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Resumen: En este artí
ulo se presentan una serie de experimentos apli
ando la

té
ni
a de dete

ión de multi-palabras para 
ategoriza
ión de texto en un dominio


ientí�
o. Para ello, se ha utilizado parte de la 
ole

ión de artí
ulos 
ientí�
os de

Físi
a de Altas Energías (HEP) propor
ionada por el Laboratorio Europeo de Físi
a

de Partí
ulas (CERN). Los algoritmos de aprendizaje supervisado empleados para

la experimenta
ión han sido Ro

hio y PLAUM. La té
ni
a de dete

ión de multi-

palabras utilizada se ha limitado a se
uen
ias �jas de dos términos 
omo máximo, es

de
ir, lo que se 
ono
e 
omo bigramas. El objetivo de este trabajo ha sido 
omprobar

si el uso de bigramas fre
uentes 
omo términos 
ara
terísti
os puede ser una mejora

para la tarea de 
ategoriza
ión de textos en este dominio espe
í�
o, llegando a la


on
lusión de que la dete

ión de multi-palabras no mere
e la pena ser usada para

esta tarea en el dominio HEP.

Palabras 
lave: Bigramas, Categoriza
ión de Texto, Multi-palabras, 
ole

ión HEP

Abstra
t: This paper presents some experiments using the te
hnique of multi-words

dete
tion for text 
ategorization in s
ienti�
 domain. We have used part of the 
ol-

le
tion of s
ienti�
 papers of High Energy Physi
s (HEP) provided by the European

Laboratory for Parti
le Physi
s (CERN). The supervised ma
hine learning algo-

rithms employed have been Ro

hio and PLAUM. The te
hnique of multi-words

dete
tion used has been limited to �xed sequen
es of maximum two terms, known

as bigrams. The aim of this study is to determine whether the use of frequent bi-

grams as unique features may be an improvement for text 
ategorization task in this

spe
i�
 domain. Our 
on
lusion is that multi-words dete
tion should not be used for

this task in the HEP domain.

Keywords: Bigrams, Text Categorization, Multi-words, HEP 
olle
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1. Introdu

ión

La asigna
ión automáti
a de palabras 
lave a

do
umentos de texto se ha enmar
ado den-

tro de la 
re
iente área de la 
ategoriza
ión

de texto (Text Categorization, TC), un área

donde las té
ni
as de re
upera
ión de infor-

ma
ión y los algoritmos de aprendizaje au-

∗ Esta investiga
ión ha sido par
ialmente �nan
iada
por el Gobierno Español, proye
to TEXT-COOL 2.0
(TIN2009-13391-C04-02), por la Junta de Andalu
ía,
proye
to GeOasis (P08-TIC-41999) y por la Universi-
dad de Jaén, proye
to RRFC/PP2008/UJA-08-16-14

tomáti
o están rela
ionados, ofre
iendo solu-


iones a problemas que utilizan 
ole

iones

de do
umentos del mundo real (Sebastiani,

2002).

La 
ategoriza
ión de texto es la dis
iplina

en
argada de la 
lasi�
a
ión automáti
a de

do
umentos de texto bajo 
ategorías o 
lases

prede�nidas (puede verse una introdu

ión en

(Buenaga, Gómez, y Díaz, 1997)). La tarea

de la 
ategoriza
ión de texto se enmar
a den-

tro del problema de la 
lasi�
a
ión automáti-


a (Automati
 Classi�
ation), también 
ono-
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ido 
omo re
ono
imiento de patrones (Pat-

tern Re
ognition). Es una tarea que se englo-

ba también dentro del aprendizaje automáti-


o. Se 
onsideran prin
ipalmente dos tipos de


lasi�
a
ión automáti
a: supervisada y no su-

pervisada. Cuando se opta por apli
ar una


lasi�
a
ión no supervisada, no existe posibi-

lidad de 
ono
er las 
lases o 
ategorías �nales

a priori. Pre
isamente, uno de los objetivos

de las té
ni
as de aprendizaje no supervisado


omo 
lustering de do
umentos es des
ubrir

las posibles 
ategorías o 
lases �nales en un

problema de 
lasi�
a
ión. Sin embargo, si es-

tas 
ategorías o 
lases ya se en
uentran pre-

de�nidas, es re
omendable utilizar té
ni
as

supervisadas para lograr una aproxima
ión a

la solu
ión del problema. El uso de apren-

dizaje supervisado también es ideal 
uando

se dispone de una 
ole

ión de entrenamiento.

