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Resumen

Los foros de discusiéon permiten formular preguntas y obtener respuestas aprovechando la
denominada sabiduria de las masas, y se han convertido en herramientas esenciales de cursos
en linea, como los de la UNED. Los foros suelen estar divididos en subforos dedicados a temas
especificos, pero a menudo los usuarios escriben mensajes en el subforo equivocado, lo que
dificulta su visibilidad y puede hacer necesaria una reubicacién manual. Para ayudar a prevenir
estos errores y aliviar las tareas de mantenimiento, en este trabajo se desarrolla un sistema que
agrupa automaticamente foros como los de la UNED y permite medir la similitud semdntica
entre mensajes. Asimismo, dada una estructura de subforos llena de mensajes y un mensaje
nuevo, el sistema es capaz de generar recomendaciones de insercién basadas en similitud.

El trabajo incluye una parte investigativa fundamental en la que se lleva a cabo un andlisis
exploratorio de 7 foros de la UNED vy se experimenta con diversas técnicas de procesamiento de
lenguaje natural y de aprendizaje no supervisado. Por ejemplo, se ensaya con representaciones
vectoriales de documentos de tipo bolsa de palabras asi como con otras mas modernas, como
los embeddings de palabras e incluso de frases. Los mejores resultados se obtienen con versiones
ponderadas de la bolsa de palabras y con modelos multilingties de codificaciéon de frases pre-
entrenados. En cuanto a la similitud entre mensajes, las métricas coseno y angular producen
resultados parecidos, mas la segunda tiene la posible ventaja de ser propiamente una distancia.
Por (ltimo, se prueban los algoritmos de clustering k-medias, aglomerativo y HDBSCAN, que
también es jerarquico pero basado en densidad. Los agrupamientos se evalian usando medidas
externas, como la informacién mutua ajustada, y también internas, como la silueta y el indice
de validacién basado en densidad. El algoritmo k-medias consigue el mejor alineamiento medio
con la estructura de subforos original, pero los otros dos tienen asimismo ventajas, en cuanto
a tiempo de ejecucién y la informacién adicional que proporcionan sus jerarquias. EI método
HDBSCAN destaca por su flexibilidad, robustez y el caracter intuitivo de sus parametros.

El sistema de agrupacion desarrollado es capaz de identificar por si solo grupos que tienen
pleno sentido. En ocasiones, dichos grupos son subconjuntos de un subforo original, e incluso
pueden ser parientes cercanos de otros subconjuntos del mismo subforo en un agrupamiento
jerdrquico. Otras veces, los grupos generados son transversales a la estructura original, debido
a la presencia de mensajes semejantes, por ejemplo agradecimientos, a través de los subforos.
Aun cuando la estructura original resulte dificil de reproducir automaticamente, el ranking de

similitud creado por el sistema deberia de facilitar la colocacién correcta de mensajes nuevos.
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Abstract

Discussion forums enable asking questions and obtaining answers through the wisdom of
the crowd, and have become an essential tool in online courses, such as those run by UNED.
Forums are typically divided in subforums devoted to specific topics, but users frequently write
messages in the wrong subforum, which can hinder visibility and require manual relocation.
To help prevent these errors and ease maintenance tasks, this work presents development of a
system that automatically clusters messages from forums like those from UNED and enables
measuring semantic similarity between messages. In addition, given a structure of subforums
prefilled with messages and a new message, the system can generate recommendations for its

assignment based on similarity.

This work includes a fundamental investigative part consisting of an exploratory analysis of
7 UNED forums and experiments with various natural language processing and unsupervised
learning techniques. For example, bag-of-words models are tried out along with more modern
vector representations, such as word and sentence embeddings. The best results are obtained
with weighted versions of the bag of words and with pretrained multilingual sentence encoders.
With regard to message similarity, the cosine and angular metrics yield similar results, but the
latter has the advantage of being a genuine distance. Lastly, the clustering algorithm trials
cover k-means, agglomerative and HDBSCAN, which is also hierarchal but based on density.
Clusters are evaluated using external measures, such as adjusted mutual information, and also
intrinsic measures, such as the silhouette score and the density-based cluster validation index.
The k-means algorithm achieves the best average alignment with the original structure of
subforums, but the other two algorithms also have their own advantages, in terms of execution
time and the additional information provided by their hierarchies. The HDBSCAN method

stands out because of its flexibility, robustness, and the intuitive nature of its parameters.

The developed clustering system is capable of autonomously identifying some meaningful
clusters. Sometimes, those clusters are subsets of an original subforum, and may even be close
relatives of other subsets of the same subforum in a hierarchal clustering. Other times, the
generated clusters are transverse to the original structure, because of the presence of similar
messages, for instance thank-yous, across subforums. Even in those cases where the original
structure is difficult to reproduce automatically, the similarity raking created by the system

should facilitate the correct placement of new messages.
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Capitulo 1

Introduccion

Los foros se han convertido en un medio de comunicaciéon que permite recibir respuestas
por parte de otros usuarios aprovechando la denominada sabiduria de las masas. Algunos de
los portales de este tipo mas conocidos son el generalista Answers.com y el mas técnico Stack
Overflow. Los foros también son un recurso importante en cursos virtuales, ya sean abiertos,

como muchos de Coursera y edX, o restringidos, como los estudios oficiales de la UNED.

Los foros suelen estar divididos en subforos dedicados a tematicas especificas. Sin embargo,
a menudo los usuarios escriben mensajes el subforo equivocado, lo que dificulta su visibilidad y
en ocasiones hace necesario que los administradores reubiquen estos mensajes manualmente.
En virtud de los avances de las tltimas décadas, dichas tareas manuales deberian de poder
superarse o al menos aliviarse recurriendo a técnicas de procesamiento de lenguaje natural

(NLP) y aprendizaje automatico.

El principal objetivo de este trabajo es desarrollar un sistema que permita medir la similitud
semantica entre los mensajes de un foro de la UNED y agruparlos automaticamente en base
a dicha similitud. Asimismo, dada una estructura de subforos con mensajes ya colocados y un
mensaje nuevo, el sistema deberd ser capaz de generar recomendaciones de insercién basadas
en similitud y ofrecer un ranking de los subforos mas verosimiles para el mensaje nuevo. El
trabajo tiene a la vez un objetivo de investigacion, referido a la exploracién y caracterizacién de
los foros concretos y a la blsqueda de las técnicas que mejor se adectien a ellos. El foco se ha
puesto en la similitud semdntica y el clustering porque se considera que los datos disponibles
podrian ser insuficientes para el entrenamiento de clasificadores bajo un criterio tematico. En
parte, se trata de aproximar y comparar la clasificacién tematica con el agrupamiento basado
en similitud, comprendiendo que la correspondencia serd normalmente imperfecta debido a la
diferencia de criterio. El planteamiento basado en la similitud semdntica y la agrupacion tiene

ademas la ventaja de ser de aplicacién mas general, puesto que no requiere datos etiquetados.

Las técnicas de NLP llevan tiempo aplicindose a tareas relacionadas con foros o comunida-
des de preguntas y respuestas, como pueden ser la identificacién de preguntas duplicadas o la

busqueda y clasificacidn de las respuestas mas adecuadas a una cierta pregunta. El estudio de
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Patra (2017) repasa las dificultades asociadas a estas dos tareas y los métodos propuestos para
resolverlas. Por ejemplo, para la identificacién de preguntas duplicadas cita una técnica basada
en representacién por bolsa de palabras (BOW) y ajuste por frecuencia inversa de documento
(IDF), otra basada en modelos probabilisticos de traduccién de lenguaje, y dos mds basadas
en embeddings de palabras y combinadas, bien con perceptrones multicapa, o bien con redes
neuronales con mecanismo de atencién. En cuanto a la bisqueda de las mejores respuestas,
el articulo menciona técnicas analogas a las anteriores, basadas en representaciones BOW o
en modelos probabilisticos traduccidn, asi como otras que combinan embeddings de palabras
con redes convolucionales (CNN), redes de memoria larga a corto plazo (LSTM), con o sin
atencién, o incluso con redes CNN profundas. En algunos casos, los embeddings de palabras
vienen ya entrenados mediante word2vec (Mikolov et all 2013a,b), mientras que en otros se
entrenan conjuntamente con el modelo. Las pruebas realizadas en el estudio indican que los
modelos basados en representacion BOW o en modelos de traduccién son inferiores a los ba-
sados en embeddings y redes neuronales especializadas. Esto se debe a que, a diferencia de los
dos primeros tipos de modelos, los basados en embeddings son capaces de capturar relaciones
semanticas. Ademads, el estudio concluye que los modelos que promedian los embeddings por
palabra son inferiores a los que los combinan con redes CNN/LSTM, puesto que quizd los

ultimos eviten la dilucién de las palabras mas importantes en la media.

En un articulo mas reciente, Onan y Togoglu| (2021) presentan un modelo para la identi-
ficacién automatica de temas de preguntas en foros de discusidén de cursos virtuales abiertos
masivos (MOOC). Dado el enorme niimero de potenciales participantes en un MOOC, la iden-
tificacién automatica y priorizacién de temas de preguntas en los foros puede llegar a resultar
esencial. Su estudio estd bastante alineado con la tematica y objetivos del presente trabajo,
pero existen diferencias en cuanto a los foros analizados y algunos de los métodos empleados.
Los foros del estudio de (Onan y Tocoglu son todos de cursos edX de programacién y ciencia
de datos, mientras que los considerados aqui son mds variados y no siempre técnicos, como el
curso de Acceso para Mayores. Ademds, los mensajes de (Onan y Tocoglu| vienen etiquetados
con categorias bastante genéricas, como pregunta de contenido, pregunta técnica, pregunta
logistica y las correspondientes categorias de respuesta. Aqui, en cambio, muchos subforos
se refieren a asuntos mas concretos, verdaderos temas, como el analisis Iéxico o la propiedad
intelectual, aunque también los hay genéricos, como el subforo de cuestiones generales y el
de estudiantes. En cuanto a los métodos, (Onan y Tocoglu| utilizan, para la representacion,
embeddings de palabras ponderados por frecuencia o submuestreo y, para el agrupamiento,
algoritmos como el k-medias, los mapas autoorganizados (SOM) y el jerarquico divisivo (DIA-
NA). Los mejores resultados de agrupamiento, segtin el indice de Rand ajustado (ARI) y las
informaciones mutuas normalizada (NMI) y ajustada (AMI), los obtienen mediante el embed-
ding doc2vec (Le y Mikolov, 2014) y el clustering DIANA. En este trabajo también se ensaya
con embeddings de palabras ponderados, como word2vec, pero ademds se prueban la represen-

tacion tradicional BOW y los modernos embeddings de frases. Igualmente, se experimenta con
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algoritmos de clustering clasicos, como el k-medias y el jerarquico aglomerativo, y con otros
mds recientes, como el jerdrquico basado en densidad (HDBSCAN; |Campello et al), [2013)).
Por dltimo, las medidas empleadas aqui para evaluar los agrupamientos no se restringen a las
externas citadas anteriormente, sino que incluyen otras internas, como el coeficiente de silueta
y el indice de validacién basado en densidad (DBCV; |Moulavi et al 2014).

Los embeddings de frases, mencionados en el parrafo anterior, pueden ser considerados el
estado del arte en la representacién de frases, parrafos o textos cortos, como son a menudo
los mensajes de foros. A diferencia de los promedios de emeddings de palabras, ponderados o
no, los embeddings de frases pueden interpretar correctamente el sentido de cada palabra en
funcion de su contexto. Es mds, puesto que registran el significado, el contexto y las relaciones
entre palabras, son capaces de generar representaciones vectoriales ssmanticamente coherentes
de frases completas. Dos de los modelos semanticos de frases mdas populares en este momento
son SBERT (Reimers y Gurevych| 2019) y USE (Cer et al.,[2018)). Para ambos, existen modelos
preentrenados sobre grandes corpus de preguntas y respuestas, foros, noticias y enciclopedias
y con aplicaciones en mudiltiples tareas de NLP, como la recuperacién de informacién basada
en similitud semdntica y la clasificacion y el agrupamiento de textos. De hecho, algunos pa-
quetes de modelizacién de temas como BERTopic| (Grootendorst, 2022) y Top2Vec (Angelov,
2020) integran estos modelos semanticos en pipelines de embedding, reduccién dimensional
opcional, agrupamiento y representacién de temas. Si bien esta arquitectura se asemeja a la
desarrollada aqui para el sistema de agrupacién automadtica, se prescinde de estos paquetes a
fin de profundizar en algunos componentes y afiadir o suprimir otros.

La estructura del resto del trabajo es la siguiente. En el capitulo [2] se presenta y justifica el
diseno del sistema de agrupamiento automatico y colocacién de mensajes nuevos. También se
definen las medidas de similitud de documentos y evaluacién de agrupamientos. Los compo-
nentes principales del sistema se van explicando y probando en los capitulos siguientes. En el
capitulo [3 se detallan los médulos de lectura y limpieza de datos, y se lleva a cabo un anilisis
exploratorio de los foros de la UNED. El capitulo 4] trata sobre la representacién vectorial de
documentos. En él se introducen y aplican los 3 tipos de modelo de representacién y, ademas,
se prueba a calcular medidas internas sobre la estructura original de los foros, incluyendo una
relacionada con la colocacién de mensajes nuevos. En el capitulo 5] se explican los 3 algoritmos
de agrupamiento considerados y se examinan los resultados de su aplicaciéon en combinacién
con diferentes representaciones. El andlisis incluye la exploracién de los pardmetros de los al-
goritmos, asi como la inspeccién de mensajes de subforos y grupos de interés. El capitulo [0
presenta los programas definitivos para la exploracidn, agrupacién automatica y colocacién de
mensajes nuevos en foros con igual formato que los usados en este trabajo. Se describen los
principales pardmetros de entrada y se exhiben, a modo de ejemplo, capturas de una sesién
tipica de andlisis. El capitulo [7| cierra el trabajo con un resumen de los resultados y objetivos

alcanzados y con recomendaciones para futuras lineas de investigacion.


https://github.com/scikit-learn-contrib/hdbscan
https://www.sbert.net
https://www.kaggle.com/models/google/universal-sentence-encoder
https://github.com/MaartenGr/BERTopic
https://github.com/ddangelov/Top2Vec
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Capitulo 2

Fundamentos

El problema de agrupacién automatica de documentos es bien conocido en la mineria de
textos y, ademads de en los articulos de investigacidn citados en la introduccidn, viene tratado
en profundidad en referencias como Bilbro et al| (2018)), [Han et al|(2012) y Aggarwal y Zhai
(2012)). La agrupacién automdtica, o clustering, consiste en la particién de un conjunto de
elementos en grupos de modo que los elementos alojados en un mismo grupo se parezcan y
los alojados en grupos distintos no se parezcan. El algoritmo de clustering es légicamente la
pieza fundamental de todo sistema de agrupaciéon automatica, y se tratard mas adelante, en
un capitulo separado. No obstante, las peculiaridades del texto como forma de representacion
de informacién, a diferencia, por ejemplo, de simples datos numéricos, hacen necesario el uso
conjunto de otros componentes, como etapas de preproceso y modelos de representacion, que
también se detallaran en capitulos posteriores. A continuacién, se explica cdmo encajan unos
componentes con otros y cdmo, a grandes rasgos, se ha implementado el sistema. Asimismo,
hacia el final, se describen las medidas elegidas para evaluar la similitud entre documentos y

la calidad de los agrupamientos generados por el sistema.

2.1. Arquitectura

Los sistemas de agrupacién automatica de textos incluyen, por lo general, los siguientes

componentes:

a) Lectura de datos (corpus)

b) Preproceso (opcional)

c) Representacién de documentos (vectorizacién)
d) Reduccién dimensional (opcional)

e) Algoritmo de agrupamiento (clustering)

Cada componente puede tomar una forma ligeramente diferente dependiendo de la aplica-
cién. Por ejemplo, la lectura de datos puede ser directa, desde un fichero en disco, mediante

consulta a una base de datos o incluso por subscripcién a una cola de mensajes en tiempo real.
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L Lectura de foros J ( Mensaje nuevo ]

Y

Limpieza
(etiquetas HTML, iconos, hipervinculos...)

Normalizacién

(tokenizacion, palabras vacias, lematizacion...)

_____________ [

Representacion
(BOW, TF-IDF. embeddings de palabras o frases...)

Medida de distancia o similitud

(euclidea, coseno, angular...)

_—— = -

Agrupamiento Y
(K-medias, aglomerativo, HDBSCAN...) ( Recomendacién de colocacion ]
T
7777777 y _____.
Evaluacién

(Silueta, DBCV...)

Figura 2.1: Arquitectura del sistema de agrupacién automatica de foros (izquierda, negro y

rojo) y colocacién de mensajes nuevos (derecha, negro y azul).

De manera similar, algunos sistemas pueden requerir la limpieza y normalizacién de los datos
una vez leidos, mientras que en otros la robustez del modelo de representacion de documentos
puede hacer innecesario el preproceso de datos. El modelo de representacion es, por supuesto,
el encargado de convertir los textos en vectores numéricos, susceptibles de ser comparados y
agrupados utilizando técnicas estandar de aprendizaje automdtico. Este componente también
puede tomar formas diversas, desde simple contador para la bolsa de palabras hasta complejas
arquitecturas de redes neuronales para los embeddings semdnticos. Dependiendo del modelo,
la dimensidn de salida del vectorizador puede llegar a ser enorme, por lo que a veces se incluye
una etapa de reduccién dimensional previa al clustering. Asi hacen, por ejemplo, los paquetes
de modelizacién de temas BERTopic y Top2Vec, que recomiendan usar del algoritmo UMAP
(Mclnnes et al., [2020)) para mejorar la eficiencia algoritmica y la calidad del clustering cuando
la dimensién es muy alta. Aqui se ha optado por omitir esta etapa, al menos de primeras, por-

que anade hiperpardmetros que luego hay que ajustar y no ha resultado esencial para obtener


https://github.com/MaartenGr/BERTopic
https://github.com/ddangelov/Top2Vec
https://github.com/lmcinnes/umap
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agrupamientos en un tiempo computacional razonable. Por tanto, la salida del vectorizador se
ha pasado directamente al algoritmo de clustering o, en aquellos casos en los que el algoritmo
no soporta nativamente la métrica elegida, a un medidor de distancias interpuesto.

La figura muestra la arquitectura del sistema de agrupacién automatica de foros y
colocacién de mensajes nuevos desarrollado en este trabajo. Los componentes dibujados con
trazo negro son comunes a ambas aplicaciones, mientras que los dibujados en rojo o azul son
exclusivos de la agrupacién automatica o la colocacién de mensajes nuevos, respectivamente.
Los componentes de normalizacién de texto y de medida de distancia estan dibujados en linea
discontinua porque pueden estar incluidos separadamente o no, dependiendo de los modelos
de representacién y agrupamiento elegidos. Por ejemplo, los embeddings de frases no precisan
normalizacién previa y ciertos algoritmos de clustering calculan internamente las distancias.

El sistema se ha implementado en Python, que es un lenguaje y ecosistema ideal para este
tipo de trabajo, puesto que ofrece multitud de librerias de cédigo abierto para ciencia de datos
y aprendizaje automdtico. Ademas de los paquetes usados para los diversos componentes, que
se detallan en las secciones correspondientes, se destaca aqui el uso de scikit-learn| (Pedregosa
et al.,2011) para montar el sistema como pipeline de transformadores y estimadores, tomando
como referencia el capitulo 4 de [Bilbro et al.|(2018). Esta arquitectura modular con interfaces
uniformes facilita el desarrollo y la experimentacién con diferentes modelos de representacion y
algoritmos de agrupamiento, tanto en las investigaciones preliminares como con los programas

definitivos. Se ha procurado retener la configurabilidad del sistema en todo momento.

2.2. Medidas de similitud

Como se avanzé en la introduccidn, el foco de este trabajo estd puesto en el clustering de
acuerdo a la similitud semantica. Una vez elegido un modelo de representacién y vectorizados
los documentos de un corpus, la similitud entre dos documentos se puede calcular en funcién
de su proximidad en el espacio vectorial. Si bien la métrica euclidea es la mas habitual en el
ambito general de la agrupacidén automatica, cuando se trata de textos se tiende a preferir la
del coseno. Los motivos tienen que ver con la alta dimensién y dispersién de los vectores que
aparecen en ese contexto y con que se persiga una medida de similitud semdntica independiente
de la magnitud o escala de los vectores (véase Han et al., 2012, sec. 2.4.7; Jurafsky y Martin,
2023, sec. 6.7). La definicién de la similitud del coseno entre dos vectores u y v no nulos en
un espacio euclideo n-dimensional es sencilla,

cos(u,v) = A Liy Ui (2.1)

_ _ |
Tllivl = (=, 2 7, v2) "

La similitud toma por tanto valores entre —1 y 1. Estos dos extremos corresponden a vectores

alineados con orientacién opuesta y coincidente, respectivamente, mientras que para vectores

ortogonales la similitud es 0. Para vectores con componentes no negativas, como suele ser el


https://scikit-learn.org
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.base.TransformerMixin.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.base.BaseEstimator.html
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caso en representacién de textos, el rango de la medida reduce a [0, 1]. De todo lo anterior
se sigue que se puede definir una distancia tomando el complemento a uno de la similitud, es
decir,

deos(u, v) = 1 — cos(u, v). (2.2)

Un problema menor con la similitud y distancia del coseno es que no estdn definidas para
vectores nulos, que pueden aparecer y de hecho surgen en este andlisis para mensajes nulos o
formados integramente por palabras vacias y etiquetas HTML. Este problema se ha resuelto
modificando la implementacién de la similitud del coseno para que devuelva 1 cuando ambos
vectores sean nulos y 0 cuando lo sea sélo uno.

Otro potencial problema, mds técnico, es que la distancia del coseno no es estrictamente
una métrica, ya que no satisface la desigualdad triangular. Esto no impide que sea utilizada
con éxito en multitud de tareas de analisis de texto, pero algunos autores, como |Cer et al.

(2018), han propuesto sustituirla por una distancia angular o de arco derivada de ella,
dare(u, v) ox arccos(cos(u, v)). (2.3)

Ademds de ser una métrica propiamente dicha, la distancia angular es mds regular y distingue
con mayor precisidn entre vectores casi alineados. Para verificar si una tiene ventajas sobre la

otra, en los ensayos de vectorizacién y clustering se consideraran ambas distancias.

2.3. Medidas de evaluacion

La evaluaciéon de la calidad de los agrupamientos es parte fundamental del desarrollo del
sistema de agrupacién automatica. Las medidas de evaluacién se dividen en dos categorias: las
externas, que se basan en comparaciones con el agrupamiento verdadero, y las internas, que
se basan en medidas de compacidad y separacidén y no requieren conocimiento de los grupos
verdaderos. Como se vera en el proximo capitulo, los datos para este trabajo vienen anotados,
pero en otras aplicaciones los grupos no se conocerian de antemano y las medidas internas
serian cruciales para la evaluacién del sistema. Ademds, las medidas internas permitirdn evaluar

los agrupamientos originales, que debido a su tamafio no han sido revisados manualmente.

2.3.1. Medidas internas

La primera de las tres medidas internas consideradas aqui es el coeficiente de silueta, que
mide la calidad en funcién de las distancias medias intragrupo y con otros grupos (véase, p. €j.,
Han et al), 2012, sec. 10.6.3). Para cada vector de representacién u, el coeficiente de silueta

S(u) viene dado por

S(u) = a(u) — b(u)

(
max{a(u), b(u)} (2.4)
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donde a(u) es la distancia media entre u y el resto de vectores en su mismo grupo y b(u) es
la distancia media entre u y los vectores en el grupo mds cercano, excluyendo el propio. El

coeficiente de silueta S del agrupamiento es simplemente la media de los de sus elementos.

La silueta toma valores entre —1, que corresponde a un agrupamiento muy malo, en el
que hay elementos mas cerca de otros grupos que de los suyos propios, y 1, que corresponde
a un buen agrupamiento, formado por grupos compactos y bien separados unos de otros. La
silueta es una medida interna muy popular y se usa con frecuencia para determinar el nimero
optimo de grupos. Frente a algunas otras medidas internas similares, tiene la ventaja de que no
utiliza conceptos como centroides y medias cuadraticas, que estan mds orientados a la métrica
euclidea. Una desventaja es que es costosa de calcular, pero para los nimeros de documentos

manejados aqui su cémputo es perfectamente asumible.