Esto último es lo que 
omúnmente se 
ono
e


omo 
ategoriza
ión de texto, 
onsiderando el


lustering de do
umentos 
omo una dis
iplina

diferente.

Normalmente, el signi�
ado de una pala-

bra no tiene sentido sin las palabras adya-


entes que le a
ompañan en 
ualquier texto.

En algunos 
asos, un 
on
epto queda mejor

representado mediante la 
ombina
ión de las

palabras que rodean al término prin
ipal, es

de
ir, utilizando lo que se 
ono
e 
omo multi-

palabras o n-gramas. Dentro de la 
atego-

riza
ión de texto, la identi�
a
ión de 
ara
-

terísti
as se puede mejorar dete
tando estas

multi-palabras y formando un úni
o término

a partir de ellas. Las multi-palabras pueden

estar formadas por dos o más términos.

En este trabajo vamos a analizar la 
on-

venien
ia que la dete

ión de multi-palabras

puede tener en la 
ategoriza
ión de do
u-

mentos en un dominio 
ientí�
o espe
í�
o. El

artí
ulo se organiza de la siguiente manera:

en primer lugar, se expli
a la identi�
a
ión

de 
ara
terísti
as mediante el re
ono
imiento

de multi-palabras. Seguidamente, se des
ribe

la 
ole

ión de do
umentos utilizada para los

experimentos de este trabajo. A 
ontinua
ión,

se muestran los experimentos y resultados

obtenidos, ha
iendo un análisis 
omparativo.

Finalmente, se 
omentan las 
on
lusiones.

2. Identi�
a
ión de 
ara
terísti
as

mediante el re
ono
imiento de

multi-palabras

El re
ono
imiento de multi-palabras o la

dete

ión de n-gramas es una té
ni
a que

Bigrama POS De
isión

o�er-some VB-DT No válido

potential-advantages JJ-NNS Válido

in-the IN-DT No válido

nu
lear-power NP-NP Válido

be-pla
ed VB-VBN No válido

power-station NP-NP Válido

Tabla 1: Algunos bigramas 
andidatos 
on sus

etiquetas POS y la de
isión tomada

tiene en 
uenta la posi
ión entre 
iertas pala-

bras del texto, de forma que una se
uen
ia �ja

de éstas puede representar un 
on
epto úni
o

(Chur
h y Hanks, 1990; Kilgarri� y Tugwell,

2001). Por tanto, se podría utilizar está té
ni-


a 
omo método de identi�
a
ión de 
ara
te-

rísti
as (términos o 
on
eptos) en una 
ole
-


ión empleada para 
ategoriza
ión de texto.

Por ejemplo, los pares �top quark � o �Higgs

boson� se re�eren a nombres de partí
ula (ha-


en referen
ia al mismo 
on
epto pero están

formados por más de un término). En algunos

trabajos se han al
anzado buenos resultados

utilizando la informa
ión propor
ionada por

el Part Of Spee
h (POS) para sele

ionar las

multi-palabras 
andidatas (Cavnar y Trenkle,

1994; Peng y S
huurmans, 2003). Un ejemplo

de estas té
ni
as ha
e uso de 
iertos patrones

POS (un verbo, un nombre más un adjeti-

vo, et
.) junto 
on un índi
e de 
o-o
urren
ia

(Informa
ión Mutua), que debe ser superior

a un umbral preestable
ido.