La segunda medida considerada aqui es el indice de validacién de agrupamientos basado
en densidad (DBCV; Moulavi et al, |2014). Esta medida es mds reciente y ha sido disefiada
buscando un mejor comportamiento sobre grupos no globulares, esto es, grupos que no sean
convexos e isotropos. La mayoria de medidas tradicionales, incluida la silueta, priorizan los
agrupamientos globulares. Sin embargo, los algoritmos de agrupamiento basados en densidad,
como HDBSCAN, también pueden identificar agrupamientos no globulares con pleno sentido.
La medida DBCV, que evaltda la calidad en funcién de la densidad relativa de las conexiones
entre pares y trata de manera natural los elementos considerados como ruido, se adapta mejor
al tipo de agrupamiento generado por estos algoritmos. De hecho, el paquete hdbscan que se
utiliza mas adelante para el clustering incluye una implementacién de DBCV. Al igual que la

silueta, DBCV toma valores entre —1 y 1 y los valores mas grandes indican mayor calidad.

Ademas de las dos medidas anteriores, encontradas en la literatura, se introduce aqui otra
medida interna muy sencilla orientada a la tarea de colocacién de mensajes nuevos. La idea es
que, si de forma bastante natural, los mensajes nuevos se asignasen al grupo mas préximo en
cuanto a distancia minima a sus elementos, entonces seria deseable que, de quitar un elemento
de un agrupamiento dado, la recomendacién de recolocacién coincidiese con el grupo original.
Denotando el agrupamiento original por A = {A;, ..., A} y el total de elementos por N, la

proporcién de elementos que satisfaria la propiedad anterior seria

k
o=N"1 E E 6 min d(u,v)— min d(u,v) |, (2.5)

, 1<j<k veA\{u}

i=1 ueA; VEAJ'
donde 8 es la funcién escaldn unitaria, o de Heaviside. En la expresidon anterior, el segundo
minimo ha de interpretarse como oo cuando A; contenga (inicamente a u, de modo que tales
grupos queden contabilizados como malos. La fraccién ¢, con rango [0, 1], se denominara aqui
consistencia de proximidad, puesto que cuantifica si los elementos seguirian perteneciendo al
grupo original si fueran recolocados en base a proximidad. Se considera una medida de consis-

tencia, mds que de calidad, porque concede la puntuacién méxima a algunos agrupamientos


https://github.com/scikit-learn-contrib/hdbscan
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triviales, como el formado por un tnico grupo en un conjunto con mdltiples elementos.

2.3.2. Medidas externas

Para comparar los agrupamientos generados por el sistema con los originales conocidos se
han seleccionado dos de las medidas externas usadas en el articulo de|Onan y Togoglu| (2021):
el indice de Rand ajustado (ARI) y la informacién mutua ajustada (AMI). Estas dos medidas
no dependen de la forma o geometria de los grupos y tampoco tienen en cuenta las etiquetas
absolutas de grupo, es decir, son invariantes con respecto a permutaciones de las etiquetas.
Ademads, ambas medidas dan mayor puntuacién cuanto mas similares sean los agrupamientos
e incluyen ajustes que las hacen tomar valores cercanos a 0 para agrupamientos aleatorios.

Dados dos agrupamientos A = {A;,..., A}y B = {Bi1,..., Bk} en k4 y kg grupos
respectivamente, el indice de Rand ajustado se define como

2(ad — bc)
(a+b)(b+d)+(a+c)(c+d)’

ARI(A, B) = (2.6)
donde a es el niimero de pares de elementos que caen en el mismo grupo tanto en A como en
B, b es el nimero de pares en el mismo grupo en A pero no en B, ¢ es el nimero de pares en
el mismo grupo en B pero no en Ay d es el nimero de pares en distinto grupo en Ay en B.
Cuando los agrupamientos son equivalentes, b = ¢ = 0 y el ARI alcanza su valor maximo de
1. Para agrupamientos extremadamente diferentes, el ARI puede alcanzar valores negativos.
Por su parte, la informacién mutua entre los dos agrupamientos A y B se define como

ka ks

MI(A, B) = — ZZPU log Pi (2.7)

A LB
i=1 j=1 Pi p;

donde pj; es la probabilidad de que un elemento elegido al azar pertenezca a los grupos A; y
Bi.,yply ij son las probabilidades marginales correspondientes. Para descontar los efectos
relacionados con la aleatoriedad y la cantidad de elementos y grupos, se define la informacién

mutua ajustada

MI(A, B) — E{MI(A, B)}

AMI(A, B) = (2.8)
2(H(A) + H(B)) — E{MI(A, B)}
donde H(A) y H(B) son las entropias asociadas con cada agrupamiento,
ka ks
H(A) =—-> pllogp! y H(B)=-> pPlogp? (2.9)
i=1 i=1

En la ecuacidn ([2.8), se ha utilizado la media aritmética de las entropias para la normalizacién,
que es una de las opciones mas populares entre las disponibles (Vinh et al., [2010). Como con

el ARI, la puntuaciéon maxima de 1 para la AMI implica similitud total entre agrupamientos.



Capitulo 3

Datos

Los datos disponibles para este trabajo son los vertidos de 7 foros de la UNED facilitados
por los tutores en forma de ficheros con formato CSV. Por supuesto, casi todo el desarrollo
del sistema de agrupacién automdtica en los capitulos posteriores sera genérico, aplicable, al
menos en teoria, a otros foros cualesquiera. Conviene, no obstante, echar un vistazo temprano
a los datos para determinar sus necesidades de preproceso y empezar a caracterizar los foros.
La tabla [3.1f muestra los nombres de los ficheros de los foros junto a las asignaturas, estudios
y cursos correspondientes. Como se mencionaba en la introduccién, la tematica de los foros es
mds variada que en otras investigaciones en la literatura, ya que abarca ciencias de la salud,
educacién y acceso a la universidad, ademds de ingenieria informética.

3.1. Lectura

Una inspeccién rapida de la cabecera del fichero del foro de Procesadores del Lenguaje
de 2017-18, mostrada en la figura [3.1, revela que cada linea contiene, ademds del texto del
mensaje, su fecha, titulo y los nombres del subforo e hilo a los que pertenece. También salta
a la vista que los nombres y el texto contienen etiquetas y céddigos HTML (p. €j., “<br/>"y
“&quot;"), que habrd que limpiar durante la lectura datos o en la etapa de preproceso.

La lectura de los datos se ha implementado con ayuda de la archiconocida libreria pandas,

Tabla 3.1: Nombre de fichero, asignatura, estudios y curso de los foros de la UNED.

Fichero Asignatura Estudios Curso

6201302-_2019_cl.csv Psicofarmacologia Psicologia 2018-19
6390103-_2019_cl.csv Sociedad del Conocimiento, Pedagogia 2018-19

Tecnologia y Educacién

ForosPL1_17-18.csv Procesadores del Lenguaje |  Ingenieria Informdtica 2017-18
ForosPL1_18-19.csv Procesadores del Lenguaje |  Ingenieria Informdtica 2018-19
ForosPL1_.19-20.csv Procesadores del Lenguaje |  Ingenieria Informatica 2019-20
ForosPL1_20-21.csv Procesadores del Lenguaje | Ingenieria Informatica  2020-21
Foros_Acceso_Mayores_cl.csv  Acceso para Mayores Acceso 2018-19
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Foro,Hilo,idMensaje,Responde a,Fecha,Titulo mensaje,Texto mensaje

Foro Andlisis léxico (fuera de la practica)<br/><br/>, Conversion de ER a AFN (Thompson) <br/>,1,,2017-12-30

— 12:15:09,Conversion de ER a AFN (Thompson),"Hola. Tengo una duda con el método de Thompson. Si tenemos

— la<br/>ER a(a+b), su automata entiendo que seria como la imagen<br/>adjunta.<br/><br/>Sin embargo, en unos

— apuntes que he encontrado utilizan una<br/>transicién epsilon extra para unir las dos ER (a y

— (atb)).<br/>iEs esto necesario?<br/><br/>Muchas gracias.<br/><br/>"

Foro Analisis léxico (fuera de la practica)<br/><br/>, Conversion de ER a AFN (Thompson) <br/>,2,1.0,2018-01-03
14:01:32,Re: Conversion de ER a AFN (Thompson), "Hola<br/><br/>Me uno a la pregunta sobre la construccion de
Thomson en el caso de la<br/>concatenacion de elementos.<br/><br/>En el texto base, se indica
&quot;Conectamos el estado de aceptacion de la<br/>maquina de r al estado de inicio de la maquina de<br/>s
mediante una transicion &epsilon;&quot;<br/><br/>Sin embargo en toda la documentacion y ejemplos que
encuentro en<br/>Internet nunca utiliza la transicion &epsilon; para la concatenacion.<br/><br/>Alguien
puede echarnos una mano?<br/><br/>Gracias!<br/><br/>"

Frered

Figura 3.1: Cabecera del fichero del foro de Procesadores del Lenguaje de 2017-18.

para la ingestién y manejo de tablas, y de |a libreria Beautiful Soup, para el procesado de HTML.
Siguiendo una vez mas el tratamiento en Bilbro et al| (2018), la lectura se ha implementado
como lector de corpus de NLTK (Bird et al., 2009). Esta conocida libreria de NLP también se
utilizard para el normalizador de texto. En el lector de corpus se han incluido métodos para la
eliminacién de etiquetas HTML y para el filtrado de mensajes en funcién el nombre del subforo
original. Esta dltima funcionalidad se usara mds adelante para excluir del analisis los subforos

de grupos de tutoria.

3.2. Limpieza

Ademads de las etiquetas y cédigos HTML observados en la seccién anterior, los mensajes
de los foros contienen otros elementos no estrictamente textuales que podrian causar efectos
indeseados en ciertos modelos de representacion de documentos y es conveniente limpiar. En
la parte superior de la figura[3.2] se exponen ejemplos de mensajes con imagenes, ecuaciones,
URL, direcciones de correo electrénico y rutas de sistema de archivos. Una vez procesadas
las etiquetas HTML, los otros elementos pueden limpiarse por medio de expresiones regulares
(Goyvaerts y Levithan, [2012)). La parte inferior de la figura muestra el resultado de aplicar las
sustituciones especificadas en el limpiador de texto. Los elementos no deseados son reempla-

zados por indicadores de tipo entre corchetes.

3.3. Exploracién

Como se vio en la cabecera del fichero del foro de Procesadores del Lenguaje, en la figura
3.1] los mensajes de los foros de la UNED vienen etiquetados con los nombres de sus subforos
e hilos. La tabla muestra el nimero de subforos, hilos y mensajes en cada uno de los foros,
con los subforos correspondientes a grupos de tutoria contados por separado. EI motivo para
separar estos subforos es que son mas relativos a la geografia que a la tematica, luego quedan
fuera del alcance de la agrupacién automatica y colocacién basadas en semdntica y podrian

anadir ruido en su evaluacién. Los grupos de tutoria, que serdn en consecuencia descartados,


https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup
https://nltk.org
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Originales

De nada, esta pregunta era de las faciles [IMAGE:<br/>&apos;smiley&apos;<br/><br/>https://2019.cursosvirtuales.J
— uned.es/resources/acs-templating/ckeditor/plugins/smiley/images/regular_smile.png<br/>]1<br/><br/>

Buenos dias,<br/><br/>En las transparencias del tema 3, pagina 25, aparece que la<br/>recursion por la izquierda
—  \(A::=A\alpha | \beta\) se resuelve<br/>asi:<br/><br/>\(\begin{equation} \begin{split} &A::=\alpha A&apos;
— \\ &A&apos;::=\beta A&apos; |<br/>\end{split} \end{equation}\)<br/><br/>Pero lo correcto

— seria:<br/><br/>\(\begin{equation} \begin{split} &A::=\beta A&apos; \\ &A&apos;::=\alpha A&apos;

— |<br/>\end{split} \end{equation}\)<br/><br/>Pues en esa recursién, \(\beta\) representa el caso base de

— la<br/>recursioén, y en la diapositiva la parte del caso base es<br/>\(\alpha\).<br/><br/>Un saludo.<br/><br/>
*SGSI - @1 Conceptos Basicos sobre la Seguridad de la<br/>Informacion:

— https://www.youtube.com/watch?v=zV2sfyvfqik<br/><br/>

Estimados estudiantes,<br/><br/>De acuerdo con la guia, los estudiantes que hayan aprobado la<br/>practica el

< curso anterior no tienen que realizarla este curso.<br/>Para saber los estudiantes que se quieren acoger a
< esta medida,<br/>necesitamos que cada uno de ellos nos envie un correo<br/>a IEEEEEEEC]si.uned.es

— indicandolo.<br/><br/>Saludos.<br/><br/>

Hola NN, <br/><br/>Si ejecutas &#39;ant cupTest&#39; desde el directorio donde<br/>esté el fichero build.xml,
— ¢qué salida produce la<br/>compilacién? E1 directorio es .\doc\config.<br/><br/>Yo estoy ejecutando tanto el
— flexTest como el cupTest desde<br/>ahi sin mayor problema.<br/><br/>Saludos,<br/><br/>IEEEE<br/><br/>

Limpiados
De nada, estd pregunta era de las faciles <{IMAGEN}>

Buenos dias,

En las transparencias del tema 3, pagina 25, aparece que la
recursion por la izquierda <{ECUACION}> se resuelve
asi:

<{ECUACION}>
Pero lo correcto seria:
<{ECUACION}>

Pues en esa recursidn, <{ECUACION}> representa el caso base de la
recursion, y en la diapositiva la parte del caso base es
<{ECUACION}>.

Un saludo.
*SGSI - @1 Conceptos Basicos sobre la Seguridad de la
Informacién: <{URL}>

Estimados estudiantes,

De acuerdo con la guia, los estudiantes que hayan aprobado la
practica el curso anterior no tienen que realizarla este curso.
Para saber los estudiantes que se quieren acoger a esta medida,
necesitamos que cada uno de ellos nos envie un correo

a <{EMAIL}> indicandolo.

Saludos.

Si ejecutas 'ant cupTest' desde el directorio donde
estd el fichero build.xml, {qué salida produce la
compilacién? E1 directorio es <{RUTA}>.

Yo estoy ejecutando tanto el flexTest como el cupTest desde
ahi sin mayor problema.

Saludos,

Figura 3.2: Ejemplos de mensajes con imagenes, ecuaciones, URL, correos electrénicos y rutas.
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Tabla 3.2: Nimero de subforos, hilos y mensajes por foro, con grupos de tutoria por separado.

Excluyendo grupos de tutoria Grupos de tutoria

Foro # subforos  # hilos # mensajes # subforos # hilos # mensajes
6201302-_2019_cl 9 131 427 33 145 224
6390103-_2019_cl 12 86 588 34 169 312
ForosPL1_17-18 8 88 372 19 52 137
ForosPL1_18-19 8 62 270 18 45 104
ForosPL1_19-20 8 66 176 13 43 96
ForosPL1_20-21 8 82 302 17 49 109
Foros_Acceso_Mayores_cl 7 81 446

Tabla 3.3: Nimero de mensajes en cada subforo, excluyendo grupos de tutoria.

Foro ©
3
S
—_ —_ >
9 J 0 o o o Em
(o)} D+ ~H N i
- i 1 | ] ! o
o o~ ® o o 9
N 941147 9 9
4 o333 38
R S8 aaa a <
— o v (%] 7] [%4] (%]
o & 2 2 2 9 92
Subforo S 3L L L L op
0.1. Foro del Orientador/a de la Comunidad de Acogida Virtual 96
0.2. Foro de estudiantes 261
1. Foro de contenidos y actividades de la Fase 1. 33
2. Foro de contenidos y actividades de la Fase 2. 9
3. Foro de contenidos y actividades de la Fase 3. 10
4. Foro de contenidos y actividades de la Fase 4. 10
Foro de apoyo técnico 27
Foro Anélisis Iéxico (fuera de la practica) 36 1 7 12
Foro Anélisis sintactico (fuera de la practica) 62 7 2 2
Foro General Practica 24 46 83 161
Foro Practica: andlisis léxico 65 55 28 13
Foro Practica: andlisis sintactico 97 89 26 59
Foro de consultas generales 52 28 23 48
Foro de estudiantes (no moderado por el Equipo Docente) 23 37 2 5
Cuestiones generales de la asignatura 131
Foro Tema 1 - Capitulos 4 y 5 del libro de Stahl 114
Foro Tema 2 - Capitulos 6, 7 y 8 del libro de Stahl 56
Foro Tema 3 - Capitulo 9 del libro de Stahl 21
Foro Tema 4 - Capitulo 11 del libro de Stahl 6
Foro Tema 5 - Capitulos 12 y 13 del libro de Stahl 11
Foro Tema 6 - Capitulo 14 del libro de Stahl 3
Foro de estudiantes (Cafeteria) 70
Consultas generales 98
Prueba de Evaluacién Continua (PEC) 82
Tema 1: Tecnologias y vidas 136
Tema 2: Base material de Internet 47
Tema 3: jSociedad de la desinformacién? Perspectivas sobre las noticias falsas 62
Tema 4: Rastros, huellas y filtros digitales 12
Tema 5: La cutura social en torno a la seguridad de la informacidn 16
Tema 6: La propiedad intelectual y sus enemigos 12
Tema 7: Mas alld de las pantallas 16
Tema 8: Bidg Data, educacién basada en datos y analitica del aprendizaje 11
Tema 9: Aprendiendo. Cuando quieras. Donde vayas. 6

Coordinacién tutorial 15 90 13 7 5 2
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Tabla 3.4: Nimero de mensajes en cada subforo de grupos de tutoria.

Subforo Foro (véase tabla
Grupo de Tutoria 1 3 16 10
Grupo de Tutoria 2 13 4 9
Grupo de Tutoria 3 2 2 4 11
Grupo de Tutoria 4 8 4 9 3 3
Grupo de Tutoria 5 2 2 16 16
Grupo de Tutoria 6 17 2 1 8
Grupo de Tutoria 7 1 6 2 3
Grupo de Tutoria 8 1 7 13 20
Grupo de Tutoria 9 4 23 3 6
Grupo de Tutoria 10 15 7 1 6 1
Grupo de Tutoria 11 15 2 2
Grupo de Tutoria 12 41 3 2
Grupo de Tutoria 13 5 11

Grupo de Tutoria 13 - Foro del tutor/a I 47

Grupo de Tutoria 14 1 1 14 3 8
Grupo de Tutoria 15 4 2 1 2 6
Grupo de Tutoria 16 2 1 2 2 23
Grupo de Tutoria 17 21 2

Grupo de Tutoria 18 16 7 3 6
Grupo de Tutoria 19 1 2 18
Grupo de Tutoria 20 14 4 5 1
Grupo de Tutoria 21 17 1 3 1
Grupo de Tutoria 22 2 5 5

Grupo de Tutoria 23 16 6
Grupo de Tutoria 24 5 3

Grupo de Tutoria 25 4 21 8 2
Grupo de Tutoria 26 2

Grupo de Tutoria 27 2 2 3

Grupo de Tutoria 28 2 8 2

Grupo de Tutoria 29 11

Grupo de Tutoria 30 7

Grupo de Tutoria 31 7 16

Grupo de Tutoria 32 1 6

Grupo de Tutoria 34 9 1

Grupo de Tutoria 35 5

Grupo de Tutoria 36 8

Grupo de Tutoria 37 11

Grupo de Tutoria 38 1

Grupo de Tutoria 39 28 7

Grupo de Tutoria 40 2 2

Grupo de Tutoria 41 6

Grupo de Tutoria 42 21

Grupo de Tutoria 43 1 11

Grupo de Tutoria 43 - Foro del tutor/a N °

Grupo de Tutoria 44 6 2

Grupo de Tutoria 45 5

Grupo de Tutoria 46 22

Grupo de Tutoria 47 1

Grupo de Tutoria 48 3

Grupo de Tutoria 49 - Foro del tutor/a I 23

Grupo de Tutoria 50 12

Grupo de Tutoria 51 1

Grupo de Tutoria 53 2

Grupo de Tutoria 54 14

Grupo de Tutoria 55 8

Grupo de Tutoria 58 - Foro del tutor/a I 7

Grupo de Tutoria 58 - Foro del tutor/a I 4
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albergan sélo un 27 % de los mensajes, pero suponen una mayoria, el 69 %, de los subgrupos
originales. El lado izquierdo de la tabla, que excluye los grupos de tutoria, da por tanto idea
del nimero de subforos que cabe esperar del sistema de agrupacién automatica, entre 7 y 12,
dependiendo del foro. Este niimero es solamente orientativo, pero conviene saber su orden de
magnitud de cara a experimentos con algoritmos de clustering que requieren la especificacion
a priori del nimero de grupos. De acuerdo con ese mismo lado de la tabla, el nimero de hilos
por foro es casi diez veces superior al de subforos, en torno al centenar. Si bien se podria
intentar obtener agrupamientos asi de finos de forma automatica, seria complicado, debido a

la cantidad de grupos con poquisimos mensajes.

Las tablas y muestran la distribucidon de mensajes por subforo dentro de cada foro
con los grupos de tutoria excluidos o aislados, respectivamente. La intencién con estas tablas
no es guiar el desarrollo del sistema de manera muy concreta, sino realizar alguna observacién
general y, sobre todo, tenerlas a mano para ayudar a interpretar los resultados de los ensayos.
La segunda tabla se incluye mas que nada por completitud y para clarificar la implementacién
mediante expresiones regulares del mecanismo de exclusién de grupos de tutoria en el lector
de foros. En cuanto a la primera tabla, los nombres de los subforos parecen confirmar que, a
diferencia de los grupos de tutoria, estos agrupamientos son relativos a la temdatica. Hay, por
ejemplo, subforos dedicados a las fases, temas y practicas de la asignatura, ademas de otros
para cuestiones generales, coordinacién tutorial o discusiones informales entre estudiantes. La
otra apreciacién inmediata es que los subforos pueden ser bastante heterogéneos en cuanto a
numero de mensajes, incluso dentro de un mismo foro. La mayoria de los subforos tiene entre
una decena y una centena de mensajes, pero también hay subforos con 1 o 2 mensajes y, en el
otro extremo, uno con 261 mensajes, mas de la mitad del total del foro. El tamafio minimo de
los grupos tiene relevancia para la configuracién del clustering HDBSCAN, de igual manera

que el nimero de grupos es fundamental para algoritmo k-medias.

Como cierre de la exploracion inicial de datos, la figura muestra las nubes de palabras
generadas para cada foro utilizando el paquete wordcloud. Estas representaciones visuales de
texto destacan las palabras mds importantes o frecuentes escribiéndolas con letra mas grande,
acentuando su color o situdndolas en lugares prominentes (véase, p. €j., Han et al., 2012, sec.
2.3.5). A menudo se normalizan previamente las palabras, pasando plurales al singular, y se
eliminan las llamadas palabras vacias, como preposiciones, conjunciones. .. En este caso no se
ha hecho especial esfuerzo con los plurales, dejando el tratamiento por defecto en wordcloud,
pero se ha utilizado un listado de palabras vacias especifico para el espanol tomado de NLTK.

Las nubes de palabras de los distintos foros tienen ciertas palabras frecuentes en comdn,
como los saludos y agradecimientos. Al mismo tiempo, en la nube de cada foro se encuentran
palabras frecuentes acordes con la materia como, por ejemplo: neurona, receptores y dopamina
en Psicofarmacologia; informacién, noticia y falsa en Sociedad del Conocimiento; error, token
y sentencia en las multiples instancias de Procesadores del Lenguaje; y curso, acceso y afno en

Acceso para Mayores. En circunstancias normales, la utilidad de la nube de palabras radica en


https://github.com/amueller/word_cloud
https://amueller.github.io/word_cloud/generated/wordcloud.WordCloud.html
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que permite, de manera rapida y visual, hacerse una idea del tema de un texto o un corpus

del que se sabe poco o nada de antemano.
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Figura 3.3: Nubes de palabras para los foros de la UNED.



Capitulo 4

Representacion de documentos

La representaciéon de documentos consiste en la transformacién de secuencias de palabras
o textos de forma libre en vectores numéricos, que resultan mas sencillos de analizar aplicando
herramientas ordinarias de la ciencia de datos y el aprendizaje automdtico. Por ejemplo, en la
representacion por bolsa de palabras, cada componente vectorial corresponde a una palabra en
un diccionario reducido y su valor guarda relacién con el nimero de apariciones de la palabra en
el documento. A continuacidn, se explica y ensaya esta técnica vectorizacién, y mas adelante
se hace lo propio con otras mas modernas basadas en embeddings semdanticos.

4.1. Bolsa de palabras

La primera técnica de representacion de documentos ensayada sobre los foros es de tipo
bolsa de palabras (BOW). En este tipo de representacién, cada documento se representa como
un vector cuya longitud es igual al tamafio del vocabulario del corpus, o en este caso del foro
(véase, p. €j., Bilbro et al, 2018, cap. 4). El valor de cada componente vectorial tiene que ver
con el nimero de apariciones del término en el documento, pero como se detalla mas adelante,
a menudo se ajusta teniendo en cuenta la frecuencia del término en el corpus.