Para la experimenta
ión llevada a 
abo en

este trabajo hemos 
onsiderado úni
amente

multi-palabras de dos 
omponentes, es de-


ir, bigramas, utilizando dos tipos de pa-

trones basados en el POS: nombre-nombre

y adjetivo-nombre. Estas dos posibles 
om-

bina
iones de términos son dete
tadas de-

spués de apli
ar un etiquetado POS a la 
ole
-


ión, mar
ando las posibles multi-palabras


andidatas. La razón para explorar sólo los

bigramas es debido a que los modelos de

más de dos palabras son más 
omplejos y

menos fre
uentes. Un resultado satisfa
torio,

no obstante, animaría a explorar 
adenas más

largas. La Tabla 1 muestra algunos ejemp-

los de posibles bigramas junto 
on la de
isión

tomada (válido o no válido), dependiendo del

patrón POS identi�
ado.

También ha sido ne
esario el 
ál
ulo de la

Informa
ión Mutua (IM) (Ma
Kay, 2003) en-

tre 
ada par de términos de toda la 
ole

ión

de do
umentos. La Informa
ión Mutua entre
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Figura 1: Ejemplo de la primera página de un do
umento HEP

dos términos x e y se puede 
al
ular mediante

la siguiente fórmula:

IM(x, y) = log2

p(x, y)

p(x)p(y)
(1)

donde p(x, y) es la probabilidad de que los

términos x e y aparez
an juntos. Esto puede

ser 
omputado 
omo la fre
uen
ia de ambos

términos seguidos en toda la 
ole

ión divi-

dido por el número total de posibles pares

(bigramas):

p(x, y) =
freq(x, y)

Nbigramas

p(x) y p(y) son las probabilidades de los

términos x e y respe
tivamente. La probabi-

lidad de un término será la fre
uen
ia de ese

término dividido por el número total de tér-

minos de la 
ole

ión:

p(x) =
freq(x)

Npalabras

p(y) =
freq(y)

Npalabras

Cada bigrama se ha 
lasi�
ado en dos lis-

tas: una ordenada por el valor de Informa
ión

Mutua y otra por el valor de la fre
uen
ia de

apari
ión. El objetivo de este trabajo es 
om-

probar si el uso de bigramas fre
uentes 
omo


ara
terísti
as úni
as puede ser una mejora

para el sistema de 
ategoriza
ión de textos

en el dominio 
ientí�
o.

3. La 
ole

ión HEP

Para este trabajo se ha utilizado la 
ole

ión

de artí
ulos de Físi
a de Alta Energía1 (High

Energy Physi
s, HEP) (Vassilevskaya, 2002).

Esta 
ole

ión trata de re
oger la mayoría

de artí
ulos o do
umentos publi
ados y pre-

publi
ados en revistas, 
onferen
ias, 
omités


ientí�
os, et
., que tienen que ver 
on la físi-


a de partí
ulas y te
nologías rela
ionadas.

La 
ole

ión 
ontiene alrededor de 400.000

do
umentos, de los 
uales el 50% son a

esi-

bles ele
tróni
amente. Los do
umentos HEP

son artí
ulos té
ni
os que normalmente 
on-

tienen abundantes grá�
as, diagramas, fór-

mulas y otras nota
iones 
ientí�
as. Su vo-


abulario debería tener, en nuestra opinión,

un bajo grado de ambigüedad, debido a la es-

pe
ializa
ión de los textos en 
ada área (prin-


ipalmente Astrofísi
a, Físi
a Teóri
a y Físi
a

Experimental).

La 
ole

ión usada en el presente traba-

jo 
onsiste en 22.903 do
umentos etiqueta-

dos (6,1 gigabytes), 
onvertidos a texto plano

1Estos do
umentos están libremente disponibles
en el Servidor de Do
umentos del CERN (CDS), en
la dire

ión http://
ds.
ern.
h
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Figura 2: Distribu
ión de 
lases por do
umentos en la parti
ión HEP-EX

usando la herramienta pdftotext in
luida en

el paquete xpdf 2 (versión 2.01). Los �
heros

que 
ontienen las palabras 
lave (etiquetas)

para ese 
onjunto de artí
ulos representa 112

megabytes de �
heros. En la Figura 1 se

muestra un ejemplo de la primera página de

un artí
ulo HEP típi
o.