Previamente al conteo de apariciones de términos, las representaciones BOW requieren la
segmentacién o tokenizacién de los documentos y la normalizacién de los términos. Para estas
tareas se han empleado los médulos de preproceso de la libreria NLTK. Para la segmentacion
se ha usado un simple tokenizador mediante expresiones regulares, ya que los mas sofisticados
arrojaban a veces malos resultados a comienzo o fin de frases y parrafos, pese a ser especificos
para el espanol. A continuacién de la tokenizacién, se excluyen las palabras con caracteres no
alfabéticos y las vacias de contenido, utilizando el listado para espaiiol de NLTK. Por dltimo,
las palabras se convierten a mintscula y, opcionalmente, se quitan las tildes y se truncan las
terminaciones aplicando el stemmer Snowball para espafiol. La finalidad de estas operaciones
es reducir el tamano del vocabulario y, aunque de manera burda, agrupar semanticamente las

inflexiones de cada palabra.

31


https://nltk.org
https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.regexp.html
https://www.nltk.org/api/nltk.stem.snowball.html
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Originales
Sélo quiere decir que se ha terminado el plazo para<br/>presentarla. A todos nos sale en rojo.<br/><br/>Lo
< importante es que en el &quot;Estado de la entrega&quot; te aparece:<br/>&quot;Entregado&quot;.<br/><br/>
Pues a mi me aparece asi. Y la entregué dos veces, la<br/>segunda con algunos cambios. Y comprobé el
— envio<br/>descargando el documento.<br/><br/>
Yo entregué mi pec pero ahora no aparece . Y como es fuera de<br/>plazo ya no deja volver a intentarlo , Le he
— mandado un correo a mi<br/>tutora pero no me contesta .<br/><br/>Todo esfuerzo para nada?<br/><br/>Es la
< primera vez que me sucede algo asi .<br/><br/>
Normalizados

['sol', 'quier', 'dec', 'termin', 'plaz', 'present', 'sal', 'roj', 'import', 'entreg', 'aparec', 'entreg']
['pues', 'aparec', 'asi', 'entreg', 'dos', 'vec', 'segund', 'cambi', 'comprob', 'envi', 'descarg', 'document']
['entreg', 'pec', 'ahor', 'aparec', 'plaz', 'dej', 'volv', 'intent', 'mand', 'corre', 'tutor', 'contest',
— 'esfuerz', 'primer', 'vez', 'suced', 'asi']

Vectorizacién

[[o. Q. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[0. Q. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[0.58496249 0. 0.58496249]

[1.58496249 0. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[1.58496249 0. Q. ]

[o. 0.58496249 0.58496249]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. 1.58496249 0. ]

[o. Q. 1.58496249]

[o. 0. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. 0. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.58496249]

[o. Q. 1.5849624911

Figura 4.1: Ejemplo de normalizacién y vectorizaciéon TF-IDF de tres mensajes de un foro.

El conteo de términos y los diversos ajustes se han implementado recurriendo a Gensim,
que es otra conocida libreria para la representacion de documentos y la modelizacién de temas
(Rehtitek y Sojka, 2010). La librerfa incluye miiltiples versiones de la representacién BOW,
expresadas como generalizaciones de la representacién por frecuencia de término compensada
por frecuencia inversa de documento (TF-IDF). En dicha generalizacién, el peso de la palabra

i en el documento j dentro de un corpus de N documentos viene dado por

wij = VVIocal(f;'j) ngobal(wi, N), (4.1)


https://radimrehurek.com/gensim
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donde f;; denota el ndmero de apariciones de la palabra i en el documento j y w; es el nimero
de documentos en los que aparece la palabra i. En el modelo binario (OH) Wi, es la funcién
de Heaviside y Wyjobat = 1, mientras que en el modelo clasico de frecuencia de término (TF)
Wiocal €5 la funcién identidad y wgiopal = 1. En el modelo TF-IDF, que atenta el peso de las
palabras compartidas por muchos documentos, wiocai €s también la identidad y Wgiopal(w;, N) =
log,(N/w;). Una variante habitual de este modelo, a veces denominada LogTF-IDF, también
aplica una transformacién logaritmica a la frecuencia de término, con Wieeai(f;;) = 1+ log, f;;.
Ademas de permitir elegir estas funciones, Gensim permite fijar umbrales de frecuencia para la
exclusion de palabras extremadamente raras o comunes y seleccionar salida en formato denso
o disperso. Este tltimo puede resultar mas eficiente cuando el vocabulario es muy amplio y, en
consecuencia, la dimensién vectorial es muy alta. El vectorizador de texto se ha implementado

dejando todas estas opciones expuestas como parametros.

La figura muestra un ejemplo de tokenizacién, normalizacién y vectorizacién TF-IDF
de 3 mensajes del foro de Psicofarmacologia como si constituyesen un corpus. Los términos
normalizados estan en mindscula, sin tildes y truncados, y no incluyen palabras vacias, como la
conjuncién “y". La vectorizacidn se presenta en forma de matriz término—documento, con 34
filas (términos) y 3 columnas (documentos). En la representacién matricial, los dos primeros
documentos resultan ser ortogonales, si bien ambos tienen una pequena proyeccién sobre el
tercero. El término “plaz”, de “plazo”, aparece una vez en los mensajes primero y tercero, y su
peso queda algo atenuado por aparecer en 2/3 de los documentos. Lo mismo pasa con el término
“asi” en los mensajes segundo y tercero. Los términos “aparec” y ‘“entreg’ son comunes a
todos los documentos y, precisamente por ello, sus pesos estan totalmente atenuados y las
dos filas correspondientes son nulas. Los demas términos aparecen una sola vez en un tnico

documento, por lo que tienen el mismo peso en sus documentos de origen.

La tabla muestra las medidas internas medias obtenidas aplicando representaciones
tipo BOW a los agrupamientos originales por subforo e hilo de los foros de la UNED. Los
coeficientes de silueta obtenidos son todos negativos, aunque pequenos en valor absoluto.
Esto indica que los agrupamientos son generalmente malos bajo esta éptica y probablemente
exista solapamiento de grupos. Las configuraciones ensayadas incluyen combinaciones de los
modelos OH, TF, TF-IDF y LogTF-IDF con frecuencias de término minimas entre 1 y 3 y
distancias coseno y angular. Los resultados menos negativos, aun asi malos, son los obtenidos
para el agrupamiento por subforos con el modelo TF-IDF, frecuencia minima de 2 y, por un
pequeno margen, medida coseno. Esta configuracion pareceria razonable incluso a priori, dado
que el modelo TF-IDF es popular y, por ejemplo, Onan y Tocoglu (2021) obtienen sus mejores
resultados con este pesado. Ademas, la frecuencia minima de 2 podria ayudar a reducir el
ruido introducido por términos muy raros o erratas de ocurrencia tinica, como “puedda”, que
aparece en el primer mensaje de la figura[4.1] En todo caso, el hecho de que el coeficiente de
silueta sea malo no significa que el agrupamiento sea con certeza malo. En linea con lo dicho

en la seccién seccién 2.3] podria ser que los agrupamientos fuesen no globulares y la silueta no
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se comportase bien con ellos. Mas adelante, en el contexto del clustering basado en densidad,
se probara la medida DBCV, diseiiada para grupos de forma arbitraria.

La parte derecha de la tabla muestra las medidas de consistencia de proximidad, que se
antojan mas aceptables, especialmente para los agrupamientos por subforo. La interpretacién
es que, pese a la mediocre calidad del agrupamiento a juzgar por la silueta, en un ejercicio
de recolocacién individual de mensajes basado en maxima proximidad, cerca del 70 % de los
mensajes permaneceria en el subforo original. Desde este punto de vista, los mejores resultados
se obtienen con el modelo LogTF-IDF y frecuencia minima de 2. Atendiendo a la definicién
de la consistencia, no es de extranar que la del agrupamiento por hilos sea menor, puesto que
se trata de un refinamiento del agrupamiento por subforos. Ademas, un 12 % de los mensajes
estd alojado en hilos con un Unico mensaje, mientras que para los subforos dicha proporcién
es inferior al 1%. Como se advirtié durante la exploracién de datos en la seccién [3.3) en este
trabajo no se intentard la agrupacién o recolocaciéon automatica de mensajes a nivel de hilo,

sino que se agrupara en base a la similitud semantica y si acaso se comparara con los subforos.

Tabla 4.1: Medidas de evaluacién internas para los agrupamientos originales por subforo e hilo
con representaciones de tipo bolsa de palabras.

(a) Medidas internas promedio para diferentes modelos y frecuencias minimas.

Medida silueta consistencia
Distancia coseno angular coseno/angular
Clave agr. subforo hilo subforo hilo subforo  hilo
Modelo Frec. min.
OH 1 —0.019 —-0.064 —0.015 —0.044 0.670 0.366
2 —0.019 -0.068 —0.016 —0.047 0.674 0.371
3 —0.020 —-0.074 —-0.016 —0.051 0.667 0.360
TF 1 —0.017 —-0.069 —-0.014 —0.047 0.677 0.391
2 —0.018 —-0.073 —0.014 —0.050 0.680 0.395
3 —0.019 -0.079 —-0.015 —0.054 0.677 0.389
TF-IDF 1 —0.008 —0.031 —-0.008 —0.023 0.709 0.436
2 —0.006 —0.033 —0.007 —0.025 0.712 0.441
3 —0.007 —0.043 —0.008 —0.031 0.694 0.420
LogTF-IDF 1 —0.008 —0.029 —0.008 —0.022 0.711 0.447
2 —0.007 —0.031 —-0.008 —0.023 0.713 0.450
3 —0.008 —0.040 —0.008 —0.030 0.695 0.427

(b) Medidas internas por foro para el modelo LogTF-IDF con frecuencia minima 2.

Medida silueta consistencia

Distancia coseno angular coseno/angular
Foro Clave agr. subforo hilo subforo hilo subforo  hilo
6201302-_2019_cl —0.003 -0.020 -0.001 -—0.014 0.749 0.452
6390103-_2019_cl —0.073 —-0.0563 -0.073 —0.048 0.701 0.446
ForosPL1_17-18 0.013 —0.008 0.008 —0.008 0.683 0.484
ForosPL1_18-19 0.020 -0.012 0.014 —0.008 0.696 0.548
ForosPL1_19-20 —0.001 0.019 0.001 0.010 0.693 0.392
ForosPL1_20-21 —0.004 -—0.048 —0.002 —0.036 0.758 0.401

Foros_Acceso_Mayores_cI —0.000 —0.092 —0.000 —0.060 0.711 0.430
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Por si existieran diferencias importantes entre foros, la tabla muestra las medidas
internas de cada uno de ellos para la representacién TF-IDF con frecuencia minima de 2. Las
siluetas siguen siendo pequeias en términos absolutos, pero con este detalle aparecen algunas
ligeramente positivas en foros de Procesadores del Lenguaje. Las diferencias no son suficientes
para decir que los agrupamientos originales sean buenos para unos foros y malos para otros,
sino que siguen siendo generalmente mediocres de acuerdo con la silueta. Tampoco se observan

diferencias notables entre las consistencias de los distintos foros.

4.2. Embedding de palabras

Los embeddings seménticos de palabras constituyen el siguiente nivel de sofisticacién en
representacion de documentos después de la bolsa de palabras. En este tipo de representacion,
una red neuronal se encarga de asignar a cada palabra un punto en un espacio vectorial denso
de dimensién relativamente baja, tipicamente de unos pocos cientos (véase, p. €j., |Jurafsky y
Martin, 2023, cap. 6). Estas redes se entrenan sobre enormes corpus de manera tal que las
palabras con significado parecido, entendido como que suelen aparecer en contextos similares,
quedan colocadas préximas como vectores en el espacio. Dos de los algoritmos de aprendizaje
y cémputo de embeddings de palabras mas conocidos son word2vec (Mikolov et al., [2013a,b)
y fastText (Bojanowski et al., [2017)). Ambos tienen dos versiones, una basada en la bolsa de
palabras continua (CBOW) y otra en el modelo skip-gram, que vienen incluidas en la libreria
Gensim. Una diferencia importante entre word2vec y fastText es que el segundo maneja n-
gramas ademds de palabras, lo que le procura un mejor comportamiento frente a palabras o
inflexiones desconocidas, que son sencillamente descartadas por el primero.

El corpus de foros de la UNED recibido para el desarrollo de este trabajo, con unas 260 905
palabras en total, seria del todo insuficiente para el entrenamiento de embeddings semanticos.
Por fortuna, en estos casos se puede recurrir a modelos preentrenados sobre corpus gigantes,
aunque no siempre del mismo ambito, disponibles libremente en la red. Para los ensayos de
esta seccién se han seleccionado el modelo word2vec para espafiol de Almeida y Bilbao| (2018)),
entrenado sobre un corpus de mas de 3000 millones de palabras y con dimensién de salida
400, y uno de los modelos oficiales de fastText para espafiol (Grave et al,, 2018), entrenado
sobre un gigantesco corpus de unos 73 000 millones de palabras y con dimensién de salida 300.
Estos modelos pueden cargarse en Gensim como correspondencias entre palabras y vectores y
utilizarse conjuntamente con el contador de palabras generalizado de la seccién anterior para
obtener representaciones semanticas de los mensajes. Sin embargo, aqui tiene menos sentido
truncar las terminaciones o aplicar un umbral minimo de frecuencia, puesto que, para cada
palabra, el embedding conocera su significado y le asignara un vector, o si no la descartara sin
problema. Por tanto, algunos parametros del normalizador de texto y del contador de palabras
se ajustaran de forma diferente en los pipelines que utilicen esta representacién.

La tabla [4.2a] muestra las medidas internas medias obtenidas aplicando los embeddings de


https://fasttext.cc
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palabras word2vec y fastText con ponderacion OH, TF, TF-IDF y LogTF-IDF a los agrupa-
mientos originales por subforo. Los coeficientes de silueta son de nuevo negativos e indican
mala calidad de agrupamiento o presencia de grupos no globulares. En términos relativos, las
siluetas son mas negativas que las logradas con la representacion BOW, especialmente para la
distancia coseno. No se aprecia gran diferencia a nivel de silueta entre los modelos word2vec
y fastText. La consistencia de proximidad es asimismo peor que la alcanzada con BOW, con
resultados en torno al 60 %, frente al 70 % visto en la seccidn anterior. Los mejores valores de
consistencia y casi de silueta son los obtenidos con ponderaciéon TF, que se detallan por foro
en la tabla[4.2b En esta ocasidn se observa algo més de variacién entre foros, al menos en la
consistencia, que va del 48 % al 69 % y es un poco mejor con fastText que con word2vec.

Es una lastima que los resultados obtenidos usando embeddings de palabras no mejoren los
obtenidos con representaciones BOW. Como se dice en Onan|(2019), si bien estos embeddings
son capaces de capturar y representar relaciones semanticas y sintdcticas entre palabras, para
que den buenos resultados es importante que su entrenamiento esté alineado con la tarea o el
problema que se pretende resolver. En este caso, los modelos utilizados vienen preentrenados
sobre corpus enormes, pero generalistas, y quiza no sean del todo adecuados para la tematica
de los foros. En el mismo articulo se comenta que otros investigadores han tratado de mejorar
el rendimiento de los embeddings de palabras preentrenados incorporando un contexto local
o combinandolos con otras técnicas de NLP. Aqui no se profundizara mas en las limitaciones

de los embeddings de palabras y se pasara directamente a los modelos de ultima generacidn

Tabla 4.2: Medidas de evaluacién internas para los agrupamientos originales por subforo con

representaciones por embedding de palabras ponderado por frecuencia.

(a) Medidas internas promedio para diferentes embeddings y ponderaciones.

Medida silueta consistencia

Distancia coseno angular coseno/angular

Modelo word2vec fastText word2vec fastText word2vec fastText
Ponderacion  Frec. min.

OH 1 —-0.091 -0.101 —0.055  —0.056 0.561 0.598
TF 1 —0.084 —0.084 —0.0561  —0.047 0.601 0.621
TF-IDF 1 —-0.087  —0.082 —0.052  —0.046 0.587 0.609
LogTF-IDF 1 —0.090 —0.088 —0.054 —0.050 0.579 0.609

(b) Medidas internas por foro con ponderacién TF y frecuencia minima 1.

Medida silueta consistencia
Distancia coseno angular coseno/angular
Foro Modelo word2vec fastText word2vec fastText word2vec fastText
6201302-_2019_cl —0.155 —-0.119 —0.089 —0.066 0.564 0.564
6390103--2019_cl -0.125 -0.119 —0.101  —0.096 0.566 0.636
ForosPL1_17-18 —0.016  —0.018 —0.009  —0.009 0.489 0.527
ForosPL1_.18-19 —0.027 —0.046 —-0.011  —0.020 0.648 0.648
ForosPL1_19-20 —0.0565 —0.076 —0.028 —0.035 0.574 0.591
ForosPL1_20-21 —0.180 —0.203 —-0.101 —-0.104 0.669 0.679

Foros_Acceso_Mayores_cl —0.032  —0.006 —0.015 0.002 0.693 0.700
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para la representacion de textos cortos.

4.3. Embedding de frases

Los embeddings de frases generan representaciones vectoriales densas y de tamaiio fijo de
frases, parrafos o textos cortos utilizando todo el contexto. De esta manera, son capaces de
interpretar correctamente el sentido de cada palabra, las relaciones entre palabras y el signifi-
cado del texto al completo. Las representaciones que generan son semanticamente coherentes,
de modo que frases con significado parecido acaban préximas en el espacio vectorial. Los mo-
delos de este tipo se implementan usando sofisticadas arquitecturas de redes neuronales, que a
menudo incorporan mecanismos de autoatencién en forma de transformadores (Vaswani et al),
2017). Los embeddings se entrenan sobre corpus tan grandes que su uso habitual es a través
de modelos preentrenados y si acaso refinados para la tarea concreta, sea ésta de clasificacion,
agrupacién, busqueda semantica u otra de las muchas aplicaciones de estos embeddings.

Dos de los modelos semdnticos de frases mds avanzados y utilizados en la actualidad son
Sentence-BERT| (SBERT, Reimers y Gurevych| 2019)) y Universal Sentence Encoder (USE,
Cer et al,, 2018). Ambos disponen de modelos multilingiies susceptibles de ser usados para
la representacién de los mensajes de los foros. Por ejemplo, el paquete SentenceTransformers
da acceso al modelo SBERT paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 (Reimers y Gurevych,
2020), que reconoce mas de 50 lenguas, incluido el espafiol, y tiene dimensién de salida 768.
Una limitacién importante de este modelo y todos los multilingties incluidos en el paquete
es que, por defecto, la longitud maxima de entrada es de 128 palabras. Aunque dicho limite
puede subirse hasta 512, el mensaje mas largo de los foros contiene 546 palabras, por lo que
ese mensaje y quiza algin otro quedardn en efecto truncados en su representacion. Por otra
parte, el popular paquete TensorFlow (Abadi et al,, 2016) facilita el acceso al modelo USE
multilingtie (Yang et al., 2019), que admite 16 lenguas, incluido del espafiol, y tiene dimensién

de salida 512. Este modelo no tiene limite estricto sobre la longitud del texto de entrada, pero

Tabla 4.3: Medidas de evaluacién internas para los agrupamientos originales por subforo con

representaciones por embedding de frases.

Medida silueta consistencia

Distancia coseno angular coseno/angular
Foro Modelo SBERT USE SBERT USE SBERT USE
6201302--2019_cl —0.032 —-0.042 —-0.015 —0.023 0.689 0.717
6390103-_2019 cl —0.106 —0.076 —0.089 —0.073 0.697 0.713
ForosPL1_17-18 —0.003 0.013 0.000 0.010 0.645 0.685
ForosPL1_18-19 0.016 0.037 0.013 0.024 0.704 0.763
ForosPL1_19-20 —0.0568 —-0.010 —-0.031 —0.003 0.642 0.688
ForosPL1_20-21 —-0.126 —-0.026 —0.072 —0.014 0.775 0.725

Foros_Acceso_Mayores_cl —0.029 0.014 —0.015 0.009 0.693 0.722
promedio —0.048 —-0.013 —0.030 —0.010 0.692 0.716



https://www.sbert.net
https://www.kaggle.com/models/google/universal-sentence-encoder
https://www.sbert.net
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
https://www.tensorflow.org
https://www.kaggle.com/models/google/universal-sentence-encoder/frameworks/tensorFlow2/variations/multilingual/versions/2
https://www.kaggle.com/models/google/universal-sentence-encoder/frameworks/tensorFlow2/variations/multilingual/versions/2
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cuanto mas largo sea, mas diluido quedard su significado. A diferencia de los de las secciones
anteriores, este vectorizador toma como entrada texto sin segmentar, luego los pipelines que
lo usan no llevan normalizador de texto.

La tabla muestra las medidas internas obtenidas aplicando los embeddings SBERT y
USE a los agrupamientos originales por subforo. Los coeficientes de silueta medios son una vez
mas negativos, pero en general mejores que los conseguidos con los embeddings de palabras.
A su vez, las siluetas obtenidas con USE son casi todas mejores que las logradas con SBERT,
y no quedan demasiado lejos de las menos malas alcanzadas con representaciones BOW. Los
resultados de consistencia de proximidad son también mejores con USE que con SBERT. De
hecho, el promedio de 71.6 % conseguido con USE es el mejor resultado de consistencia hasta
el momento, superando minimamente el 71.3 % logrado con el modelo LogTF-IDF y frecuencia
minima 2. La variacién de la consistencia con el foro es ligeramente mayor que la vista para
LogTF-IDF, pero aun asi significativamente mejor que la de los embeddings de palabras.

Una dltima diferencia entre los dos embeddings de frases ensayados, importante desde el
punto de vista computacional, es que el modelo multilingtie preentrenado USE corre entre 20
y 30 veces mas rapido que el correspondiente modelo SBERT. Por ejemplo, en un portatil con
8 nucleos, USE vectoriza todos los mensajes de los foros, excluyendo grupos de tutoria, en
menos de 8 segundos, mientras que SBERT se demora mas de 4 minutos en la misma tarea.
Unido a los resultados de medidas internas, esto colocaria de momento al modelo USE como
opcidn preferente de representacién por embedding de frases para el sistema de agrupacién

automatica y colocacién de mensajes nuevos.



Capitulo 5

Algoritmos de agrupamiento

Una vez discutidas la representacién de documentos y las medidas de similitud, se puede
pasar al desarrollo del Gltimo componente principal del sistema, que es el agrupamiento. Los
algoritmos probados a continuacién van desde los mds cldsicos y sencillos hasta otros bastante
recientes y sofisticados, basados en la densidad. Estos dltimos podrian resultar convenientes,
dado que los resultados de silueta vistos hasta ahora sugieren que los agrupamientos podrian
ser no globulares. También se incluyen algoritmos jerdrquicos, que quizd ayuden a comprender
la estructura de los foros y faciliten la determinacién del nimero éptimo de grupos.

5.1. K-medias

El primero de los métodos de agrupamiento ensayados es el tradicional k-medias, que es
un algoritmo de particién iterativo basado en centroides (véase, p. €j., |Han et al|, 2012, sec.
10.2.1). El algoritmo define los centroides como las medias de los vectores en cada grupo y
trata de minimizar la inercia, esto es, la media cuadratica de las distancias de los centroides a
los vectores de cada grupo. Al inicio se asignan k grupos al azar, tomando k como pardmetro
de entrada conocido. En cada iteracién, primero se recalculan los k centroides y acto seguido se
actualizan los grupos, asignando cada vector al centroide mas cercano. Este proceso continta
hasta que los grupos se estabilizan o se llega a un niimero maximo de iteraciones. Para mitigar
la dependencia con respecto a la configuracién inicial, a menudo se corren varias repeticiones
del proceso agrupamiento y se escoge el resultado con menor inercia. El agrupador k-medias
se ha implementado como envoltorio del correspondiente agrupador de la libreria NLTK, que
es de los pocos que permite seleccionar una funcién de distancia distinta a la euclidea.

La tabla [5.1 muestra las medidas de evaluacién promedio obtenidas aplicando el algoritmo
k-medias con semilla aleatoria fija y 10 repeticiones a las representaciones de los foros mas pro-
metedoras de las secciones anteriores. Para poder atisbar al menos la influencia del parametro
fundamental del algoritmo, se examinan valores de k comprendidos entre el nimero de grupos

original menos 2 y mas 2, parametrizados por la diferencia k=k— Korig.. Comenzando por
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las medidas internas, los coeficientes de silueta promedio son relativamente pequenos, pero a
diferencia de los vistos para los agrupamientos originales, positivos. Esto tiene sentido, puesto
que, al tratar de minimizar la inercia, el algoritmo k-medias tiende a incrementar la silueta.
Como se dijo anteriormente, el que las siluetas de los agrupamientos originales sean predo-
minantemente negativas podria deberse a que dichos agrupamientos fueran no globulares o
tuvieran solapamientos. Los mejores resultados de silueta se consiguen con los embeddings de
frases y la distancia coseno. Igualmente, los mejores resultados de consistencia de proximidad
corresponden a los embeddings de frases, que alcanzan valores cercanos al 80 % con el nimero

de grupos original. Naturalmente, la consistencia aumenta cuando se reduce dicho nimero.