3.1. La parti
ión HEP-EX

Es importante desta
ar que, debido al

tamaño de la 
ole

ión des
rita anterior-

mente, el tiempo ne
esario para realizar los

diferentes 
ál
ulos podría ser prohibitivo. Es

por ello que hemos 
onsiderado la posibili-

dad de trabajar 
on una parti
ión generada a

partir de la 
ole

ión prin
ipal. A esta parti-


ión la hemos denominado HEP-EX, y ha si-

do obtenida manteniendo úni
amente algunos

de los artí
ulos experimentales de la 
ole
-


ión prin
ipal HEP. Los artí
ulos 
ompletos

de esta parti
ión produ
en más de 300.000


ara
terísti
as después de apli
ar el pro
eso

de extra

ión de raí
es (stemming) y de eli-

minar las palabras va
ías. Por tanto, esta al-

ta dimensionalidad ha
e ne
esario apli
ar un

método que de
remente este número de 
a-

ra
terísti
as si nuestra inten
ión es utilizar

algoritmos de aprendizaje supervisado en un

tiempo de 
omputa
ión razonable.

La parti
ión HEP-EX está formada por

2.839 do
umentos rela
ionados 
on la Físi
a

experimental de alta energía, que están in-

dexados 
on 1.093 palabras 
lave (las 
ate-

gorías). Las Figuras 2a y 2b muestran la dis-

tribu
ión de las palabras 
lave en la parti
ión

HEP-EX. Como se puede observar, esta parti-


ión está muy desbalan
eada: úni
amente 84

2El paquete xpdf está disponible en
http://www.foolabs.
om/xpdf


ategorías están representadas por más de 100

do
umentos y sólo 
in
o 
lases por más de

1.000 do
umentos.

Otra posibilidad para a
elerar el tiempo de

experimenta
ión es 
onsiderar, en lugar del

texto 
ompleto de los artí
ulos, solamente el

abstra
t de los mismos. Cualquier do
umen-

to HEP in
luye una se

ión (abstra
t) donde

los autores resumen el 
ontenido del texto del

artí
ulo y su tamaño varía desde unas po
as

líneas hasta una página entera. En este traba-

jo, los experimentos se han llevado a 
abo uti-

lizando tanto el texto 
ompleto de los artí
u-

los, 
omo el abstra
t de forma aislada.

4. Experimentos y resultados

Los algoritmos de aprendizaje supervisado

utilizados han sido el algoritmo de 
lasi�-


a
ión de Ro

hio y el algoritmo de PLAUM

(Li et al., 2002). A partir de todos los posi-

bles pares bien formados que apare
en en

la parti
ión HEP-EX, se han generado dos

listas de bigramas 
lasi�
ados de mayor a

menor valor de Informa
ión Mutua y de ma-

yor a menor fre
uen
ia de apari
ión. Por

otro lado, es ne
esario determinar 
uáles de

esos bigramas serán dete
tados 
omo multi-

palabras en el 
orpus, 
onsiderando úni
a-

mente los primeros 
lasi�
ados (top-ranked)


omo bigramas relevantes. Durante la experi-

menta
ión, hemos probado diferentes valores

de top-ranked : 50, 100, 500 y 1.000. Por tan-

to, se han eje
utado un total de 16 experi-

mentos 
omo 
ombina
ión de los dos 
lasi�-


adores base utilizados (Ro

hio y PLAUM),

los 
uatro valores de top-ranked sele

iona-

dos y las dos listas de bigramas 
andidatos

(por fre
uen
ia y por valor de Informa
ión

Mutua).
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Pre
isión Re
all F1 BEP A