En cuanto a las medidas externas, el ARl y la AMI toman valores entre 0.095 y 0.225 y
entre 0.164 y 0.289, respectivamente. Dado que ambas medidas incorporan ajustes de alea-
toriedad, estos valores expresan un alineamiento no despreciable, mejor que azaroso, entre los
agrupamientos generados automdticamente y los originales. Los mejores resultados de ARI y
AMI se alcanzan con el embedding de frases USE, el nimero de grupos original y, por poco,

la distancia angular. Los valores de la AMI son en todos los casos mayores que los del ARI.

Tabla 5.1: Medidas de evaluacién promedio de los agrupamientos obtenidos con el algoritmo
k-medias para diferentes representaciones y nimeros de grupos, parametrizados por la diferencia
k=k— korig. con respecto al nimero de subforos original.

Medida silueta consistencia ARI AMI
Distancia coseno angular coseno angular coseno angular coseno angular
Modelo Frec. min. Kk

LogTF-IDF 2 -2 0.037 0.027  0.675 0.658  0.157 0.152  0.211 0.208
2 -1 0.039 0.027  0.657 0.654  0.130 0.129  0.196 0.187
2 0 0.039 0.029  0.640 0.659  0.128 0.133  0.194 0.198
2 +1  0.041 0.031 0.614 0.622 0.121 0.128  0.193 0.200
2 +2  0.043 0.031 0.615 0.615 0.122 0.122  0.205 0.205
1 -2 0.096 0.070  0.744 0.762  0.113 0.130 0.164 0.173
1 -1 0.083 0.057  0.731 0.739  0.111 0.122  0.174 0.184
1
1
1
1
1
1
1
1

word2vec-TF

0 0.083 0.056  0.741 0.734 0.121 0.122  0.182 0.180
+1  0.084 0.058 0.718 0.712  0.102 0.103  0.175 0.166
+2  0.075 0.051  0.709 0.709  0.095 0.095 0.168 0.168
-2 0.097 0.064  0.782 0.780  0.133 0.129  0.190 0.196
-1 0.072 0.048  0.753 0.733  0.116 0.117  0.192 0.192

0 0.072 0.057  0.711 0.731 0.114 0.128  0.184 0.190
+1  0.071 0.056 0.724 0.724  0.117 0.118  0.190 0.191
+2 0.071 0.057  0.713 0.727  0.125 0.123  0.199 0.203
SBERT -2 0.134 0.087  0.815 0.816  0.170 0.175  0.238 0.238

-1 0.125 0.081  0.803 0.803  0.159 0.159  0.248 0.248

0 0.130 0.084  0.799 0.799  0.163 0.163  0.245 0.245

+1  0.123 0.081  0.779 0.780  0.140 0.144  0.240 0.241

+2  0.124 0.080 0.773 0.764  0.151 0.143  0.255 0.244

USE -2 0.136 0.087  0.843 0.841  0.225 0.221  0.288 0.274
-1 0.125 0.082  0.802 0.802 0.191 0.191  0.268 0.268

0 0.122 0.083 0.791 0.800  0.203 0.220  0.283 0.289

+1  0.119 0.078  0.773 0.773  0.180 0.180  0.259 0.259

+2 0.111 0.074  0.765 0.777  0.161 0.169  0.267 0.274

fastText-TF
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Por supuesto, son medidas diferentes, una basada en el conteo de pares y la otra en la teoria
de la informacién. No obstante, la tendencia podria deberse a que el ARI prime los agrupa-
mientos formados por grupos grandes de tamano similar y la AMI se comporte mejor frente
agrupamientos de referencia no balanceados y con grupos pequefios (Romano et al, 2016).
Como se vio en la tabla[3.3] los agrupamientos originales son heterogéneos e incluyen subforos
minusculos, por lo que la AMI se antoja mas idénea como medida de validacién externa.

La tabla presenta los resultados de validacién por foro para los clustering k-medias con
el nimero de grupos original. Si bien las medidas no son homogéneas a través de los 7 foros, la
mayoria de las observaciones anteriores sigue en pie. Asi, en casi todos los casos, los mejores

resultados de silueta y consistencia de proximidad se obtienen con uno de los embeddings de

Tabla 5.2: Medidas de evaluacién por foro de los agrupamientos obtenidos con el algoritmo
k-medias y el nimero de grupos original para diferentes representaciones.

Medida silueta consistencia ARI AMI
Modelo Foro Distancia coseno angular coseno angular coseno angular coseno angular
6201302-_2019 _cl 0.021 0.013 0.632 0.632 0.132 0.132 0.189 0.189
S 6390103-_2019_cl 0.084 0.077 0.600 0.600 0.157 0.157 0.197 0.197
) ForosPL1_17-18 0.028 0.019 0.769 0.769 0.208 0.208 0.259  0.259
N ForosPL1_18-19 0.036 0.024 0.641 0.641 0.138 0.138 0.231 0.231
= ForosPL1_19-20 0.044 0.023 0.602 0.653 0.098 0.080 0.192 0.147
9 ForosPL1_20-21 0.021 0.021 0599 0.685 0.050 0.101 0.117 0.189
Foros_Acceso_Mayores_cl 0.039 0.025 0.635 0.635 0.111 0.111 0.176 0.176
~ 6201302-_2019_cl 0.086 0.053 0.726 0.726 0.164 0.164 0.202 0.202
— 6390103-_2019_cl 0.123  0.107 0.723 0.723 0.104 0.104 0.207 0.207
- ForosPL1_17-18 0.086 0.055 0.769 0.769 0.101 0.101 0.148 0.148
9 ForosPL1_18-19 0.058 0.047 0.700 0.663 0.150 0.170 0.214 0.179
§ ForosPL1_19-20 0.099 0.052 0.716 0.705 0.088 0.076 0.111 0.128
5 ForosPL1_20-21 0.077 0.048 0.801 0.801 0.108 0.108 0.201 0.201
= Foros_Acceso_Mayores_cl  0.050 0.032 0.753 0.753 0.135 0.135 0.195 0.195
. 6201302--2019_cl 0.065 0.032 0.653 0.698 0.126 0.162 0.189 0.210
Z 6390103-_2019_cl 0.112 0.103 0.692 0.692 0.124 0.124 0.206 0.206
= ForosPL1_17-18 0.066 0.063 0.739 0.809 0.090 0.124 0.161 0.165
£ ForosPL1_18-19 0.054 0.034 0.715 0.715 0.185 0.185 0.220  0.220
it ForosPL1_19-20 0.083 0.055 0.727 0.727 0.081 0.081 0.158 0.158
I ForosPL1_20-21 0.086 0.052 0.728 0.728 0.064 0.064 0.159 0.159
. Foros_Acceso_Mayores_cl 0.039 0.063 0.724 0.744 0.130 0.154 0.193 0.211
6201302-_2019_cl 0.139 0.086 0.848 0.848 0.210 0.210 0.330 0.330
6390103-_2019_cl 0.186 0.146 0.815 0.815 0.197 0.197 0.306 0.306
'n_: ForosPL1_17-18 0.118 0.072 0.753 0.753 0.093 0.093 0.166 0.166
ul ForosPL1_18-19 0.150 0.092 0.852 0.852 0.278 0.278 0.371 0.371
" ForosPL1_.19-20 0.098 0.061 0.761 0.761 0.107 0.107 0.169 0.169
ForosPL1_20-21 0.122 0.074 0.768 0.768 0.068 0.068 0.175 0.175
Foros_Acceso_Mayores_cl 0.095 0.057 0.794 0.794 0.189 0.189 0.198 0.198
6201302-_2019_cl 0.096 0.060 0.728 0.728 0.204 0.204 0.276 0.276
6390103-_2019_cl 0.186 0.146 0.808 0.808 0.192 0.192 0.283 0.283
W ForosPL1_17-18 0.095 0.059 0.831 0.831 0.221 0.221 0.307 0.307
9 ForosPL1_18-19 0.122 0.075 0.811 0.811 0.283 0.283 0.411 0.411
ForosPL1_19-20 0.110 0.070 0.784 0.784 0.178 0.178 0.201 0.201
ForosPL1_20-21 0.141 0.089 0.805 0.805 0.167 0.167 0.277 0.277

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.106 0.081 0.769 0.832 0.179 0.295 0.223 0.271
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frases. En las columnas de ARl y AMI, y también en la de consistencia, salta a la vista que, en
multitud de casos, la eleccién de la distancia coseno o angular no altera el resultado, casi con
seguridad porque el agrupamiento final es idéntico. Aun asi, de promedio, la distancia angular
arroja resultados ligeramente mejores para estas medidas de evaluacién. Cabe recordar que la
distancia angular es una funcién creciente de la distancia coseno, con la posible ventaja de ser

una métrica en sentido estricto y distinguir con mayor precisién entre vectores casi alineados.

El mejor resultado de AMI es el 0.411 obtenido con la representaciéon USE para el foro de
Procesadores del Lenguaje de 2018-19, que parece decente para lo encontrado hasta ahora.
Lo curioso es que la AMI se reduce a menos de la mitad para el mismo foro de 2019-20, que
deberia de tener una temdtica y estructura similar. En la tabla [5.3] que muestra la matriz de
confusién para el agrupamiento con representacion USE del foro de Procesadores del Lenguaje
de 2018-19, se ve cdmo el sistema identifica casi a la perfeccidon el subforo de estudiantes como
el grupo 4. La figura 5.1 muestra los 37 mensajes del foro de estudiantes divididos entre los
que acaban en los grupos 4 y 5. Los 35 del grupo 4 tienen que ver con peticiones de adhesién
a un grupo de Telegram y suelen incluir alias y agradecimientos. Los otros 2 que acaban en
el grupo 5 junto a mensajes omitidos de otros subforos, en un caso se refieren a un asunto
distinto, y en otro quiza sean suficientemente largos para que su significado sea diluido por el
embedding. En el agrupamiento del foro de Procesadores del Lenguaje de 2019-20 no existe
ese grupo grande y puro referido a Telegram dentro del subforo de estudiantes. De hecho,
segln la tabla (3.3] el subforo de estudiantes de ese aiio sélo contiene 2 mensajes.

Por dar un ejemplo de distribucién a la inversa, la figura muestra divididos por subforo
original los mensajes del grupo 2 del mismo agrupamiento con matriz de confusién [5.3] En
este caso, los mensajes contienen mayormente agradecimientos por alguna respuesta anterior.
El segundo del foro de consultas generales contiene una peticion concreta adicional, pero por
lo demas y firmas aparte, los mensajes parecen bastante genéricos y sin especial relacién con el
tema o al menos titulo del subforo. De hecho, hay mensajes practicamente idénticos alojados
en subforos diferentes. Por tanto, el algoritmo pareceria haber encontrado un grupo valido en

sentido semdntico, pero transversal al agrupamiento original, por lo que no contribuiria muy

Tabla 5.3: Matriz de confusién del agrupamiento del foro de Procesadores del Lenguaje de
2018-19 con algoritmo k-medias, representacion USE y nimero de grupos original.

Subforo Grupo 0 1 2 3 4 5 6 7 Total
Foro Analisis Iéxico (fuera de la practica) 0o 0 0 0 0 1 0 O 1
Foro Anélisis sintactico (fuera de la préctica) 0 4 0 2 0 1 0 O 7
Foro General Prictica 2 5 7 1 0 8 22 1 46
Foro Practica: analisis léxico 1 10 8 12 0 1 4 19 55
Foro Practica: andlisis sintactico 25 36 6 12 0 0 3 7 89
Foro de consultas generales o 0 8 0 0 17 3 O 28
Foro de estudiantes (no moderado por el Equipo Docente) 0 0 0 0 35 2 0 O 37
Coordinacién tutorial 0o 0 0 0 O 7 0 O 7
Total 28 55 29 27 35 37 32 27 270
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Grupo 4

Buenas, 11Te dejo mi alias: HEEEEEEEYMUn saludoff

Buenas, 11Correccién: CHEEEEMY111GraciasTv

Hola,1IMi alias es CHNNEEEEEEM .11Muchas gracias!!!11

Hola!91Yo también estaria interesado en entrar, mi alias esYcHIEMYIMuchas graciasi
Buenas. Mi alias es CHENEEENYY

Hola.f1¢Puedes agregarme al grupo de telegram?9YcHNEEEMTTGraciasTv

Buenos dias a tod@s, YIMi usuario es CHNEEEMTYGracias por agregarme.9Saludosf1
Hola!91Yo también estaria interesado en entrar, mi alias esYcHIEMYIMuchas gracias
Buenos dias, 1IMi usuario es T Un saludo y graciasff

Hola,19mi alias: Y YGracias

Mi alias es CHEEEEMTYGracias :DT1

HolafiMi usuario es CHENEEEETYMuchas graciasff

Dejo mi alias para que me incluyais, gracias!"9 1

El mio es CHNNEEEN. 1111Gracias1

SaludosTIMi alias es CHEEEEMYIMuchas graciasf

El mio es CHNNEEEN, graciasTv

Otro mas por aqui:TCHEEEENY111Gracias! 11

(Podeis agregarme por favor? CHEEEEMTIMuchas gracias!{1

Muy buenas, por favor incluidme en el grupo, mi alias es IEEEEEEETYSaludosii

Mi telegran es: <{URL}>11

mi alias es CHENEEN1

Mi alias es HNEEEEEEYGracias!11

Hola!fIMi alias CHNEEEEEEMTT11Gracias!11

Buenas I, 1IMi usuario es CHINEEE, (me podrias afiadir?fGracias! Un saludof1
HolafiMi alias, CHEEEEMYTGracias,fUn saludof1

Hola, mi alias es CHNNEEEE, (me podriais agregar?fGracias. 1

Buenos dias:1IMi alias es CHEEEMYYGracias11

Buenas noches, si podeis afadirme..f9Alias: IEEEMTYGracias, un saludo. 19

Buenas tardes,11Yo también estaria interesado en apuntarme mi alias esYcHNEEEMYMuchas gracias. 11
A ti no te encuentro. (Es correcto tu alias?91

Creo que estais todos agregados. Avisadme en caso contrario. {1

Podrias afiadirme por favor? cCHEEEEEEEEE""

Hola, me gustaria que me afiadierais si es posible. Mifalias es CHEEEM. Muchas gracias!1
Hola mi usuario de Telegram es CHNNEEE por si me podeis anadir.ffGracias. 1

Hola, sé que llego un poco tarde pero me gutaria entrar en elfgrupo, mi alias es CHENEEEMYIMuchas gracias. 1

Grupo 5
Buenas compaieros, 11Escribo para informaros de que tenemos un grupo en Telegram parafdiscutir temas de esta

< asignatura y resolvernos dudas entre nosotros.fY también claro para conocernos un poco, que lafeducacidén a
— distancia es muy solitaria. Si a alguien lefinteresa unirse sdélo tiene que dejar aqui su alias y sefle

— agregara.ffTodo el mundo es bienvenido <{IMAGEN}>11

Con vistas a preparar el examen de la segunda semana,fipodria alguien que haya hecho ya el examen compartir elfde
— la primera?11

Figura 5.1: Distribucién de los mensajes del subforo de estudiantes en el agrupamiento del
foro de Procesadores del Lenguaje de 2018-19 con algoritmo k-medias, representacién USE y

nimero de grupos original.

positivamente a una medida de evaluacién externa. Este ejemplo es importante de cara a las
expectativas puestas sobre el sistema de agrupaciéon automdtica, que atendiendo (inicamente
al texto de los mensajes, dificilmente podria asignar mensajes casi idénticos a grupos distintos

alineados con los originales.

5.2. Aglomerativo

El segundo algoritmo de clustering ensayado pertenece a la familia de métodos jerarquicos.
Estos métodos agrupan objetos a diferentes niveles de granularidad en una estructura de tipo
arbol, que puede resultar Gtil para el resumen, la visualizacién y la bisqueda de datos (véase,

p. €., |Aggarwal y Zhai, 2012; Han et al, [2012, sec. 10.3). Especificamente, los algoritmos
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Foro General Practica

Gracias y un saludof1

Hola,11Si, eso era. Muchas gracias por la aclaracién.f9Saludos. 11
reservadas. YGracias por responder.1fUn saludo. 11

Gracias a ambos por la respuesta.

Gracias por las contestaciones.11Saludos. 11

Gracias. 11

Muchas gracias HEEEM. iSaludos!11

Foro Practica: andlisis léxico
HolaYfMuchas gracias por la aclaracién.f1Saludos. 11

Entendido, no me habia fijado que lo especificaba en el enunciado,fahora lo revisaré y retocaré la
— practica.fIMuchas gracias Y1

Aclarado, muchas gracias.fUn saludo. 1 EEEETY

Muchas gracias alvaro por la aclaraciontfun saludo91

Gracias. 11

expanding {{1}}YGracias por la informacién .11

expanding {{1}}TLo he comprobado y estan los mismos, graciasff

expanding {{1}}1Creo que he conseguido solucionarlo ya. Muchas gracias1fUn saludoTEEEETT

Foro Practica: analisis sintactico
Vale, perfecto. Andaba buscando acerca de esta cuestidn y hefvisto este hilo préximo a ella.TfMuchas graciasfi
Hola I . 19Entendido. 99Gracias por la aclaracién.99SaludosTVIEEEYY

Muchas gracias por la respuesta. Me ha quedado claroffun saludof1

Le habia dado un enfoque mas complejo al paso defparametros de lo que lo era en realidad.YiMe ha quedado claro,
— ahora, lo que se pide.fYGracias y un saludo. 1

Aclarado.11Muchas gracias.1fUn saludo. 11

Aclarado, gracias!!19

Foro de consultas generales
Gracias por el comentario. 1

Muchas gracias por el video de teoria, perofiseria posible que nos adjuntardis tambiénflas
— diapositivas?1911IMuchas graciasiUn saludof

Muchas gracias Y1

Muchas gracias IHIEE. Son de mucha ayuda. 1

Creo que puede servirte lo que adjuntof

Gracias I, 11Muy amable. 11

Gracias I, 19Esta muy detallado. Lo miro. 91

De acuerdo, duda resuelta, graciasif

Figura 5.2: Distribucidn de los mensajes del grupo 2 en el agrupamiento del foro de Procesadores

del Lenguaje de 2018-19 con k-medias, representaciéon USE y nimero de grupos original.

aglomerativos comienzan asignando un grupo por objeto y después van uniendo grupos en
funcién de su similitud hasta llegar a un solo grupo o cumplirse una condicién de terminacion,
como un numero predefinido de grupos. A diferencia del algoritmo k-medias, la configuracién
inicial es determinista y el proceso concluye en un méaximo de iteraciones igual al nimero de
objetos. Al mismo tiempo, una vez unidos dos grupos, éstos ya no se pueden separar, por lo
que resulta crucial elegir una funcién de similitud o enlace adecuada para decidir qué grupos
unir en cada paso. Aqui se probardn las habituales basadas en las distancias intergrupales

minima dmin(A, B) = LA d(u,v), (5.1)
d(u, v

promedio  dprom(A, B) = ZUEAiVAE|TB|( ) (5.2)

y maxima  dns(A, B) = max d(u,v), (5.3)

ucAveB
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también conocidas como enlace simple, enlace promedio y enlace completo. Todas éstas estan
entre las opciones disponibles en el médulo de clustering jerarquico de la libreria SciPy (Vir-
tanen et al., [2020), que ademds incluye funciones para visualizar el drbol de agrupamiento o
dendrograma y cortarlo a diferentes niveles. Esto facilita el analisis de la estructura jerarquica
y del impacto del nimero de grupos sobre las medidas de evaluacion.

La tabla muestra las medidas de evaluacién promedio obtenidas aplicando el algoritmo
aglomerativo con los tres tipos de enlace a los mismos modelos de representacién ensayados
con el algoritmo k-medias en la seccién anterior. En todos los casos, el arbol de agrupamiento
se ha cortado a la altura correspondiente al nimero de subforos original. Los coeficientes de
silueta medios alcanzan valores significativamente mayores a los encontrados con el clustering
k-medias, sobre todo para los embeddings de palabras y el enlace promedio. Sin embargo, con
enlace simple aparecen siluetas muy pequenas e incluso negativas para la representacion BOW
y los embeddings de frases. Esto no deberia sorprender demasiado, ya que el enlace simple no
promueve en absoluto el caricter globular del agrupamiento. Mas bien, por su disefio, puede
formar grupos de forma arbitraria siempre que en cada unién el objeto o grupo adicional sea
cercano segln la distancia minima. Por este mismo motivo, corre el riesgo de ir encandenando
objetos y grupos hasta formar grupos en los que haya pares de elementos muy poco similares.

Los resultados de consistencia de proximidad superan también los del clustering k-medias,
sobrepasando el 90 % en la mayoria de los casos y llegando hasta el 98 % para el modelo LogTF-
IDF con enlace simple. De nuevo, era de esperar que la consistencia fuera mayor para el enlace
simple, porque su uso de la distancia minima estd alineado con aquel en la definicién de la
consistencia. Conviene recordar que la consistencia no es propiamente una medida de calidad

y que podria conseguirse una consistencia perfecta con un agrupamiento trivial consistente en

Tabla 5.4: Medidas de evaluacién promedio de los agrupamientos obtenidos con el algoritmo
aglomerativo y el nimero de grupos original para diferentes representaciones y tipos de enlace.

Medida silueta consistencia ARI AMI
Distancia coseno angular coseno angular coseno angular coseno angular
Modelo Frec. min. Enlace

LogTF-IDF simple —-0.035 —-0.021 0981 0.981 —-0.003 —-0.003 0.002 0.002
promedio 0.041 0.030 0.930 0928 0.186 0.179 0.221 0.217
completo  0.006 0.006 0.906 0.906 0.065 0.065 0.109 0.109
simple 0.121  0.079 0.979 0.979 -0.008 —0.008 —0.009 —0.009
promedio  0.212 0.142 0.957 0.952 0.011 0.017 0.050 0.054
completo  0.107 0.070 0.810 0.810 0.072 0.072 0.126  0.126
simple 0.245 0.155 0.979 0979 —-0.006 —0.006 —0.002 —0.002
promedio  0.332 0.210 0.968 0970 0.012 0.013 0.050 0.050
completo  0.206 0.127 0.876 0.876 0.049 0.049 0.101 0.101
SBERT simple —0.015 —0.005 0.980 0.980 —0.004 —-0.004 0.001 0.001

promedio 0.125 0.077 0.951 0.954 0.082 0.084 0.168 0.164

completo  0.095 0.061 0.854 0.854 0.118 0.118 0.206  0.206
USE simple 0.025 0.018 0.979 0979 -0.006 —0.006 —0.005 —0.005

promedio 0.120 0.080 0.957 0.956 0.084 0.082 0.124 0.122

completo  0.107 0.071 0.863 0.863 0.180 0.180 0.223  0.223

word2vec-TF

fastText-TF

= = =N NN
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un solo grupo. Como se explicd en su momento, su introduccién y uso en este trabajo se debe
a su relacién con el mecanismo propuesto para la colocacién de mensajes nuevos.

Las medidas externas toman valores entre —0.008 y 0.180 para el ARl 'y —0.009 y 0.223
para la AMI. Los mejores resultados, aunque algo inferiores a los alcanzados con k-medias, son
los obtenidos con el embedding USE y enlace completo y con la bolsa de palabras LogTF-IDF
y enlace promedio. Una vez mds, los valores de la AMI son generalmente mayores que los del
ARI, lo que podria atribuirse a la heterogeneidad de los grupos de referencia. Saltan a la vista
los promedios negativos o mintsculos de estas medidas externas para las configuraciones con
enlace simple. Esto quiere decir que, aunque la consistencia sea buena y alguna silueta no sea

del todo mala, esos agrupamientos generados automaticamente guardan poca relacién con los

Tabla 5.5: Medidas de evaluacién por foro de los agrupamientos obtenidos con el algoritmo

aglomerativo, enlace promedio, nimero de grupos original y diferentes representaciones.

Medida silueta consistencia ARI AMI

Modelo Foro Distancia coseno angular coseno angular coseno angular coseno angular
. 6201302-.2019_cl 0.024 0.016 0944 0944 0.243 0.243 0.275 0.275
o 6390103-_2019_cl 0.084 0.074 0903 0.900 0.151 0.135 0.187 0.179
'-D'- ForosPL1_17-18 0.022 0.014 0941 0941 0.091 0.091 0.128 0.128
T ForosPL1_.18-19 0.042 0.028 0941 0941 0.303 0.303 0.292 0.292
= ForosPL1_19-20 0.056 0.038 0.903 0.903 0.222 0.222 0.307 0.307
9 ForosPL1_20-21 0.032 0.022 0954 0954 0.059 0.059 0.194 0.194

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.026 0.018 0.924 0.917 0.232 0.197 0.162 0.145
~ 6201302-_2019 cl 0.175 0.108 0.977 0.970 0.000 0.002 0.010 0.019
— 6390103-.2019_cl 0.253 0.193 0940 0.939 0.039 0.039 0.081 0.082
& ForosPL1_17-18 0.265 0.166 0978 0.978 0.030 0.030 0.064 0.064
Q ForosPL1_.18-19 0.201 0.133 0944 0937 0.108 0.109 0.124 0.127
_(S ForosPL1_19-20 0.181 0.136 0932 0.909 -0.017 0.018 0.037 0.055
5 ForosPL1_20-21 0.174 0.112 0957 0.957 —0.045 —0.045 0.035 0.035
2 Foros_Acceso_Mayores_cl 0.238 0.148 0.973 0.973 —-0.036 —0.036 —0.004 —0.004
. 6201302-_2019 cl 0.235 0.144 0953 0.958 0.011 0.013 0.012 0.024
N 6390103-.2019_cl 0.388 0.269 0976 0.983 0.033 0.032 0.079 0.067
'-|'_- ForosPL1_17-18 0.325 0.202 0970 0.970 0.001 0.001 0.013 0.013
£ ForosPL1_18-19 0.366 0.225 0970 0.970 0.113 0.113 0.158 0.158
it ForosPL1_19-20 0.313 0.199 0966 0.966 —0.004 —0.004 0.058 0.058
E ForosPL1_20-21 0.299 0.182 0.957 0.960 —0.059 —0.056 0.035 0.033
- Foros_Acceso_Mayores_cl 0.398 0.249 0.984 0.984 —-0.009 —0.009 —0.006 —0.006

6201302-_-2019 cl 0.177 0.095 0.937 0.948 0.238 0.227 0.299 0.266

6390103-.2019_cl 0.065 0.053 0959 0.966 0.019 0.022 0.085 0.086
'o_: ForosPL1_.17-18 0.133 0.078 0.965 0.965 0.054 0.052 0.120 0.113
m ForosPL1_18-19 0.102 0.065 0963 0.967 0.173 0.192 0.306 0.313
n ForosPL1_19-20 0.117 0.075 00915 0.915 0.084 0.084 0.184 0.184

ForosPL1_20-21 0.139 0.086 0950 0.950 0.055 0.055 0.182 0.182

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.137 0.084 0971 0.969 -0.052 —0.042 0.000 0.006

6201302-_2019_cl 0.122 0.078 0951 0.951 0.227 0.227 0.245 0.245

6390103-.2019_cl 0.123 0.110 0969 0.963 0.030 0.029 0.070 0.073
L ForosPL1_17-18 0.122 0.077 0973 0976 0.030 0.029 0.058 0.053
QY ForosPL1_18-19 0.136 0.086 0941 0941 0.125 0.125 0.172 0.172

ForosPL1_.19-20 0.093 0.0568 0920 0.920 0.147 0.130 0.184 0.166

ForosPL1_20-21 0.117 0.074 0964 0.964 0.048 0.048 0.145 0.145

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.130 0.081 0.978 0.980 -0.017 —0.015 —0.003 —-0.003
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originales. La razén podria ser el mencionado fenémeno de encadenamiento (Aggarwal y Zhai,
2012, sec. 3.1), que no afecta a los otros dos enlaces, o de manera mas general, la sensibilidad
de los enlaces simple y completo frente al ruido y los valores extremos (Han et al., 2012, sec.
10.3.2). Estos fenémenos hacen que suela recomendarse el enlace promedio como compromiso
relativamente robusto, siempre que resulte factible desde el punto de vista computacional.
Las tablas y muestran las medidas de validacién por foro para los agrupamientos
obtenidos con el niimero de grupos original y los enlaces promedio y completo. Los resultados
son otra vez inhomogéneos a través de los foros. Por ejemplo, para el foro de Procesadores
del Lenguaje de 2018-19, ese que contenia un subforo de estudiantes referido casi exclusi-

vamente a un grupo de Telegram, las medidas externas ARl y AMI son siempre positivas, y

Tabla 5.6: Medidas de evaluacién por foro de los agrupamientos obtenidos con el algoritmo
aglomerativo, enlace completo, nimero de grupos original y diferentes representaciones.

Medida silueta consistencia ARI AMI

Modelo Foro Distancia coseno angular coseno angular coseno angular coseno angular
. 6201302-.2019_cl —0.011 —0.007 0.941 0.941 0.012 0.012 0.083 0.083
o 6390103-.2019_cl 0.003 0.005 0912 0.912 0.002 0.002 0.067 0.067
'-Q'- ForosPL1_17-18 —0.002 —-0.001 0914 0914 0.037 0.037 0.092 0.092
T ForosPL1_.18-19 0.034 0.024 0926 0926 0.145 0.145 0.213 0.213
= ForosPL1_19-20 0.013 0.012 0.807 0.807 0.128 0.128 0.129 0.129
9 ForosPL1_20-21 0.012 0.011 0.924 0924 0.080 0.080 0.143 0.143

Foros_Acceso_Mayores_cl —0.005 —0.003 0.917 0.917 0.050 0.050 0.034 0.034
~ 6201302-_-2019 cl 0.154 0.096 0.836 0.836 0.156 0.156  0.201  0.201
— 6390103-_2019_cl 0.132 0.116 0.747 0.747 0.065 0.065 0.135 0.135
& ForosPL1_17-18 0.088 0.053 0.833 0.833 0.113 0.113 0.118 0.118
9 ForosPL1_.18-19 0.061 0.037 0.744 0.744 0.117 0.117 0.195 0.195
-‘E ForosPL1_19-20 0.122 0.074 0.795 0.795 —-0.003 —-0.003 0.101 0.101
o) ForosPL1_20-21 0.115 0.070 0.834 0.834 —-0.021 -0.021 0.077 0.077
2 Foros_Acceso_Mayores_cl  0.078 0.046 0.877 0.877 0.078 0.078 0.053 0.053
. 6201302-_-2019 cl 0.170  0.099 0.852 0.852 0.184 0.184 0.200 0.200
= 6390103-.2019_cl 0.266 0.191 0.847 0.847 0.044 0.044 0.087 0.087
‘-|'_- ForosPL1_.17-18 0.292 0.174 0944 0944 0.023 0.023 0.062 0.062
£ ForosPL1_18-19 0.101 0.058 0.830 0.830 0.143 0.143 0.213 0.213
it ForosPL1_19-20 0.232 0.142 0903 0.903 0.001 0.001 0.080 0.080
?é ForosPL1_20-21 0.110 0.066 0.828 0.828 —0.021 —0.021 0.066  0.066
- Foros_Acceso_Mayores_cl  0.274 0.161 0.926 0.926 —0.031 -0.031 —0.004 -—-0.004

6201302-_-2019 cl 0.128 0.080 0.892 0.892 0.243 0.243 0.308 0.308

6390103-.2019_cl 0.103 0.077 0.837 0.837 0.123 0.123 0.219 0.219
'o_: ForosPL1_17-18 0.068 0.042 0.852 0.852 0.106 0.106 0.176  0.176
[ ForosPL1_18-19 0.140 0.086 0.904 0.904 0.295 0.295 0.394 0.394
n ForosPL1_19-20 0.083 0.052 0.795 0.795 0.030 0.030 0.147 0.147

ForosPL1_20-21 0.117 0.072 0.904 0.904 —-0.002 —0.002 0.123 0.123

Foros_Acceso_Mayores_cl  0.026  0.017 0.794 0.794 0.034 0.034 0.074 0.074

6201302-_2019_cl 0.113 0.070 0.852 0.852 0.214 0.214 0.261 0.261

6390103-.2019_cl 0.131 0.110 0.832 0.832 0.160 0.160 0.210 0.210
L ForosPL1_.17-18 0.079 0.049 0.892 0.892 0.176 0.176 0.221 0.221
QY ForosPL1_18-19 0.127 0.079 0.889 0.889 0.357 0.357 0.338 0.338

ForosPL1_.19-20 0.109 0.070 0.824 0.824 0.172 0.172 0.229 0.229

ForosPL1_20-21 0.134 0.084 00917 0.917 0.073 0.073 0.178 0.178

Foros_Acceso_Mayores_cl  0.058 0.036 0.836 0.836 0.107 0.107 0.127 0.127
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van de 0.108 a 0.394. En cambio, para el foro de Acceso para Mayores, dichas medidas son
negativas o diminutas en todos los agrupamientos con enlace promedio salvo los logrados con
representacién LogTF-IDF. Como era de prever tras el andlisis de los resultados promedio,
buena parte de los mejores resultados individuales de ARl y AMI aparece en configuraciones
con representacion Log TF-IDF, para el enlace promedio, y con embedding USE, para el enlace
completo. Estas dos configuraciones tienen la virtud adicional de producir medidas externas
positivas para todos los foros.

Con respecto a las medidas internas, los mejores resultados individuales de silueta y con-
sistencia de proximidad aparecen con el embedding fastText con ponderacién TF, tanto para
el enlace promedio como para el completo. Por ejemplo, para el foro de acceso para mayores,
la configuracién con representacion fastText-TF, distancia coseno y enlace promedio consigue
valores de 0.398 para la silueta y 0.984 para la consistencia. Sin embargo, las medidas externas
correspondientes a esta configuracién son ligeramente negativas, y la matriz de confusidn de
la tabla destapa que el agrupamiento concentra un 97.5 % de los mensajes en el grupo 0.
Esta concentracion extrema explica el alto valor de la consistencia asi como las malas medidas
externas, puesto que en ese gran grupo mezcla mensajes de todos los subforos originales.

Como se menciond al inicio de la seccidn, el proceso aglomerativo de agrupacién, en el que
objetos y grupos van uniéndose paso a paso en funcién de su similitud, genera una estructura
de tipo arbol que puede representarse graficamente como dendrograma. La figura 5.3 muestra
tres ejemplos para el foro de Procesadores del Lenguaje de 2018-19: dos con representacion
LogTF-IDF y enlace simple o promedio, y otro con representacién USE y enlace completo. En
los tres casos, la distancia utilizada para comparar documentos es la del coseno. El proceso
de agrupamiento tiene lugar de izquierda a derecha, empezando con un grupo por objeto y
terminando con un dnico grupo. La abscisa indica la distancia intergrupal en cada unién, de
acuerdo con el tipo de enlace, y el color sefala el grupo asignado cuando el dendrograma
se trunca en el nivel correspondiente al nimero de grupos original. Asi pues, el dendrograma
[5.3a| para el agrupamiento con enlace simple evidencia la formacién de un grupo enormemente
dominante, al que acompanan varios microgrupos de uno o dos elementos. Ademds, puede

entreverse que las ultimas adhesiones al grupo dominante son asimismo uniones de objetos

Tabla 5.7: Matriz de confusién del agrupamiento del foro de Acceso para Mayores con algoritmo

aglomerativo, enlace promedio, representacién fastText-TF y nimero de grupos original.

Subforo Grupo 01 2 3 4 5 6 Total
0.1. Foro del Orientador/a de la Comunidad de Acogida Virtual 95 1 0 0 0 0 O 96
0.2. Foro de estudiantes 253 0 3 1.1 2 1 261
1. Foro de contenidos y actividades de la Fase 1. 32 00 0 1 00 33
2. Foro de contenidos y actividades de la Fase 2. 9 0 000 0O 9
3. Foro de contenidos y actividades de la Fase 3. 10 0 0 0 0 0 O 10
4. Foro de contenidos y actividades de la Fase 4. 10 0 00O 0O 0O 10
Foro de apoyo técnico 26 01 0 0 0 O 27
Total 435 1 4 1 2 2 1 446
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(a) LogTF-IDF con enlace simple. (b) LogTF-IDF con enlace promedio. (c) USE con enlace completo.

Figura 5.3: Dendrogramas para tres agrupamientos aglomerativos del foro de Procesadores del

Lenguaje de 2018-19 con distancia coseno y diferentes representaciones y tipos de enlace.
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Figura 5.4: Medidas de evaluacién en funcién del niimero de grupos para los agrupamientos
obtenidos con el algoritmo aglomerativo, la distancia coseno y las representaciones LogTF-IDF
(enlace promedio; continua), fastText-TF (promedio; discontinua) y USE (completo; punteada).
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individuales. Como se dijo en el analisis de los resultados medios, los agrupamientos generados
con enlace simple tienen alta consistencia de proximidad, pero poca relacién con los originales o
deseables, y no se ensayaran mas. Los otros dos dendrogramas, obtenidos con enlaces promedio
y completo, presentan una estructura genuinamente jerdrquica, con multiples niveles de grupos
y subgrupos no triviales. En estos dos ejemplos existe también un grupo dominante, pero éste
no aloja ni la mitad de los mensajes, y tampoco hay grupos de un solo mensaje entre los
coloreados para los cortes de 8 grupos.

La otra ventaja del algoritmo aglomerativo es que, una vez corrido el proceso y generado el
arbol de agrupamiento, es facil y barato cortarlo a diferentes niveles para evaluar la calidad del
agrupamiento a través de la jerarquia. La figura 5.4/ muestra las medidas de validacién por foro
en funcién del nimero de grupos para los agrupamientos obtenidos con la distancia coseno y
las representaciones Log TF-IDF y fastText-TF, con enlace promedio, y la representaciéon USE,
con enlace completo. La primera y la dltima de estas configuraciones se han identificado como
las mas prometedoras en cuanto a medidas externas. El embedding de palabras se incluye por
completar los tipos de representacién y por haber arrojado los mejores resultados de silueta y
consistencia con enlace distinto al simple. Como se podia esperar, la consistencia va cayendo
desde 1 hasta 0 a medida que aumenta el nimero de grupos, mientras que, por lo general,
las medidas externas empiezan y acaban muy pequenas, alcanzando su maximo entre medias.
Si bien la posicién del maximo no coincide exactamente con el nimero de grupos original,
sobre todo para la representacién fastText-TF, los maximos absolutos del ARl y la ARI no
superan por mucho los encontrados hasta ahora, llegando a 0.373 y 0.408 para el foro de
Procesadores del Lenguaje de 2018-19 con representacién USE. Finalmente, la silueta tiene
un comportamiento algo mds variado. Para las representaciones LogTF-IDF y USE, alcanza su
maximo en un ndmero de grupos intermedio. En cambio, para la representacién fastText-TF,
continda creciendo a medida que el nimero de grupos se reduce hasta 2, y alcanza ahi su
maximo global de 0.659 para el foro de Sociedad del Conocimiento. Sin embargo, como en
casos anteriores, esta silueta mas que decente no se traduce en buenos resultados de medidas

externas, por lo que el agrupamiento tiene poco que ver con el original.

5.3. HDBSCAN

El dltimo algoritmo de agrupamiento ensayado es uno basado en densidad. Los métodos de
este tipo identifican los grupos como regiones densas del espacio de datos separadas por otras
dispersas y, de esta manera, son capaces de encontrar grupos de forma arbitraria, a diferencia
de los métodos partitivos y jerdrquicos (Han et al| 2012, sec. 10.4). Esta caracteristica se
antoja conveniente para el clustering de los foros en vista de la multitud de siluetas negativas
encontradas hasta ahora, incluidas las de los agrupamientos originales, que sugieren que los
grupos podrian ser no globulares o estar solapados. El algoritmo probado aqui, HDBSCAN
(Campello et al., [2013)), es una evolucién del DBSCAN clasico capaz de identificar grupos


https://github.com/scikit-learn-contrib/hdbscan
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
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de distinta densidad e integrarlos en una estructura similar a la de los algoritmos jerarquicos.
De hecho, el algoritmo construye primero un arbol recubridor minimo, con pesos sobre las
aristas derivados de la densidad y la distancia entre puntos, y después lo corta efectivamente
a varios niveles de densidad maximizando la estabilidad del agrupamiento. Al igual que otras
técnicas basadas en densidad, HDBSCAN tiene en cuenta la posible existencia de ruido en
los datos y deja al margen del agrupamiento los puntos reconocidos como ruido, tipicamente
en regiones dispersas. Una ventaja adicional de HDBSCAN sobre otros métodos basados en
densidad es que sus pardmetros son algo mas intuitivos y robustos. Los principales son la
muestra minima y el tamano minimo de grupo. El primero guarda relacién con la estimacién
de la densidad, que se lleva a cabo utilizando la distancia al enésimo vecino mas cercano. La
muestra minima es el nimero de vecinos usado en dicha estimacién y afecta a su suavidad y
sensibilidad. También influye en la cantidad de puntos que acaban siendo considerados ruido
y, en la prdctica, se ajusta para que el agrupamiento resulte mds o menos conservador. El valor
minimo de 1 corresponde al clustering mds agresivo posible. Por su parte, el tamafio minimo
de grupo afecta a la consolidacién del arbol recubridor minimo en una jerarquia de grupos mds
manejable. En dicho proceso, después de cada divisidn, se descarta cualquier descendiente de
cardinalidad inferior al pardmetro, aumentando asi la persistencia del progenitor, reduciendo la
complejidad de la jerarquia e impidiendo la aparicién de grupos muy pequenos en el clustering
final. El segundo parametro tiene por tanto un significado incluso mds intuitivo que el primero.
La libreria hdbscan (Mclnnes et al., [2017) contiene una implementacidn eficiente del algoritmo
en forma de agrupador de scikit-learn, que se puede incorporar directamente en los pipelines
del sistema. Ademads, incluye diversas herramientas de analisis y visualizacién, entre ellas una
implementacién de la medida interna DBCV, que se presentd en la seccién [2.3.1]y deberia de
adaptarse bien a los agrupamientos basados en densidad.

La tabla [5.8| muestra las medidas de evaluacién promedio de los agrupamientos obtenidos
aplicando HDBSCAN con diversas combinaciones de parametros a las mismas representaciones
de los foros examinadas en las secciones precedentes. La muestra minima se ha tomado entre
1, el minimo admisible, y 5, que resultara suficientemente conservador como para considerar
como ruido el 40 % de los mensajes o mds, segtin el caso. Conviene recordar que, de acuerdo
con la tabla|3.2, cada foro contiene unos pocos centenares de mensajes y que las dimensiones
de las representaciones también van desde los pocos cientos, para los embeddings de palabras,
hasta los pocos miles, para algunas representaciones BOW. Por tanto, los mensajes podrian
estar bastante desperdigados por el espacio de datos. Para cada muestra minima, el tamano
minimo de grupo se ha tomado entre ese mismo valor y 7. Tal y como se vio en la tabla 3.3]
la mayoria de los subforos originales tiene entre 10 y 100 mensajes, pero también hay 4 con 2
mensajes y 1 subforo con 1 Unico mensaje. En todo caso, el rango de parametros considerado

deberia de ser suficiente para vislumbrar tendencias.

Empezando por el lado izquierdo de la tabla, las dos primeras columnas de resultados con-

tienen lo que podria llamarse la cobertura del agrupamiento, es decir, la fraccién de mensajes


https://github.com/scikit-learn-contrib/hdbscan
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.base.ClassifierMixin.html
https://scikit-learn.org
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Tabla 5.8: Medidas de evaluacién promedio para los agrupamientos obtenidos con HDBSCAN.

o g @ 2 0
'§ § E £ E cobertura  # grupos DBCV silueta consistencia ARI AMI
S SECE cos ang. cos ang. cos ang. COs ang. cos ang. COS ang. COS  ang.
1 3 0.602 0.610 40.4 40.1 0.107 0.068 0.121 0.087 0.602 0.610 0.051 0.051 0.184 0.184
4 0533 0.538 26.1 259 0.089 0.056 0.100 0.073 0.533 0.538 0.066 0.072 0.178 0.181
5 0.505 0505 16.6 16.6 0.068 0.043 0.078 0.058 0.505 0.505 0.103 0.103 0.186 0.186
6 0482 0.490 12.0 11.9 0.053 0.032 0.067 0.048 0.482 0.490 0.107 0.107 0.176 0.177
7 0463 0.463 84 84 0.041 0.025 0.058 0.042 0.463 0.463 0.109 0.109 0.168 0.168
2 3 0.405 0.405 24.0 24.0 0.094 0.061 0.101 0.074 0.399 0.399 0.061 0.061 0.144 0.144
4 0389 0.389 15.1 15.1 0.077 0.050 0.085 0.063 0.386 0.386 0.086 0.086 0.150 0.150
5 0.365 0.371 11.0 10.9 0.066 0.041 0.074 0.056 0.363 0.369 0.098 0.102 0.150 0.151
< 6 0362 0362 80 80 0.054 0.034 0.065 0.048 0.360 0.360 0.101 0.101 0.143 0.143
o 7 0368 0.368 6.7 6.7 0.040 0.025 0.058 0.042 0.366 0.366 0.106 0.106 0.142 0.142
a 3 3 0.307 0.307 129 129 0.074 0.049 0.075 0.057 0.299 0.299 0.086 0.086 0.126 0.126
T 4 0.290 0.293 10.1 10.0 0.072 0.048 0.072 0.055 0.285 0.289 0.087 0.088 0.124 0.127
~ 5 0294 0297 76 7.4 0.061 0.039 0.066 0.050 0.289 0.293 0.097 0.099 0.127 0.129
S 6 0292 0292 6.4 6.4 0.054 0.035 0.061 0.046 0.287 0.287 0.091 0.091 0.121 0.121
7 0293 0293 59 59 0.048 0.030 0.057 0.043 0.288 0.288 0.088 0.088 0.117 0.117
4 4 0272 0272 7.1 7.1 0.057 0.037 0.065 0.050 0.267 0.267 0.096 0.096 0.113 0.113
5 0.265 0.265 6.0 6.0 0.046 0.029 0.061 0.047 0.263 0.263 0.095 0.095 0.110 0.110
6 0259 0.259 49 49 0.042 0.027 0.057 0.043 0.258 0.258 0.093 0.093 0.109 0.109
7 0257 0.257 4.4 4.4 0.039 0.024 0.055 0.041 0.255 0.255 0.091 0.091 0.104 0.104
5 5 0232 0232 46 4.6 0.046 0.029 0.056 0.043 0.230 0.230 0.086 0.086 0.097 0.097
6 0220 0220 39 39 0.043 0.028 0.055 0.042 0.217 0.217 0.082 0.082 0.092 0.092
7 0242 0242 31 3.1 0.043 0.027 0.048 0.036 0.239 0.239 0.075 0.075 0.087 0.087
1 3 0543 0617 11.7 10.6 0.075 0.052 0.140 0.105 0.543 0.617 0.056 0.049 0.104 0.097
4 0.690 0.753 50 4.4 0.115 0.074 0.235 0.164 0.690 0.753 0.042 0.024 0.071 0.057
5 0763 0.763 3.6 3.6 0.134 0.075 0.268 0.175 0.763 0.763 0.031 0.031 0.062 0.062
6 0757 0766 3.1 29 0.143 0.075 0.271 0.181 0.757 0.766 0.030 0.034 0.059 0.066
7 0686 0.695 3.0 27 0.121 0.062 0.261 0.174 0.686 0.695 0.039 0.044 0.068 0.076
2 3 0568 0684 7.6 49 0.192 0.116 0.200 0.150 0.566 0.683 0.035 0.027 0.074 0.064
4 0706 0.706 3.3 3.3 0.187 0.108 0.265 0.175 0.705 0.705 0.024 0.024 0.052 0.052
5 0.707 0.707 27 27 0.187 0.107 0.274 0.180 0.706 0.706 0.023 0.023 0.053 0.053
= 6 0714 0714 23 23 0206 0.118 0.292 0.193 0.713 0.713 0.027 0.027 0.054 0.054
w 7 0640 0.640 23 23 0.166 0.097 0.272 0.179 0.639 0.639 0.028 0.028 0.047 0.047
'E 3 3 0.681 0681 29 29 0.206 0.123 0.266 0.176 0.680 0.680 0.022 0.022 0.046 0.046
g 4 0686 0.686 2.6 26 0.194 0.115 0.283 0.188 0.686 0.686 0.024 0.024 0.050 0.050
< 5 0.686 0.686 23 23 0.195 0.116 0.289 0.191 0.686 0.686 0.025 0.025 0.051 0.051
g 6 0686 0.686 2.3 23 0.195 0.116 0.289 0.191 0.686 0.686 0.025 0.025 0.051 0.051
7 0543 0559 24 23 0.154 0.090 0.240 0.161 0.543 0.559 0.040 0.034 0.057 0.057
4 4 0.677 0.677 2.1 21 0.195 0.115 0.283 0.187 0.676 0.676 0.023 0.023 0.048 0.048
5 0.677 0677 21 21 0.195 0.115 0.283 0.187 0.676 0.676 0.023 0.023 0.048 0.048
6 0.677 0.677 2.1 21 0.195 0.115 0.283 0.187 0.676 0.676 0.023 0.023 0.048 0.048
7 0547 0547 21 21 0.154 0.090 0.237 0.157 0.546 0.546 0.032 0.032 0.054 0.054
5 5 0.600 0.600 2.1 21 0.213 0.123 0.258 0.172 0.599 0.599 0.031 0.031 0.059 0.059
6 0587 0.600 2.3 21 0.212 0.123 0.254 0.172 0.586 0.599 0.036 0.031 0.059 0.059
7 0521 0534 23 21 0.179 0.103 0.234 0.158 0.520 0.534 0.036 0.031 0.051 0.051
1 3 0719 0719 73 7.3 0.140 0.080 0.216 0.141 0.719 0.719 0.034 0.034 0.085 0.085
4 0.688 0.754 47 4.1 0.170 0.100 0.262 0.189 0.688 0.754 0.038 0.037 0.086 0.087
5 0746 0.746 3.1 3.1 0.194 0.110 0.339 0.218 0.746 0.746 0.036 0.036 0.076 0.076
6 0713 0.713 3.1 3.1 0.190 0.108 0.327 0.210 0.713 0.713 0.032 0.032 0.069 0.069
—_ 7 0.668 0.668 29 29 0.146 0.080 0.303 0.195 0.668 0.668 0.039 0.039 0.072 0.072
= 2 3 0.640 0675 59 5.6 0.184 0.129 0.226 0.163 0.639 0.674 0.036 0.034 0.080 0.079
= 4 0696 0.696 3.6 3.6 0218 0.127 0.310 0.200 0.696 0.696 0.035 0.035 0.071 0.071
£ 5 0.691 0691 29 29 0.254 0.149 0.340 0.221 0.689 0.689 0.032 0.032 0.062 0.062
i 6 0.693 0.693 26 26 0.253 0.148 0.341 0.221 0.691 0.691 0.033 0.033 0.058 0.058
o 7 0616 0.616 26 26 0203 0.117 0.301 0.195 0.614 0.614 0.038 0.038 0.061 0.061
<3 3 0.695 0.695 3.3 3.3 0.192 0.111 0.291 0.187 0.694 0.694 0.033 0.033 0.066 0.066
4 0721 0721 3.0 3.0 0.200 0.114 0.332 0.214 0.720 0.720 0.035 0.035 0.066 0.066
5 0.682 0.682 24 24 0225 0.130 0.341 0.222 0.682 0.682 0.033 0.033 0.060 0.060
6 0.682 0.682 24 24 0225 0.130 0.341 0.222 0.682 0.682 0.033 0.033 0.060 0.060
7 0.648 0.648 2.1 21 0.165 0.091 0.324 0.210 0.648 0.648 0.035 0.035 0.063 0.063
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Tabla 5.8 (cont.): Medidas de