ura
y % 
lases n-top Valor Algoritmo

0.6961 0.4122 0.4910 0.5541 0.9819 53.28 0 ninguno PLAUM

0.6921 0.4167 0.4931 0.5544 0.9820 52.58 50 IM PLAUM

0.6925 0.4111 0.4880 0.5518 0.9818 52.50 100 IM PLAUM

0.6860 0.4121 0.4883 0.5490 0.9817 52.15 500 IM PLAUM

0.6890 0.4082 0.4862 0.5486 0.9818 51.50 1000 IM PLAUM

0.6850 0.4101 0.4869 0.5475 0.9818 52.89 50 Fre
. PLAUM

0.6911 0.4173 0.4937 0.5542 0.9819 51.94 100 Fre
. PLAUM

0.6935 0.4028 0.4821 0.5481 0.9819 51.16 500 Fre
. PLAUM

0.6923 0.3952 0.4762 0.5437 0.9818 52.41 1000 Fre
. PLAUM

0.4668 0.5410 0.4570 0.5039 0.9720 88.15 50 IM Ro

hio

0.4683 0.5420 0.4581 0.5051 0.9719 87.30 100 IM Ro

hio

0.4656 0.5367 0.4545 0.5012 0.9717 87.53 500 IM Ro

hio

0.4647 0.5390 0.4543 0.5018 0.9716 87.60 1000 IM Ro

hio

0.4764 0.5454 0.4648 0.5109 0.9727 88.19 50 Fre
. Ro

hio

0.4767 0.5487 0.4683 0.5127 0.9727 88.12 100 Fre
. Ro

hio

0.4721 0.5484 0.4678 0.5103 0.9728 87.84 500 Fre
. Ro

hio

0.4813 0.5469 0.4706 0.5141 0.9730 89.12 1000 Fre
. Ro

hio

Tabla 2: Resultados de los experimentos usando los abstra
ts 
omo 
orpus

Pre
isión Re
all F1 BEP A

ura
y % 
lases n-top Valor Algoritmo

0.6961 0.4122 0.4910 0.5541 0.9819 53.28 0 ninguno PLAUM

0.7114 0.4387 0.5147 0.5751 0.9828 58.90 50 IM PLAUM

0.7081 0.4382 0.5140 0.5732 0.9827 59.80 100 IM PLAUM

0.5565 0.1857 0.2633 0.3711 0.9261 31.35 500 IM PLAUM

0.5723 0.2045 0.2820 0.3884 0.9261 34.14 1000 IM PLAUM

0.7122 0.4395 0.5172 0.5759 0.9828 59.04 50 Fre
. PLAUM

0.7051 0.4325 0.5091 0.5688 0.9826 57.82 100 Fre
. PLAUM

0.7081 0.4365 0.5123 0.5723 0.9828 58.47 500 Fre
. PLAUM

0.7028 0.4347 0.5099 0.5687 0.9825 56.75 1000 Fre
. PLAUM

0.4242 0.5223 0.4268 0.4733 0.9699 86.92 50 IM Ro

hio

0.4216 0.5199 0.4236 0.4708 0.9693 86.92 100 IM Ro

hio

0.3257 0.5128 0.3695 0.4192 0.8750 91.04 500 IM Ro

hio

0.3464 0.5143 0.3853 0.4304 0.8783 91.78 1000 IM Ro

hio

0.4256 0.5204 0.4261 0.4730 0.9698 85.74 50 Fre
. Ro

hio

0.4232 0.5188 0.4244 0.4710 0.9696 86.89 100 Fre
. Ro

hio

0.4310 0.5240 0.4321 0.4775 0.9703 87.44 500 Fre
. Ro

hio

0.4227 0.5235 0.4307 0.4731 0.9700 86.55 1000 Fre
. Ro

hio

Tabla 3: Resultados de los experimentos usando los textos 
ompletos 
omo 
orpus

Además, 
omo se ha 
omentado anterior-

mente, haremos uso de dos 
orpus a partir de

la parti
ión HEP-EX: uno 
on los textos 
om-

pletos de los artí
ulos y otro 
on los abstra
ts

solamente. Por un lado, 
uanto mayor sea el

tamaño del 
orpus, la Informa
ión Mutua lle-

ga a ser más representativa, pero el objetivo

de este trabajo no es estable
er 
on
lusiones

a
er
a del uso de abstra
ts o de textos 
om-

pletos, sino determinar si mere
e la pena 
on-

siderar la identi�
a
ión de multi-palabras du-

rante el pro
eso de 
lasi�
a
ión en el dominio

de la Físi
a de altas energías.