evaluacién promedio para los agrupamientos obtenidos con

HDBSCAN.
o g @ 2 0
'§ § E g E cobertura # grupos DBCV silueta consistencia ARI AMI
S SECE cos ang. cos ang. cos ang. cos ang. Ccos  ang. COs  ang. CcOs  ang.
4 4 0.667 0.667 2.6 2.6 0.261 0.150 0.341 0.222 0.666 0.666 0.031 0.031 0.057 0.057
Nl 5 0.666 0.666 24 24 0.260 0.150 0.341 0.222 0.665 0.665 0.031 0.031 0.057 0.057
& 6 0.666 0.666 2.4 24 0.260 0.150 0.341 0.222 0.665 0.665 0.031 0.031 0.057 0.057
£ 7 0593 0593 23 23 0.209 0.117 0.305 0.199 0.591 0.591 0.033 0.033 0.055 0.055
g 5 5 0681 0.681 21 21 0.253 0.147 0.357 0.233 0.680 0.680 0.026 0.026 0.049 0.049
E 6 0681 0.681 21 21 0.253 0.147 0.357 0.233 0.680 0.680 0.026 0.026 0.049 0.049
e 7 0587 0587 19 19 0.196 0.111 0.364 0.238 0.586 0.586 0.021 0.021 0.039 0.039
3 0.487 0571 27.1 234 0.108 0.059 0.133 0.093 0.487 0.571 0.098 0.090 0.170 0.158
4 0546 0.615 146 12.1 0.100 0.072 0.145 0.106 0.546 0.615 0.124 0.112 0.169 0.147
5 0.481 0.547 109 8.9 0.068 0.038 0.119 0.075 0.481 0.547 0.137 0.110 0.176 0.154
6 0515 0528 6.9 6.6 0.056 0.033 0.122 0.082 0.515 0.528 0.141 0.145 0.187 0.191
7 0505 0538 56 5.1 0.064 0.034 0.122 0.080 0.505 0.538 0.133 0.129 0.175 0.174
2 3 0561 0.642 121 9.4 0.124 0.070 0.151 0.099 0.558 0.639 0.079 0.055 0.115 0.090
4 0463 0487 9.6 89 0.084 0.050 0.129 0.089 0.460 0.484 0.104 0.097 0.136 0.140
5 0.378 0475 7.3 5.4 0.068 0.040 0.113 0.081 0.376 0.474 0.122 0.111 0.153 0.147
6 0405 0422 54 53 0.070 0.039 0.116 0.082 0.404 0.421 0.122 0.124 0.158 0.164
— 7 0436 0436 4.0 4.0 0.086 0.050 0.118 0.081 0.435 0.435 0.109 0.109 0.147 0.147
e 3 3 0440 0544 7.4 6.1 0.105 0.059 0.138 0.090 0.437 0.540 0.086 0.068 0.125 0.096
m 4 0481 059 56 43 0.116 0.077 0.138 0.096 0.477 0.593 0.089 0.047 0.126 0.080
2 5 0.414 0.482 4.3 3.7 0.088 0.056 0.129 0.089 0.411 0.480 0.107 0.075 0.142 0.113
6 0.408 0.476 3.9 3.3 0.087 0.055 0.130 0.090 0.406 0.474 0.107 0.075 0.139 0.110
7 0.402 0474 3.6 3.1 0.085 0.055 0.128 0.089 0.400 0.471 0.107 0.076 0.137 0.110
4 4 0383 0429 46 4.1 0.076 0.045 0.122 0.080 0.382 0.428 0.108 0.086 0.132 0.109
5 0.450 0.496 3.6 3.1 0.081 0.047 0.127 0.084 0.449 0.494 0.079 0.056 0.105 0.083
6 0.447 0.492 33 29 0.079 0.046 0.125 0.083 0.446 0.491 0.079 0.057 0.104 0.081
7 0452 0.492 31 29 0.089 0.046 0.129 0.083 0.451 0.491 0.076 0.057 0.104 0.081
5 5 0419 0.467 3.4 3.0 0.087 0.064 0.125 0.084 0.418 0.465 0.076 0.054 0.100 0.078
6 0.420 0.465 3.1 29 0.097 0.064 0.127 0.083 0.419 0.463 0.074 0.055 0.100 0.078
7 0418 0418 3.0 3.0 0.095 0.058 0.127 0.086 0.417 0.417 0.073 0.073 0.099 0.099
3 0.479 0.482 26.4 26.3 0.093 0.054 0.121 0.082 0.479 0.482 0.103 0.106 0.186 0.188
4 0486 0529 154 13.4 0.081 0.043 0.118 0.078 0.486 0.529 0.139 0.123 0.204 0.192
5 0576 0636 7.7 6.4 0.077 0.036 0.138 0.090 0.576 0.636 0.122 0.108 0.186 0.178
6 0503 0.699 7.7 49 0.067 0.032 0.126 0.086 0.503 0.699 0.134 0.082 0.188 0.153
7 0560 0.641 6.3 5.0 0.053 0.025 0.128 0.083 0.560 0.641 0.119 0.101 0.174 0.165
2 3 0.443 0.566 14.7 10.9 0.087 0.048 0.104 0.073 0.441 0.564 0.105 0.096 0.158 0.157
4 05838 0.588 7.0 7.0 0.076 0.044 0.126 0.084 0.586 0.586 0.092 0.092 0.155 0.155
5 0550 0550 5.1 5.1 0.067 0.037 0.131 0.087 0.549 0.549 0.097 0.097 0.151 0.151
6 0567 0.656 4.7 3.6 0.066 0.034 0.136 0.086 0.566 0.654 0.103 0.083 0.155 0.135
7 0581 0652 4.1 3.3 0.087 0.043 0.144 0.090 0.579 0.650 0.107 0.080 0.146 0.130
b3 3 0539 0539 6.0 6.0 0.080 0.045 0.120 0.081 0.537 0.537 0.094 0.094 0.141 0.141
) 4 0551 0551 4.9 49 0.079 0.045 0.127 0.086 0.549 0.549 0.098 0.098 0.148 0.148
5 0516 0516 49 49 0.086 0.049 0.137 0.092 0.512 0.512 0.126 0.126 0.166 0.166
6 0477 0539 4.6 3.7 0.096 0.050 0.134 0.091 0.474 0.537 0.136 0.096 0.167 0.138
7 0462 0492 39 3.6 0.099 0.055 0.135 0.085 0.460 0.491 0.121 0.098 0.159 0.142
4 4 0452 0532 47 4.0 0.089 0.059 0.114 0.085 0.449 0.530 0.112 0.107 0.142 0.141
5 0503 0.534 4.0 3.7 0.100 0.060 0.124 0.087 0.502 0.532 0.101 0.106 0.137 0.140
6 0483 0.532 39 3.6 0.101 0.059 0.126 0.087 0.486 0.530 0.105 0.105 0.139 0.140
7 0509 0554 33 3.0 0.099 0.055 0.134 0.095 0.508 0.552 0.104 0.096 0.140 0.136
5 5 0.508 0508 36 3.6 0.121 0.072 0.145 0.098 0.506 0.506 0.115 0.115 0.148 0.148
6 0512 0.512 34 3.4 0.121 0.072 0.148 0.100 0.511 0.511 0.115 0.115 0.149 0.149
7 0507 0507 3.1 3.1 0.120 0.071 0.151 0.102 0.506 0.506 0.112 0.112 0.144 0.144




5 Algoritmos de agrupamiento 55

que no son etiquetados como ruido por el algoritmo. Al igual que en las tablas de las secciones
anteriores, los promedios se han tomado por separado para los agrupamientos obtenidos con
distancia coseno y angular. Como se anticipaba en el parrafo anterior, por lo general, a tamafo
minimo de grupo fijo, la cobertura desciende a medida que se incrementa la muestra minima.
Las coberturas logradas en el rango de pardmetros examinado van de 22 % a 77 %. El segundo
par de columnas se refiere al nimero de grupos. Toca recordar ahora que los agrupamientos
originales tienen entre 7 y 12 subforos, con un promedio de 8.6, excluyendo grupos de tutoria.
El nimero de grupos disminuye cuando se incrementa cualquiera de los dos pardmetros, pero
al igual que con la cobertura, el rango de variacién depende de la representacién. Por ejemplo,
con la LogTF-IDF se alcanza un promedio superior a los 40 grupos con muestra minima 1y
tamafo minimo 3, mientras que con el embedding fastText el promedio queda por debajo de 8
en todos los casos. La ausencia de un nimero prefijado de grupos es una virtud del algoritmo,
en cuanto a que deja que sean los datos los que lo determinen, aunque con cierta influencia
de los pardmetros. Sélo en casos relativamente poco frecuentes como éste, donde se conoce

de antemano un agrupamiento de referencia, podria parecer que dificultase su replicacién.

A continuacidn, se examinan los promedios de las medidas internas, abriendo con el indice
de validaciéon basado en densidad. Sus promedios son todos positivos, y alcanzan maximos
de 0.261 y 0.150 para las distancias coseno y angular en la configuracién con representacion
fastText-TF, muestra minima 4 y tamano minimo 4. Al igual que los maximos, los promedios
del DBCV son en general mayores con la distancia coseno que con la angular. Puesto que el
rango tedrico de la medida es [—1, 1], los promedios obtenidos no son terribles, pero tampoco
puede decirse que sean especialmente buenos. Si acaso, el hecho de que sean todos positivos
respalda que el algoritmo HDBSCAN trabaja en una direccién alineada con el indice DBCV.
Ademads, el indice trata de igual manera que el algoritmo los objetos considerados como ruido,
a diferencia de las medidas venideras, que requeriran de ajuste. De hecho, el mismo articulo
de |[Moulavi et al.| (2014) dedicado al DBCV menciona varias formas de adaptar las medidas
tradicionales al ruido, y termina recomendando excluir los puntos de ruido del computo de la
medida y penalizar después multiplicando por la cobertura. Este es el método adoptado aqui

para calcular el resto de las medidas de la tabla, tanto internas como externas.

Los coeficientes de silueta promedio son todos positivos también, lo que no se daba por
hecho, ya que los agrupamientos basados en densidad pueden tener forma arbitraria. Es mas,
los promedios maximos obtenidos para cada representacién superan los encontrados con los
algoritmos k-medias y aglomerativo. Sin embargo, hay que recordar que en los agrupamientos
obtenidos con HDBSCAN el niimero de grupos no es fijo y puede haber ruido, por lo que los
agrupamientos pueden tener muy poco que ver con los examinados en las secciones anteriores.
Por ejemplo, la silueta media maxima de 0.364 se alcanza en una configuracién con embedding
fastText, para la que la cobertura es del 68 % y el nimero de grupos promedio es tan sdlo
1.9. Un andlisis detallado de ese promedio revela que los agrupamientos de los foros tienen

2 o0 3 grupos cada uno, salvo el del foro de Procesadores del Lenguaje de 2019-20, que estd
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Tabla 5.9: Medidas de evaluacién por foro para los agrupamientos obtenidos con HDBSCAN con muestra minima 1 y tamafio minimo 5.

Muestra Tamaiio Medida cobertura # grupos DBCV silueta consistencia ARI AMI

Modelo minima  minimo  Foro Distancia  cos ang. orig. cos ang. cos ang. cos ang. cos ang. cos ang. cos ang.
. 6201302-_2019_cl 0.557 0.557 9 17 17 0.039 0.023 0.050 0.033 0.557 0.557 0.139 0.139 0.196 0.196
o 6390103-_2019_cl 0.401 0.401 12 19 19 0.097 0.065 0.130 0.117 0.401 0.401 0.050 0.050 0.125 0.125
_.Dr ForosPL1.17-18 0.530 0.530 8 22 22 0.071 0.043 0.077 0.050 0.530 0.530 0.090 0.090 0.215 0.215
T 1 5 ForosPL1.18-19 0.563 0.563 8 14 14 0.065 0.042 0.083 0.059 0.563 0.563 0.256 0.256 0.299 0.299
[ ForosPL1_19-20 0.494 0.494 8 9 9 0.074 0.045 0.079 0.054 0.494 0.494 0.068 0.068 0.150 0.150
mc ForosPL1_20-21 0.623 0.623 8 17 17 0.069 0.049 0.079 0.059 0.623 0.623 0.087 0.087 0.211 0.211

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.368 0.368 7 18 18 0.059 0.036 0.051 0.034 0.368 0.368 0.032 0.032 0.105 0.105
= 6201302-_2019_cl 0.742 0.742 9 6 6 0.130 0.068 0.223 0.143 0.742 0.742 0.040 0.040 0.084 0.084
g 6390103-_2019_cl 0.541 0.541 12 5 5 0.129 0.081 0.251 0.189 0.541 0.541 0.031 0.031 0.065 0.065
= ForosPL1_17-18 0.761 0.761 8 4 4 0.139 0.078 0.259 0.161 0.761 0.761 0.014 0.014 0.056 0.056
g 1 5 ForosPL1.18-19 0.804 0.804 8 2 2 0.176 0.096 0.333 0.214 0.804 0.804 0.110 0.110 0.147 0.147
S ForosPL1.19-20 0.841 0.841 8 2 2 0.206 0.118 0.240 0.158 0.841 0.841 0.027 0.027 0.062 0.062
.m ForosPL1_20-21 0.841 0.841 8 4 4 0.146 0.079 0.264 0.169 0.841 0.841 —-0.001 —-0.001 0.016 0.016
s Foros_Acceso_Mayores_cl 0.809 0.809 7 2 2 0.012 0.006 0.305 0.193 0.809 0.809 —0.004 —0.004 0.004 0.004
— 6201302-_2019_cl 0.660 0.660 9 5 5 0.133 0.068 0.221 0.135 0.660 0.660 0.053 0.053 0.124 0.124
= 6390103-_2019_cl 0.944 0.944 12 3 3 0.248 0.142 0.514 0.362 0.944 0.944 0.035 0.035 0.078 0.078
_.__I- ForosPL1.17-18 0.626 0.626 8 3 3 0.090 0.052 0.284 0.173 0.626 0.626 —0.009 —0.009 0.000 0.000
£ 1 5 ForosPL1_18-19 0.693 0.693 8 3 3 0.283 0.163 0.362 0.231 0.693 0.693 0.038 0.038 0.079 0.079
it ForosPL1_19-20 0.812 0.812 8 2 2 0.390 0.234 0.347 0.222 0.812 0.812 0.032 0.032 0.068 0.068
m ForosPL1.20-21 0.758 0.758 8 2 2 0.128 0.069 0.415 0.267 0.758 0.758 —0.021 —0.021 0.017 0.017
b Foros_Acceso_Mayores cl 0.731 0.731 7 4 4 0.083 0.044 0.231 0.139 0.731 0.731 0.123 0.123 0.169 0.169

6201302-_2019_cl 0.403 0.864 9 17 3 0.080 0.038 0.122 0.037 0.403 0.864 0.181 —0.011 0.198 0.047

6390103-_2019_cl 0.410 0.410 12 14 14 0.089 0.053 0.180 0.146 0.410 0.410 0.100 0.100 0.167 0.167
_DI“ ForosPL1_17-18 0.433 0.433 8 13 13 0.063 0.035 0.106 0.066 0.433 0.433 0.075 0.075 0.142 0.142
w 1 5 ForosPL1_18-19 0.578 0.578 8 10 10 0.105 0.060 0.155 0.097 0.578 0.578 0.299 0.299 0.319 0.319
n ForosPL1-19-20 0.511 0.511 8 8 8 0.049 0.028 0.120 0.079 0.511 0.511 0.173 0.173 0.190 0.190

ForosPL1_20-21 0.480 0.480 8 9 9 0.058 0.032 0.102 0.064 0.480 0.480 0.068 0.068 0.115 0.115

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.552 0.552 7 5 5 0.033 0.019 0.050 0.033 0.552 0.552 0.066 0.066 0.100 0.100

6201302-_2019_cl 0.384 0.445 9 11 10 0.051 0.037 0.105 0.077 0.384 0.445 0.127 0.127 0.169 0.191

6390103-_2019_cl 0.415 0.415 12 14 14 0.059 0.035 0.156 0.127 0.415 0.415 0.066 0.066 0.148 0.148
w ForosPL1.17-18 0.815 0.815 8 4 4 0.083 0.034 0.137 0.086 0.815 0.815 0.033 0.033 0.120 0.120
a 1 5 ForosPL1_18-19 0.500 0.863 8 10 2 0.096 0.006 0.119 0.051 0.500 0.863 0.168 0.071 0.264 0.184

ForosPL1.19-20 0.506 0.506 8 6 6 0.074 0.041 0.124 0.081 0.506 0.506 0.184 0.184 0.199 0.199

ForosPL1_20-21 0.523 0.523 8 7 7 0.087 0.052 0.146 0.094 0.523 0.523 0.159 0.159 0.235 0.235

Foros_Acceso_Mayores_cl 0.888 0.888 7 2 2 0.089 0.050 0.181 0.114 0.888 0.888 0.119 0.119 0.167 0.167
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integramente formado por ruido.

Los mejores promedios de consistencia de proximidad se obtienen con los embeddings de
palabras, llegando al 76 % para la representacién word2vec-TF con muestra minima 1 y tamafio
minimo 5 o 6. Es notable que la consistencia coincida con la cobertura en esas configuraciones
y muchas otras, lo que significa que esos agrupamientos son perfectamente consistentes si se
descarta sin mas el ruido. La ponderacién de la consistencia por la cobertura explica también
su tendencia descendente, por lo general, con los dos parametros del algoritmo, asi como el
amplio rango de variacién de la consistencia observado para la representacion LogTF-IDF. Ya

se vio que esa representacidn presentaba mayor variabilidad de cobertura y nimero de grupos.

En cuanto a las medidas externas, los promedios del ARl y la AMI son positivos y varian
entre 0.021 y 0.145 y entre 0.039 y 0.204, respectivamente. Los mejores resultados, obtenidos
con los embeddings de frases y muestra minima 1, son inferiores a los conseguidos usando los
algoritmos k-medias y aglomerativo. Los resultados obtenidos con la bolsa de palabras son un
poco peores, y a la cola se sitlan los producidos con embeddings de palabras, que se reducen
aproximadamente a la mitad. Parcialmente por efecto de la cobertura, los mejores resultados
de validacién externa para todas y cada una de las representaciones se obtienen con muestra
minima 1. No es el caso para los valores del DBCV vy, de hecho, y por desgracia, no se aprecia
relacidon directa entre esta medida interna especifica y las medidas de evaluacion externas. Al
menos los parametros con los que se logran los mejores alineamientos con los agrupamientos
originales parecen razonables: muestra minima 1, que se justificaria por la alta dispersion de
los datos en un vasto espacio, y tamafio minimo entre 3 y 6, que seria suficientemente grande

para definir grupos estables y pequeiio para capturar la mayoria de los subforos originales.

La tabla presenta los resultados de validacién por foro para los agrupamientos obtenidos
con muestra minima 1 y tamafno minimo 5. El valor del tamafio minimo se ha seleccionado

como ejemplo de compromiso entre los maximizan los promedios de las medidas externas para

Tabla 5.10: Matriz de confusién del agrupamiento del foro de Sociedad del Conocimiento con

algoritmo HDBSCAN, representacién fastText-TF, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.

Subforo Grupo -1 0 1 2 Total
Consultas generales 10 0 88 0 98
Prueba de Evaluacién Continua (PEC) 4 1 76 1 82
Tema 1: Tecnologias y vidas 5 3 117 11 136
Tema 2: Base material de Internet 31 37 6 47
Tema 3: jSociedad de la desinformacidn? Perspectivas sobre las noticias falsas 2 1 48 11 62
Tema 4: Rastros, huellas y filtros digitales 00 6 6 12
Tema 5: La cutura social en torno a la seguridad de la informacién 0 0 8 8 16
Tema 6: La propiedad intelectual y sus enemigos 0 0 7 5 12
Tema 7: M3s alld de las pantallas 2 0 10 4 16
Tema 8: Bidg Data, educacién basada en datos y analitica del aprendizaje 0 0 5 6 11
Tema 9: Aprendiendo. Cuando quieras. Donde vayas. 0 0 0 6 6
Coordinacién tutorial 7 3 8 O 90
Total 33 9 482 64 588
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Grupo 2
Planteamiento de dudas, preguntas y cuestiones. 11

Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Preguntas, dudas y cuestiones. 9

coevolucion. IPreguntas, dudas y cuestiones. {1

Preguntas, dudas y cuestiones. 9

ciberespaciofPreguntas, dudas y cuestiones. 1

Preguntas, dudas y cuestiones. 9

Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Una progresiva aceleracién.YPreguntas, dudas y cuestiones. 11
Preguntas, dudas y cuestiones. 1

Figura 5.5: Mensajes de los grupos 0 y 2 en el agrupamiento del foro de Sociedad del Conoci-
miento con HDBSCAN, representacion fastText-TF, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.

las distintas representaciones. Las medidas internas siguen siendo todas positivas, pero para el
ARl y la AMI aparecen valores minimamente negativos para algunas representaciones y foros,
quedando a salvo las representaciones Log TF-IDF y USE. Llama la atencién la silueta de 0.514
alcanzada con la representacion fastText-TF y distancia coseno sobre el foro de Sociedad del
Conocimiento, que viene acompafiada de valores de cobertura y consistencia en torno al 94 %.
De acuerdo con la matriz de confusién [5.10] se trata de un agrupamiento sencillo. Un 6 % de
mensajes se considera ruido y viene con etiqueta de grupo —1. Existe un grupo 1, mayoritario
y seguramente variopinto, que alberga el 82 % de los mensajes. El 12 % restante se divide en
dos grupos, 0 y 2, transversales a la estructura de subforos. Todo esto explica que el ARl y la
AMI no sean particularmente buenos, con valores respectivos de 0.035 y 0.078. No obstante,
la figura demuestra que los dos grupos pequenos tienen perfecto sentido. Los mensajes
del grupo 0 son todos imagenes (emoticonos y GIFs), mientras que los del grupo 2 son textos
cortos, casi idénticos y con extranas réplicas. Este es otro ejemplo en el que, mirando sélo el
texto de los mensajes, no habria manera de reproducir su distribucién original por subforos.
Merece la pena inspeccionar uno mas de estos agrupamientos, por ejemplo el obtenido con
representacion USE y distancia angular para el foro de Psicofarmacologia. Este es uno de los
pocos casos en la tabla 5.9 en los que la eleccién de una distancia u otra altera las etiquetas
de grupo y, por ende, las medidas externas. Aqui, la distancia angular logra mejor AMI, 0.191
frente a 0.169 para la distancia coseno, mientras que el ARI es aproximadamente 0.127 para
ambas distancias. La matriz de confusién del agrupamiento con distancia angular se muestra
en la tabla[5.11] Un 56 % de los mensajes se reconoce como ruido y el otro 44 % se distribuye

en 10 grupos con tamafios que van desde minimo prefijado de 5 hasta 72. Varios grupos son
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puros, en cuanto se componen de mensajes provenientes de un solo subforo. Es el caso de los
mostrados, algunos, por su extensién, truncados, en las figurasy. Un examen rapido de
los mensajes confirma que los grupos tienen sentido. El grupo 3 trata del libro de la asignatura
y de sus temas y ediciones, mientras que el 4 se refiere a algunos problemas con una descarga.
Desde luego parecen temas distintos, pese a que los mensajes de ambos vienen del subforo de
cuestiones generales. De igual manera, los mensajes de los grupos 5 y 9 provienen del subforo
del primer tema de la asignatura, pero el grupo 5 se centra en la esquizofrenia y sus sintomas,
y el grupo 9 lo hace en los antipsicéticos, como la clozapina. De hecho, los capitulos 4 y 5 del
libro de |Stahl et al.| (2014)) a los que alude el titulo del subforo se titulan justamente “Psicosis
y esquizofrenia” y “Agentes antipsicéticos”. Por ultimo, el grupo 7, formado por mensajes del
subforo de estudiantes, contiene peticiones de adhesidon por nimero de teléfono a un grupo de

WhatsApp, similares a las referidas a Telegram en los foros de Procesadores del Lenguaje.

Al inicio de la seccidn se explicd que detras del agrupamiento producido por HDBSCAN
yace una estructura jerdrquica parecida a la de los algoritmos aglomerativos y divisivos. Cabe
preguntarse si dicha estructura podria reflejar o dilucidar relaciones como la encontrada entre
los grupos 5y 9 del foro de Psicofarmacologia, cuyos mensajes provienen de un mismo subforo,
pero se centran en aspectos distintos. La figura 5.8 muestra el drbol condensado del clustering
discutido en el parrafo anterior y plasmado en la matriz de confusién [5.11] El arbol condensado
es una representacién resumida de la jerarquia construida durante el proceso de agrupamiento
en la que se dejan caer los grupos con tamaio inferior al minimo que se sueltan a medida que
sube el umbral de densidad y se eliminan aristas del 4rbol recubridor minimo (véase Mclnnes y
Healy, 2017). El arbol refleja este tipo de pérdida como una disminucién gradual del tamafio
de grupo, que se indica por el color y ancho de linea. Por supuesto, también captura la divisidn
de grupos en subgrupos de tamano admisible, que se distribuyen espaciadamente a lo largo de
la horizontal. Los grupos seleccionados por su estabilidad o persistencia para el agrupamiento
final se suelen rodear y en ocasiones etiquetar. Volviendo a la cuestién original, en el drbol de

la figura [5.8] los grupos 5y 9 no son hijos de un mismo progenitor, pero el hermano del 5 es

Tabla 5.11: Matriz de confusién del agrupamiento del foro de Psicofarmacologia con algoritmo

HDBSCAN, representacién USE, distancia angular, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.

Subforo Grupo -1 01 2 3 45 6 7 8 9 Total
Cuestiones generales de la asignatura 9 1 3 16 6 5 0 8 0 2 O 131
Foro Tema 1 - Capitulos 4 y 5 del libro de Stahl 5% 0 0 0 0O 0 7 5 0 33 12 114
Foro Tema 2 - Capitulos 6, 7y 8 del librodeStahl 32 0 0 0 0 0 0 4 0 20 O 56
Foro Tema 3 - Capitulo 9 del libro de Stahl 300 0O0O0OO0O 1T 0 7 O 21
Foro Tema 4 - Capitulo 11 del libro de Stahl 4 00 0O0O0OO0OO0OO0O 2 0 6
Foro Tema 5 - Capitulos 12 y 13 del libro de Stahl 6 01 00O0OO0O 1T 0 3 O 11
Foro Tema 6 - Capitulo 14 del libro de Stahl 000 0OOO OO 3 O 3
Foro de estudiantes (Cafeteria) 26830 00O0O0 633 0 O 70
Coordinacién tutorial 711 4000 0 0 2 O 15
Total 237 5 5 20 6 5 7 25 33 72 12 427
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Grupo 3
Estimado ED:1YMe gustaria saber si la 52 edicién del libro x_fPsicofarmacologia Esencial de Stahl. Guia

— delYPrescriptor_* sirve o seria mejor la 62 (actual).fiEn qué cambian?iYGracias de antemano. 19

I, particularmente no dispongo de la 62fedicion (mayo 2018) de la guia del prescriptor, pero confla 52
(octubre 2015) les es mas que suficiente parafpreparar la asignatura (como material complementario,
claro).19No creo que haya cambiado mucho en tres afos, aunque ya le digofque hablo sin conocimiento de causa;
pero es probable que hayanfactualizado algun psicofarmaco nuevo de recientefcreacién y/o aceptacion de algin
otro agentefpsicofarmacolégico -en estudio preclinico previo- confposterioridad a 2015 (52 edicidén); o que
el autor hayafconsiderado eliminar alguno/s otro/s que en EEUU se hayan retirado delfmercado por diversas
causas esgrimidas segln los criteriosfestablecidos por la oficina de la FDA (Food and Drug Association).
0,%incluso, que se hayan hecho afiadidos respecto a las dosisfrecomendadas y efectos secundarios descubiertos
como nuevos. A veces,flas nuevas ediciones, responden a intereses comerciales de lasfeditoriales
exclusivamente. 19Siempre, si no tiene la quinta edicién, es conveniente adquirirfla Gltima edicién
disponible, por lo que le acabo defcomentar; pero no es imprescindible, bajo mi punto de vista.1

Buenas tardes, voy a usar el nuevo libro para estudiar peroftambién me voy a apoyar en los apuntes que una

— compaferafha compartido conmigo, estos son del curso 2016/2017, mefgustaria saber si se han hecho cambios

— desde entonces,parafpoder estudiarlos segura. Gracias. 1

Buenas tardes:1YEn la guia de la asignatura de este curso, pone que lafedicidén del libro que debemos tener es la
< cuarta, la delfafio 2014, sin embargo tengo entendido que hay unaflversion mas reciente. Alguien me podria

— aclararfqué edicién debo comprar?YiMuchas gracias{1

Buenos dias.19Mi pregunta es porqué solo hay dos foros que engloban solofalgunos temas del libro. iQué pasa con
— los otros temas ?YiEstamos siguiendo la ultima versién del libro de Stahlfverdad?{1Gracias. 11

Me he liado un poco, ison los mismos temas y libro que elfafio pasado ? porque solo veo dos foros para todos los
—  temas?11

R A A

Grupo 4
Buenas tardes! Yo tampoco puedo descargarme el documentgoen pdf de lasfadendas. Cada vez que lo intento me salta
— un avisofcomunicéndome que la pagina da error o no se encuentra.f9

Buenas tardes, 11Yo tampoco puedo descargar el archivo.1Un saludo, 97N . 11

Buenos dias, 19Desconozco cual es el problema dado que yo si puedofdescargarla, pero para que puedan acceder al
— fichero se lo adjunto enfeste correo.9Saludos cordiales, 11

Gracias por la sugerencia, HIIE; pero yo estoy entrando en el cursofactual y no he tenido problemas para la

— descarga tampoco.1YAUn asi, lo comunicaremos, por si hubiera algunferror en los enlaces.{1Si siguen teniendo
— problemas para descargar algin documentofhaganoslo saber para darle solucidn.1119Saludos. 11

Buenos dias:1YEn relacion a este asunto, efectivamente, el enlace de descargaf”apuntaba” al curso del afo

— pasado. Es por ello que daba elferror que se indica, no pudiendo accder a los archivos.1fYa esta

— solucionado.19Sentimos las molestias que esta indicencia les haya podido ocasionar.fEn nombre de todo el

— Equipo Docente, les pido disculpas.ffUn saludo cordial, 191

Grupo 5
esquizofreniafBuenas tardes, 11Me surge una duda sobre IJ: circuitos cerebrales y su respectivafcorrespondencia
sintomatica.En la pagina 85 del manual sefexplica que el cortex prefrontal ventromedial y mesocortical
sefrelacionan con sintomas negativos y afectivos. Sin embargo, enfel dibujo de la pagina 84 los sintomas
negativos (no losYsintomas afectivos)se deben a una disfuncion de circuitosfmesocorticales y los sintomas
afectivos se relacionan con el cortexfprefrontal ventromedial. Mi pregunta seria si el cortexfprefrontal
ventromedial y el mesocortical si ambos se relacionanftanto con sintomas negativos como con
sintomasfafectivosTfGracias. 11

esquizofreniafEstimada I, 19En la esquizofrenia, se considera que los sintomas negativosfson debidos a una
— disfuncién de circuitos mesocorticales,Imientras que los sintomas afectivos serian causados porfuna

— disfuncién de circuitos de la corteza prefrontalfventromedial.f9Saludos cordiales, 11

Apreciado I : 11Le sugiero que consulte la siguiente FAQ [1]("No entiendo bien lafhipdtesis de la

— hipofunciéon de los receptores NMDA en laYesquizofrenia”).f9Si sigue teniendo dudas, por favor, haganoslo

— saber.11Un saludo, 119119011 1<{URL}>11

Estimado equipo docente y compafieros,11Dada la hipdtesis de la hipofuncion del receptor NMDA en
laflesquizofrenia, y en concreto en cuanto a la desconectividad de lasfneuronas glutamatergicas anteriores en
el hipocampo, quiere esto decirfque una activacién de estas vias, por ejemplo porirecuerdos traumaticos,
estaria influyendo en losfsintomas positivos de la esquizofrenia? Esto se relaciona confel hecho de que
determinados sucesos vitales estresantes sean caldo defcultivo para posibles esquizofrenias al unirse con
otros factoresfdesencadenantes?Y1Gracias de antemano, 11Saludos cordiales, 11 1 1
Estimado equipo docente,1IMi pregunta anterior va mds encaminada al desencadenamiento defcrisis psicéticas, mas
— que al desarrollo de laYesquizofrenia, ya que esto Ultimo se trata en elfepigrafe de neurodesarrollo y

< genética de laVesquizofrenia.f1Saludos cordiales, 111 1

Estimado equipo docente,fLos sintomas afectivos estarian tambiénYexplicados por la hipdtesis de

— hipofuncionalidad de NMDA con lathipdtesis dopaminergica de la esquizofrenia, verdad? Es que nofse hace

— referencia a ello ni en el texto ni en la figura 4.32...91Gracias de antemano, 11Saludos cordiales, 19N
— I 1 1

Estimada I, V11Efectivamente se piensa que la hipofuncién de los ecpetoresiNMDA podria explicar también los
— sintomasfafectivos. A este respecto, en la pagina 107, se indicafque la accidén del antagonista del receptor
< NMDA fenciclidinaf(PCP) "mimetiza los sintomas cognitivos, negativos y afectivosfde la esquizofrenia como
— aislamiento social y disfunciénfejecutiva”.f1Saludos cordiales, 11

Frered

Frerls

Figura 5.6: Mensajes de los grupos 3, 4 y 5 en el agrupamiento del foro de Psicofarmacologia

con HDBSCAN, representacién USE, distancia angular, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.
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Grupo 7
hola, me gustaria que me pudieran afiadir, gracias. 9N

Buenos dias, me gustaria ser afadida en el grupo I Graciasfi

Buenos dias.ffTambién me gustaria ser afadida: . TTMuchas gracias. 11

B dias!1fEste es mi numero para afiadirme al grupo INEEEEEETTGraciasTf

Me gustaria mucho ser afiadida a vuestro grupo INIEEEEE Graciasfy un saludo a todosf1
Hola, me gustaria estar en el grupo. YT 1Gracias!! 11

Hola !!!91Me gustaria afiadirme al grupo de Wassap.9IMi ndmero N .11Graciasif
Si me podéis afiadir Y TMuchas graciasf

a mi también me interesa Y Ygraciasit

Yo quiero entrar, I .1YGraciasfi

E1l grupo me interesa. Puede afiadirme?qIMi telefono : I Ygracias{i

Hola, por favor si me pueden agregar al grupo de whatsaap Y YGraciasfi
Hola, por favor si alguien me pudiera agregar al grupo, mifnimero es N1
Podriais admitirme en el grupo de WhatsApp? Gracias T

Grupo 9

Buenos diasfYEn la pag. 182 del libro de texto nos habla de la Clozapina:1"..posiblemente tenga el mayor riesgo
— cardiometabdlico de entreftodos los antipsicédticos”.ffLuego, en el siguiente apartado,nos habla de la

— Olanzapina: "Es elfantipsicético con mayor riesgo cardiometabdlico, dadofque..”19Busco la respuesta a la

— pregunta: Cual de los dosfantipsicéticos mencionados tiene mayor riesgofcardiometabdlico?9Graciasi

En referencia a la Zotepina (pag 190) me asaltan varias dudas afconsecuencia de leer " la dosis de Zotepina

— prolonga el ciclo QTcYproporcionalmente, y generalmente se administra tres veces alfdia”.YfHe leido lo

— relacionado al ciclo QT en el apartado defpreguntas, porque no sé si habia pasado algo por alto,fpero este
< término no me sonaba de nada.fTras leer en qué consiste, claro estd con una idea muyyyfgeneral, me pregunto
— si aquellos antipsicoticos que generen un mayorfriesgo metabdlico, también tienden a prolongar el ciclof...
Estimada HEEMYYEn persona sanas sin medicacioén, existen algunos estudios quefrelacionan la alteracién del

— intervalo QTC con la edad, elfindice de masa corporal, la presioén arterial, y losfniveles plasmdticos de

— glucosa y triglicéridos, todosYellos relacionados con el sindrome metabdlico. Sinfembargo, en relacion a su
< pregunta le comento que losYantipsicéticos pueden tener provocar distintos riesgos parafpadecer sindrome

— metabdlico y alteraciones del intervalofQTc. Asi, la clozapina y la olanzapina son losfYantipsicoticos que...
Buenas, en la pagina 182, se indica en la primera columna, alffinal del primer parrafo que *la clozapina tiene el
— mayorfriesgo de cardiometabdlico de entre todos losYantipsicoticosx. Y en la misma pagina, segunda

< columna, primer parrafo se dice que *la olanzapina es elfantipsicético con mayor riesgo

— cardiometabdlicox.YEntonces, écual de los dos es el de mayor riesgo?11

Estimada I, 19Tanto la clozapina como la olanzapina son antipsicdticos con unfalto riesgo cardiometabdlico
< porque aumentan losftriglicéridos, y producen intolerancia a la glucosa, y gananciafde peso corporal. En el
— libro se indica que la clozapina "_*festd entre los antipsicdticos mas destacados a lafhora de incrementar el
— riesgo cardiometabdlico, incluyendo elfincremento en plasma de los triglicéridos en ayunas asifcomo de la

< resistencia a la insulinax_" mientras que de la olanzapinafse afirma que "x_es el antipsicdtico con mayor. ..
Estimado profesor I :11Debo decirle que la citada pagina del manual no lo expresafexactamente como

— usted ha expuesto.f1Tal como indica la compafiera se puede constatar que en lafpagina 182 del manual viene

— explicado textualmente sobre lafclozapina que "posiblemente tenga el mayor riesgofcardiometabdlico de entre
< todos los antipsicéticos”. Yfen la misma pagina sobre la olanzapina también nosfindica que efectivamente "es
— el antipsicotico con mayor riesgofcardiometabdlico”.11Después de su aclaracién y de puntualizar que es laf...
Buenos dias. YAl igual que el compafiero I, opino que el EDYdeberia aclarar tal extremo, toda vez que en el
— libro se citaftextualmente que ambas "pinas” tienen el mayor riesgofcardiometabdlico de entre los

< antipsicdticos.11Saludos. 11

Buenos dias!19Al igual que el compafiero HIEEEEE, opino que el EDYdeberia aclarar tal extremo, toda vez que en el
— libro citaftextualmente, cada una en su apartado correspondiente, que ambas”pinas” son las que tienen el

< mayor riesgo cardiometabdlico defentre los antipsicoticos (pagina 182, linea 12 defla primera columna y 5 de
— la segunda).f1Saludos. 11

Buenos dias,11Tal y como he indicado, ambos antipsicdticos clozapina yfolanzapina muestran el mayor grado de

— riesgo cardiometabdlico,fclaramente por encima de otros antipsicédticos y, ambosffarmacos tienen un riego

— similar. Asi pues, en el examen nofpreguntaremos si la clozapina tiene mayor riesgofcardiometabdlico que la
— olazapina o viceversa porque no seflpodria contestar de manera correcta e inequivoca.Y1Saludos cordiales, 11
Buenas noches, mi pregunta es la siguiente:11¢Cuando en los antipsicéticos atipicos (pinas,fdonas, etc) se nos
— indica que provocan resistencia a la insulina yYdislipidemia, se nos estd indicando que suponen un

— riesgofcardiometabdlico (entendido como mayor probabilidad defdesarrollar diabetes o una enfermedad

— cardiovascular)?1fUn saludo. 11

Buenos dias.f1En la pagina 182, parrafos 2 y 3 se dice en ambos que elfantipsicdtico con mayor riesgo

— cardiometabdlico esfclozapina y olanzapina respectivamente, asi como resistencia afla insulina. ¢En cudl de
— los dos es correcto lofmencionado? ¢Es quizas una errata?fGracias. 11

Parece ser que, en términos generales de todos losYantipsicdéticos de segunda generacién (clozapine,folanzapina,
— quetiapina), la clozapina es la que mayor riesgofmetabdlico suele presentar en la mayoria de losfpacientes
— 'y, sobre todo, la que parece ser menos segura -menosfsaludable, para entendernos; no nos olvidemos que puede
< producirfagranulocitosis- de todos ellos aunque si unfpsicofarmaco mas eficaz como antipsicético.

< Noflobstante, hay que decir que, al igual que el autor del libro suelefequiparar en riesgo metabdlico a la...

Figura 5.7: Mensajes de los grupos 7 y 9 en el agrupamiento del foro de Psicofarmacologia con

HDBSCAN, representacién USE, distancia angular, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.
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Figura 5.8: Arbol condensado del agrupamiento del foro de Psicofarmacologia con algoritmo
HDBSCAN, representacién USE, distancia angular, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.

padre del 8 y el 9, luego tampoco quedan lejos en la jerarquia. Segun la matriz de confusién,
el grupo 8 es un grupo grande y transversal, con 72 mensajes de los cuales 33 provienen del
primer tema, al igual que los de los grupos 5 y 9. Podria parecer extraiio que dicho grupo,
hermano del 9 y sobrino del 5, albergue mensajes de subforos de dudosa relacién con el primer
tema, como el de coordinacién tutorial. Sin embargo, y a modo de ejemplo, la figura [5.9| revela
que los dos mensajes del grupo 8 provenientes del subforo de coordinacién tutorial mencionan
la esquizofrenia y los antipsicéticos. Es mas, contienen referencias explicitas al primer tema de
la asignatura y al capitulo 4 del libro de Stahl, por lo que cabria preguntarse si estos mensajes
estan colocados en el subforo mas idéneo en la estructura original. Por casualidad, el segundo
de los mensajes de la figura incluye un fragmento en inglés, pero eso no deberia de estorbar
al embedding multilinglie preentrenado usado aqui para su representacion.

Por ofrecer un ejemplo mas de la utilidad del drbol condensado para el andlisis de agrupa-
mientos, la figura indica que grupo 6 es hermano del 7, aquel proveniente del subforo de
estudiantes y compuesto por solicitudes de adhesion a un grupo de WhatsApp. El grupo 6 es
un grupo transversal, con 25 mensajes de los cuales 6 vienen del subforo de estudiantes. Tal
como muestra el extracto de mensajes en la figura |5.10} el grupo 6 contiene agradecimientos
diversos, sin demasiado contexto, y varias peticiones de adhesién al grupo de WhatsApp. No
queda claro por qué estas ultimas terminan en un grupo distinto al 7, pero al menos quedan
en un grupo hermano en la estructura jerarquica, y su mezcla con mensajes de agradecimiento

resulta comprensible por cuanto las solicitudes vienen acompanadas de cortesias.
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Estimados compafieros y compafieras, Y11Escribo para hacer constar una apreciacién sobre el primer temafde la
asignatura. Primero que nada decir que no dispongo de lafversidén actualizada del manual Stahl, sino la
version def2014, y que éste es mi primer afio como PT, asifque desconozco si esto lo han discutido en afios
anteriores.fYEn la péagina 86 del *capitulo 4 *del libro:1Psicésis y esquizofrenia, habla de
neurotransmisores yYcircuitos en la esquizofrenia y explica en concreto el sistemafdopaminérgico. Cito
textualmente: "Quiza el receptor defdopamina mis extensamente investigado sea el receptor defdopamina 2
(D2), ya que es estimulado por los agonistasfdopaminérgicos para el tratamiento de la EP, y bloqueado porflos
antipsicoticos antagonistas de dopaminérgicos en elftratamiento de la esquizofrenia”. Luego en la Figura 4-7
dice: "HayYademas, un receptor de dopamina del subtipo 2 en la presinapsisfque funciona como autorreceptor,
regulando la liberacidén defdopamina de la neurona presindptica. También hay variosftipos de receptores de
dopamina de los subtipos 1, 2, 3, 4 y 5".91Mas adelante solo cita D2 cuando se refiere a

losYautorreceptores. 11Aunque al principio se dudaba de si D3R funcionaba como autorreceptor,factualmente se
conoce que D3R es también *autorreceptorfdopaminérgicox y regula la actividad defDAT (Castro-Hernandez,
Neurobiol dis. 2015). Los receptoresfdopaminérgicos se agrupan en D2-like (D2, D3 y D4) y D1-1ikef(D1 y D5).
Es posible que en el libro haya habido una malaftraduccién y cuando habla de autorreceptores D2 se refiera
afD2-like, aunque el papel de D4 es menos conocido.VAdemds, el receptor D3 es diana de uno de los
farmacosfempleados actualmente en tratamiento de la EP, el pramipexol.f1Saludos a todos y todas desde
UNED-Tenerife y buen comienzo de curso! {1 . 1

Apreciado HEEEEM: 19En primer lugar quiero pedirte disculpas, al igual que al resto defcompafieras y compafieros,
por mi ausencia en estos forosYhasta ahora, pero acabo de incorporarme tras una licencia fuera

defEspana. 11Aunque ya lo ha hecho I, en nombre de todos nosotros tefagradezco tu mensaje, la acertada
consideracion que haces enfél y el habernos proporcionado la cita de ese interesanteftrabajo -que
desconocia- sobre la relacién entre elfautoreceptor D3 y el DAT en la regulacién de lafliberaciéon de dopamina
en el estriado, que tienes publicado confotros autores en _Neurobiology of Disease_; trabajo por el que,
alfigual que I, te felicito muy sinceramente.Y9A raiz de tu mensaje he consultado la versidén inglesa
defla Cuarta Edicién del libro de Stahl. En ella se indica lofsiguiente: \*_Receptors for dopamine also
regulate dopaminergicfneurotransmission (Figure 4-7). The DA transporter DAT and thefvesicular transporter
VMAT2 are both types of receptors. A plethora offadditional receptors exist, including at least five
pharmacologicalfsubtypes and several more molecular isoforms. Perhaps the mostfextensively investigated
dopamine receptor is the dopamine 2 (D2)freceptor, as it is stimulated by dopamine agonists for the
treatmentfof Parkinson’s disease, and blocked by dopamine antagonistfantipsychotics for the treatment of
schizophrenia_x."19En concusién no parece que haya habido un fallo en laftraduccién, pues practicamente es
literal a lo que en laflversidén espafiola se indica: \*_Los receptores defdopamina ademds regulan la
neurotransmisionfdopaminérgica (Figura 4-7). E1 transportador de DA (TDA) y elftransportador vesicular TVMA2
son ambos tipos de receptores. Existeftoda una bateria de receptores dopaminérgicosfadicionales, incluidos
al menos cinco subtipos farmacolégicos yfvarias isoformas moleculares mas. Quizd el receptor defdopamina mas
extensamente investigado sea el receptor defdopamina 2 (D2), ya que es estimulado por los
agonistasYdopaminérgicos para el tratamiento de la enfermedad defParkinson, y bloqueado por los
antipsicéticos antagonistasfdopaminérgicos en el tratamiento de la esquizofrenia._x"{En el manual se ...
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Figura 5.9: Mensajes provenientes del subforo de coordinacién tutorial en el grupo 8 del agru-
pamiento del foro de Psicofarmacologia con HDBSCAN, representacién USE, distancia angular,

muestra minima 1 y tamano minimo 5.