En las Tablas 2 y 3 se muestran los re-

sultados obtenidos utilizando el 
orpus de

abstra
ts y el de textos 
ompletos respe
tiva-

mente. Para ambas tablas, las medidas dadas

son:

Pre
isión (media por do
umento del 
o-


iente �
lases a
ertadas� entre �
lases

propuestas� por el sistema)

Cobertura (Re
all) (media por do
umen-

to del 
o
iente �
lases a
ertadas� entre

�
lases esperadas�)

F1
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Break-Even-Point (BEP), 
omputado


omo la media entre pre
isión y re
all

A

ura
y

El por
entaje de 
lases entrenadas satis-

fa
toriamente

El número de bigramas top-ranked 
on-

siderados

El valor de 
lasi�
a
ión empleado (IM

para Informa
ión Mutua y Fre
. para

fre
uen
ia)

El algoritmo de 
lasi�
a
ión utilizado

Existe una �la en 
ada tabla de resultados

en la que no se ha 
onsiderado el uso de bi-

gramas, es de
ir, no se ha llevado a 
abo la

dete

ión de multi-palabras. Esos resultados

nos permiten realizar un análisis 
ompleto so-

bre la té
ni
a empleada en este trabajo para

la 
ole

ión HEP.

5. Análisis y 
on
lusiones de los

resultados

En las Figuras 3a y 3b se muestra una re-

presenta
ión grá�
a de la pre
isión, re
all y

medida F1 para el algoritmo de 
lasi�
a
ión

Ro

hio utilizando el 
orpus de abstra
ts de

la parti
ión HEP-EX. Las Figuras 4a y 4b

muestran el mismo tipo de grá�
as 
al
u-

ladas para el otro algoritmo de aprendizaje

utilizado (PLAUM), usando el mismo 
or-

pus (abstra
ts). Por último, las Figuras 5a

y 5b muestran las grá�
as de los resultados

obtenidos empleando PLAUM 
omo algorit-

mo de 
lasi�
a
ión y usando el 
orpus de los

textos 
ompletos.

Analizando estos grá�
os, se puede obte-

ner una 
on
lusión simple: el uso de la té
-

ni
a de dete

ión de multi-palabras des
rita


on anterioridad, no reporta mejoras signi-

�
ativas para la 
ategoriza
ión de textos en el

dominio HEP. Además, los experimentos que

utilizan el 
orpus de do
umentos 
ompletos

obtienen peores resultados, 
omo puede 
om-

probarse en la Figura 5. Estos resultados son


oherentes 
on las 
on
lusiones obtenidas por

Lewis (Lewis, 1992) en su estudio sobre la se-

le

ión de 
ara
terísti
as en 
ategoriza
ión de

texto. La utiliza
ión de frases y la sele

ión

de 
ara
terísti
as 
on un alto ratio de valor

de Informa
ión Mutua no es un argumento

lo su�
ientemente fuerte 
omo para justi�
ar

su uso. Por tanto, para 
ategoriza
ión de tex-

to en el dominio HEP, la dete

ión de multi-

palabras no pare
e re
omendable.
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(a) (b)

Figura 3: In�uen
ia de la dete

ión demulti-palabras sobre el 
orpus de abstra
ts para el algoritmo

Ro

hio usando la lista ordenada por (a) Informa
ión Mutua, o (b) Fre
uen
ia

(a) (b)

Figura 4: In�uen
ia de la dete

ión demulti-palabras sobre el 
orpus de abstra
ts para el algoritmo

PLAUM usando la lista ordenada por (a) Informa
ión Mutua, o (b) Fre
uen
ia

Uso de la detección de biagramas para categorización de texto en un dominio científico
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(a) (b)

Figura 5: In�uen
ia de la dete

ión de multi-palabras sobre el 
orpus de textos 
ompletos para

el algoritmo PLAUM usando la lista ordenada por (a) Informa
ión Mutua, o (b) Fre
uen
ia
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