Muchisimas gracias, INEll, por todas las aclaraciones.119Saludos cordiales. 11
Mil gracias.f1111Un saludo. 11

Muchas gracias, IHEEEM.11Un saludo cordialf

Muchas gracias, M. 1111Un saludo. 11

Muchas gracias.11911Ya le he enviado el correo.1119Un saludo. 11

Hola, Lo tendré en cuenta.ffMuchisimas gracias.f1Un Saludo.11

Buenas tardes!1YArreglado, muchas gracias!11

Perfecto, muchas gracias. 1

iMuchas gracias!11

Es cierto.YYMuchas gracias. 1

Entendido iGracias!11

Gracias, es justo lo que querria saber.91

Gracias. 11

Gracias. 11Un saludo. 11

Por favor, ¢podéis incluirme? EEEEEEENT119Graciasf1

Hola MM, parece que no funciona el enlace. Me podriais anadir porffavor?{/ T Muchas gracias de
— antemano. 11

Muchas gracias! las buscaré!!!11

Hola!! Podrias anadirme al I por favor?YiMuchas gracias. 1
Hola. Podriais anadirme al I . 11Muchas gracias!1

Y a mi, graciastY 1

Figura 5.10: Mensajes del grupo 6 en el agrupamiento del foro de Psicofarmacologia con
HDBSCAN, representacién USE, distancia angular, muestra minima 1 y tamafio minimo 5.
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Capitulo 6

Programas

A lo largo de los capitulos anteriores, se han desarrollado, probado y evaluado los com-
ponentes del sistema de agrupacién automatica y colocacién de mensajes nuevos. Dando por
concluida la parte investigativa del trabajo, en este capitulo se presentan los programas desa-
rrollados como puntos de entrada de dicho sistema. Estos programas, que integran los diversos
componentes en pipelines de scikit-learn, podrian ser ejecutados con facilidad por usuarios no
expertos sobre otros ficheros de foros con el mismo formato o ser adaptados para correr como

servicios en un sistema en linea.

6.1. Exploraciéon de foros

El primero de los programas estd orientado a tareas de exploraciéon de foros, como la
llevada a cabo en la seccién [3.3] El programa consta de dos comandos, uno para generar
una tabla resumen con el nimero de subforos, hilos y mensajes de uno o varios foros, y otro
para inspeccionar en mas detalle la estructura de subforos. El programa admite opciones que
permiten especificar el directorio de datos y los foros a explorar. EI comando de exploracién de
subforos admite ademds una opcién de modo interactivo que permite consultar los mensajes
de ficheros o subforos concretos.

La figura |6.1] muestra un ejemplo de sesién de exploracién, en el que primero se obtiene el
resumen de los foros de Procesadores del Lenguaje y después se inspeccionan interactivamente
los subforos de los cursos 2019-20 y 2020-21. Tanto la tabla de resumen como la de subforos
tienen apartados separados para los subforos normales y los de grupos de tutoria. La expresion
regular utilizada para determinar el tipo de subforo esta expuesta como opcién del programa.
En el ejemplo mostrado, se consultan los mensajes de los subforos de los grupos de tutoria
7 y 12 del curso 2020-21, que contienen 3 y 2 mensajes, respectivamente. Ambos subforos
incluyen mensajes referidos a la obligatoriedad de las sesiones de control y a su planificacion.
Se recuerda que las divisiones entre grupos de tutoria tienen que ver mas con la geografia que

con la tematica, por lo cual esos subforos han sido excluidos de la mayor parte del andlisis.
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$ python unedforums/scripts/explora.py -d data -f ForosPL1.*\\.csv resumen

Tutoria No Si

Entidad Subforos Hilos Mensajes Subforos Hilos Mensajes
Fichero

ForosPL1_17-18.csv 8 88 372 19 52 137
ForosPL1_18-19.csv 8 62 270 18 45 104
ForosPL1_19-20.csv 8 66 176 13 43 96
ForosPL1_20-21.csv 8 82 302 17 49 109

$ python unedforums/scripts/explora.py -d data -f ForosPL1_..-2.\\.csv subforos -i

idFichero 0 1

Fichero ForosPL1_19-20.csv ForosPL1_20-21.csv

Tutoria idSubforo Subforo

No A Foro Analisis léxico (fuera de la practica) 7 12
B Foro Andlisis sintactico (fuera de la practica) 2 2
C Foro General Practica 83 161
D Foro Practica: andlisis léxico 28 13
E Foro Practica: andlisis sintactico 26 59
F Foro de consultas generales 23 48
G Foro de estudiantes (no moderado por el Equipo ... 2 5
H Coordinacioén tutorial 5 2

Si I Grupo de Tutoria 1 16 10
J Grupo de Tutoria 10 6 1
K Grupo de Tutoria 11 0 2
L Grupo de Tutoria 12 Q 2
M Grupo de Tutoria 14 3 8
N Grupo de Tutoria 15 2 6
0 Grupo de Tutoria 16 0 23
P Grupo de Tutoria 18 6 Q
Q Grupo de Tutoria 19 Q 18
R Grupo de Tutoria 2 Q 9
S Grupo de Tutoria 20 5 1
T Grupo de Tutoria 21 3 1
U Grupo de Tutoria 23 0 6
\ Grupo de Tutoria 25 %} 2
W Grupo de Tutoria 3 11 Q
X Grupo de Tutoria 4 3 3
Y Grupo de Tutoria 5 16 Q
z Grupo de Tutoria 6 %} 8
BA Grupo de Tutoria 7 2 3
BB Grupo de Tutoria 8 20 Q
BC Grupo de Tutoria 9 3 6

Selecciona un subforo y/o fichero (p. ej., "A", "@", "A0", ...): BAl

Buenos dias, me gustaria saber si fuera posible entregar<br/>la practica de cara a la convocatoria de Septiembre,
< y si esto<br/>fuera posible cémo se realizaria la sesién de<br/>control.<br/><br/>Muchas
— gracias,<br/><br/>HEEEM.<br/><br/>

Buenos dias.<br/><br/>Esta asignatura requiere que se supere una sesién de control<br/>obligatoria y, por

< supuesto, entregar la practica obligatoria,<br/>pero me han surgido varias dudas. La primera de ellas es la
— fecha de<br/>la sesi6n de control y si, en estos momentos, se puede saber si<br/>se realizara de manera

< presencial u online. La siguiente duda<br/>es la fecha de entrega de la propia practica.<br/><br/>Gracias de
— antemano.<br/><br/>Un saludo.<br/><br/>

Buenas, estaba interesado en saber si han resuelto su duda.<br/>Necesitaria saber cuando y como va ser la la
< sesion de control<br/>obligatoria. Muchas gracias<br/><br/>

Selecciona un subforo y/o fichero (p. ej., "A", "0", "A@", ...): L1

Hola, buenos dias.<br/><br/>Como sabéis, en esta asignatura debéis presentaros a una<br/>sesion de control de la
— practica.<br/><br/>Los que no la habéis hecho ya, podéis hacerla en hora<br/>de tutoria, cuando querais en
— los dos lunes que quedan:<br/>11 y 18 de enero. Si no es asi, podemos intentar encontrar otro<br/>momento

— para hacerla. Escribidme por favor a<br/>iE :2ra concretar fecha y hora para

— la<br/>sesién.<br/><br/>Un saludo,<br/><br/>Inés<br/><br/>

Hola,<br/><br/>Hoy teniamos la primera sesidén con el tutor y no ha<br/>aparecido nadie, no se si ha pasado algo o
— es que se mueve la<br/>tutoria a otro dia y no ha dado tiempo a avisar.<br/><br/>En cualquier caso, para los

< que no hayan podido asistir, no ha habido<br/>tutoria.<br/><br/>

Selecciona un subforo y/o fichero (p. ej., "A", "@", "A0", ...):

Figura 6.1: Salida del programa de exploracién de foros.
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$ python unedforums/scripts/agrupa.py -i -r use -c hdbscan --min_samples 1 --min_cluster_size 5 --angular
— data/6201302-_2019_cl.csv

grupo -1 0 1 2 3 45 6 7 8 9 Total

idSubforo Subforo

A Cuestiones generales de la asignatura 9%9 1 3 16 6 5 06 8 © 2 0 131

B Foro Tema 1 - Capitulos 4 y 5 del libro de Stahl 57 @ @ © ©0 © 7 5 0@ 33 12 114

C Foro Tema 2 - Capitulos 6, 7 y 8 del libro de Stahl 32 ©¢ ¢ © © ©¢ ©¢ 4 @ 20 0 56

D Foro Tema 3 - Capitulo 9 del libro de Stahl 13 0 @ 0 0 0 0 1 o 7 0 21

E Foro Tema 4 - Capitulo 11 del libro de Stahl 4 0 0 0 0 0 0 © 0 2 o 6

F Foro Tema 5 - Capitulos 12 y 13 del libro de Stahl 6 0 1 o 0 0 o 1 e 3 0 11

G Foro Tema 6 - Capitulo 14 del libro de Stahl Q 0 0 0 0 0 0 © © 3 o 3

H Foro de estudiantes (Cafeteria) 286 3 0 0 0 0 0 6 33 0 0 70

I Coordinacién tutorial 7 11 4 0 0 06 0 0 2 0 15

Total 237 5 5 20 6 5 7 25 33 72 12 427
Valor

Medida

Cobertura 0.444965

NUm. grupos 10.000000

NUm. grupos orig. 9.000000

Silueta 0.076536

Consistencia 0.444965

DBCV 0.037120

ARI 0.126805

AMI 0.191366

Selecciona un subforo y/o grupo (p. ej., "A", "@", "A@", ...): Al

Estimado ED:<br/><br/>Me gustaria saber quién es mi tutor para la PEC y por<br/>dénde puedo ponerme en contacto
< con él para consultar<br/>algunas dudas.<br/><br/>Pertenezco al CA de Caceres -
— Plasencia.<br/><br/><br/><br/>Gracias de antemano.<br/><br/>Un saludo.<br/><br/>

Estimado I :<br/><br/><br/><br/>El dia 30 de noviembre me puse en contacto con I

< tutor de mi CA (Caceres- Plasencia), para<br/>consultar algunas dudas sobre la PEC y alin no he

— obtenido<br/>respuesta.<br/><br/>No sé si puedo o debo dirigirme a otro tutor/a para que me<br/>orienten con
— el informe de la Pec.<br/><br/><br/><br/>Gracias por su atencioén.<br/><br/><br/><br/>Saludos.<br/><br/>

Apreciado I :<br/><br/>Segin me han indicado en el Centro Asociado de Plasencia, el<br/>horario de atenciodn
— de su Profesor Tutor son los lunes de 18:00<br/>a 19.00 h. No obstante, estoy intentado hablar con él para
— que<br/>me indique cudl es la mejor manera para que usted pueda ponerse<br/>en contacto con él a efectos de
— hacerle esas consultas que<br/>indica, ya que el foro de su tutoria veo que esta<br/>vacio.<br/><br/>Un

— saludo cordial,<br/><br/>

Selecciona un subforo y/o grupo (p. ej., "A", "@", "AQ", ...): F1
Disculpe, pero tiene que contactar con su Profesor tutor del centro<br/>asociado al que le corresponde. O bien,
— escribir en el foro de<br/>alumnos.<br/><br/><br/><br/>Saludos.<br/><br/>

Selecciona un subforo y/o grupo (p. ej., "A", "@", "A@", ...): Il

Buenos dias<br/><br/>Soy nueva como tutora en el CA de Talavera de la Reina, Queria<br/>saber si para corregir la
— PEC nos envian una plantilla con los<br/>resultados del caso y las respuestas o es a criterio del

— tutor.<br/><br/>Gracias, un cordial saludo<br/><br/>EEEE<br/><br/>

Figura 6.2: Salida del programa de agrupacién automatica sobre el foro de Psicofarmacologia.

6.2. Agrupacion automatica

El segundo programa se encarga de la agrupacién automatica de los mensajes de un foro.
Ademas de llevar a cabo el agrupamiento, el programa calcula las medidas de evaluacién vistas
anteriormente y las presenta junto a la matriz de confusién con respecto al agrupamiento de
referencia. Al igual que el programa de exploracién, dispone de un modo interactivo que permite
inspeccionar los mensajes correspondientes a las diferentes entradas de la matriz de confusidn,
esto es, a diferentes subforos originales y grupos. El programa admite multitud de opciones
para ajustar la representacién de documentos, el algoritmo de agrupamiento y la medida de

similitud. Las claves de las opciones pueden consultarse corriendo el programa con la opcién
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de ayuda habitual, que aparece también al correr el programa sin argumentos.

La figura [6.2] muestra un ejemplo de sesién de agrupacién automdtica con representacion
USE, algoritmo HDBSCAN vy distancia angular sobre el foro de Psicofarmacologia. Se trata de
la misma configuracién analizada hacia el final de la seccién |5.3| empezando en la pagina 58]
Aqui, se usa el modo interactivo para inspeccionar el grupo 1, que es un grupo de 5 mensajes
que provienen de los subforos de cuestiones generales, del tema 5 y de coordinacién tutorial.
Todos los mensajes mencionan la figura del tutor. La mayoria tiene que ver con peticiones de
contacto, pero hay otros temas comunes, como la practica y el centro asociado. El grupo tiene
por tanto cierto sentido, a pesar de incluir mensajes de diferentes subforos. Como curiosidad,
en el mensaje que viene del subforo del tema 5, parece que el profesor, o quizd el moderador,
aconseja al estudiante que escriba su pregunta en el subforo de estudiantes y no en el subforo
del tema 5. Justamente, la prevencion de sucesos de este tipo forma parte de la motivacién

del desarrollo del sistema de agrupacién automatica y colocacién de mensajes nuevos.

6.3. Colocacion de mensajes nuevos

El tercer programa es el encargado de generar recomendaciones de colocacién basadas en
similitud. El programa toma como argumentos el fichero del foro y otro fichero con el texto del
mensaje nuevo. Esta interfaz es bastante genérica, porque venga de donde venga el mensaje
nuevo, siempre podra volcarse en un archivo temporal en el momento de la ejecucién y borrarse
después. El programa cuenta con opciones para ajustar la representacion de texto y la funcién
de similitud. La salida del programa es un ranking de subforos ordenado por distancia minima
y, por si ocurriesen empates, por distancia media en segundo lugar. Ademds, la salida incluye
el texto del mensaje nuevo y el del mensaje mas préximo en todo el foro. El programa también
dispone de un modo interactivo que permite ver el mensaje mas préximo en cada subforo.

La figura [6.3) muestra un par de ejemplos de ejecucién. En el primero, se pretende colocar
un mensaje referido a problemas con una descarga en el foro de Psicofarmacologia usando una
vez mas la representacién USE y la distancia angular. Salvo en casos de empate, la eleccidn de
la distancia coseno o angular no altera la clasificacién, puesto que una es funcién creciente de
la otra. Como se pudo ver en la tabla[5.11}y la figura|5.6| el subforo de cuestiones generales de
la asignatura tiene al menos 5 mensajes referidos a problemas con una descarga. No sorprende
entonces que dicho subforo ocupe, con cierta holgura, el primer lugar en el ranking de subforos
mads similares semanticamente, y constituya pues la recomendacién de colocacién. El mensaje
mas préximo encontrado en ese subforo alude, por supuesto, a problemas con la descarga. En
cambio, el mds cercano en el segundo subforo del ranking, que se consulta mediante el modo
interactivo, es una solicitud de adhesién al grupo de WhatsApp, o sea, guarda poca relacion.

En el segundo ejemplo, el mensaje pregunta por la sesidén de control en el foro de Procesa-
dores del Lenguaje de 2020-21. Como se vio en la demostracién del programa de exploracion,

en la figura [6.1] este tipo de mensaje es tipico de los subforos de grupos de tutoria, que estan
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$ TMPFILE=$(mktemp); echo "Tengo problemas para descargarme el archivo.” > $TMPFILE; python

< unedforums/scripts/coloca.py -r use --angular -i data/6201302-_2019_cl.csv $TMPFILE; rm $TMPFILE
Distancia min promedio

idSubforo Subforo

A Cuestiones generales de la asignatura 0.636335 ©.932717
B Foro de estudiantes (Cafeteria) 0.849156 ©.918977
C Foro Tema 3 - Capitulo 9 del libro de Stahl 0.874644 0.993748
D Foro Tema 1 - Capitulos 4 y 5 del libro de Stahl 0.895361 ©.999274
E Foro Tema 2 - Capitulos 6, 7 y 8 del libro de Stahl ©.908716 ©0.990805
F Foro Tema 4 - Capitulo 11 del libro de Stahl 0.915112 0.968861
G Foro Tema 5 - Capitulos 12 y 13 del libro de Stahl ©.932322 0.986703
H Coordinacioén tutorial 0.941270 ©.995378
I Foro Tema 6 - Capitulo 14 del libro de Stahl 0.996223 1.014161

Mensaje nuevo:
Tengo problemas para descargarme el archivo.

Mensaje mas préoximo en el subforo Cuestiones generales de la asignatura:
Buenas tardes,<br/><br/>Yo tampoco puedo descargar el archivo.<br/><br/>Un saludo,<br/><br/>IEEEE.<br/><br/>

Selecciona un subforo (p. ej., "A", "B", ...): B
Mensaje mas préximo en el subforo Foro de estudiantes (Cafeteria):
Si me podeis afiadir, que lo acabo de ver: IIEEEE<br/><br/>Gracias.<br/><br/>

$ TMPFILE=$(mktemp); echo "iCuando tenemos la sesidn de control?” > $TMPFILE; python

< unedforums/scripts/coloca.py -t "" -r use data/ForosPL1_20-21.csv -i $TMPFILE; rm $TMPFILE
Distancia min promedio
idSubforo Subforo

A Grupo de Tutoria 7 0.547584 ©.639590
B Grupo de Tutoria 19 0.578697 0.828659
C Grupo de Tutoria 11 0.622777 ©.632370
D Grupo de Tutoria 25 0.645616 0.684800
E Grupo de Tutoria 16 0.655022 0.882816
F Grupo de Tutoria 23 0.657689 0.836879
G Grupo de Tutoria 6 0.657700 ©.790161
H Grupo de Tutoria 1 0.662916 0.744861
I Foro de consultas generales 0.692389 0.887738
J Foro General Practica 0.699065 ©.951780
K Grupo de Tutoria 2 0.704249 0.811940
L Grupo de Tutoria 12 0.720374 0.791605
M Grupo de Tutoria 9 0.724068 ©0.836336
N Grupo de Tutoria 4 0.742720 0.803295
0 Foro de estudiantes (no moderado por el Equipo Docente) ©.807164 0.825413
P Grupo de Tutoria 21 0.818500 0.818500
Q Foro Anadlisis léxico (fuera de la practica) 0.826558 0.945025
R Foro Practica: andlisis sintactico 0.831208 0.948186
S Grupo de Tutoria 15 0.839028 ©.915572
T Foro Practica: andlisis léxico 0.854577 0.947340
u Grupo de Tutoria 14 0.855246 0.925850
\ Grupo de Tutoria 20 0.862791 0.862791
W Coordinacién tutorial 0.866843 0.907519
X Grupo de Tutoria 10 0.894868 0.894868
Y Foro Analisis sintactico (fuera de la practica) 0.956152 0.988994

Mensaje nuevo:
iCuando tenemos la sesidn de control?

Mensaje mas préximo en el subforo Grupo de Tutoria 7:
Buenas, estaba interesado en saber si han resuelto su duda.<br/>Necesitaria saber cuando y como va ser la la
< sesion de control<br/>obligatoria. Muchas gracias<br/><br/>

Selecciona un subforo (p. ej., "A", "B", ...): B
Mensaje mas préximo en el subforo Grupo de Tutoria 19:
09/12/2020<br/>Hola.<br/><br/>Me apunto a esta sesidn de control.<br/><br/>Un saludo.<br/><br/>

Selecciona un subforo (p. ej., "A", "B", ...): H

Mensaje mas préximo en el subforo Grupo de Tutoria 1:

Podéis realizar la sesion de control en el Centro que<br/>mejor os venga, siempre y cuando el Centro os
— acepte.<br/><br/>Saludos<br/><br/>

Figura 6.3: Salida del programa de colocacién de mensajes para mensajes nuevos en los foros
de Psicofarmacologia y de Procesadores del Lenguaje de 2020-21.
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excluidos por defecto en los programas de agrupamiento y colocacién. No obstante, se puede
ajustar aqui la opcidn relativa a la identificacién de los grupos de tutoria, haciéndola nula para
desactivar el descarte. Asi, las 8 primeras posiciones en el ranking de proximidad corresponden
a grupos de tutoria. Las distancias minimas a los 2 subforos mas cercanos son parecidas, y los
mensajes mas proximos en estos dos subforos preguntan por o mencionan la fecha de la sesién
de control. Bajando hasta el octavo puesto en la clasificacién, el mensaje del grupo de tutoria
1 también trata sobre la sesién de control, pero en relacién con el centro donde se tiene que
realizar, no con la fecha. El nimero de subforos de grupos de tutoria similarmente préximos a
este mensaje de prueba ilustra el problema con los grupos de tutoria mencionado varias veces.
La divisién en grupos de tutoria no suele tener que ver con la tematica, sino con la geografia,
que no siempre se explicita en los mensajes. Por tanto, seria dificil reproducir esas divisiones
automaticamente o recomendar con certeza un grupo de tutoria sobre otro para la colocacién

de un mensaje nuevo.



Capitulo 7

Conclusiones

En este trabajo, se ha desarrollado un sistema de agrupacién automatica y colocacién de
mensajes nuevos para los foros de la UNED u otros foros de discusion con el mismo formato.
La motivacion ha sido facilitar, y en la medida de lo posible evitar, las tareas de mantenimiento
derivadas de la colocacién de mensajes en subforos equivocados por parte de los usuarios. El
problema se ha abordado con un enfoque basado en similitud semantica y clustering, en parte
porque los ejemplos disponibles podrian quedar cortos para entrenar clasificadores, y también
para retener generalidad de cara a un eventual uso con datos no etiquetados. No obstante, la
estructura tematica original de los 7 foros analizados ha servido para comparar agrupamientos

cualitativamente y calcular medidas externas con fines informativos.

El trabajo ha tenido un marcado caracter prospectivo, y buena parte del tiempo se ha dedi-
cado a ensayar diferentes técnicas de representacion de documentos y agrupacion automatica,
para tratar de encontrar las que mejor se adecten a las tareas y los foros concretos. Se ha
experimentado con tres de las técnicas de representacion de documentos mas populares en
la actualidad: la bolsa de palabras, con diversos tipos de compensacion por frecuencia, los
embeddings de palabras, similarmente compensados, y los embeddings de frases. Para los dos
altimos, que tienen la ventaja de capturar al menos parcialmente la semantica, se ha recurrido
a modelos preentrenados, ya que el tamano del corpus es mucho menor que el requerido para
entrenar esos modelos. Las distintas representaciones se han probado separadamente, antes de
proceder al clustering, calculando medidas de validacién interna sobre la estructura original de
subforos. En ese punto se han usado el coeficiente de silueta y la consistencia de proximidad,

definida pensando en la colocacidn de mensajes nuevos basada en maxima similitud.

Las siluetas de los agrupamientos originales han resultado ser pobres y en muchos casos
negativas, independientemente de que se use la métrica coseno o la angular. Tampoco existia
garantia de que los subforos originales fuesen compactos, estuviesen bien separados y, ademas,
tuviesen forma globular, como haria falta para obtener buenas siluetas medias. Sin embargo,
los resultados de consistencia de proximidad son bastante decentes, y alcanzan promedios del

71 % con la representacién LogTF-IDF y el embedding de frases USE. Esto significa que en un

71
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ejercicio de recolocacion individual de mensajes de segtin la maxima similitud, esa proporcién de
mensajes recaeria en el subforo original. Los resultados correspondientes a los embeddings de
palabras son algo inferiores, probablemente por la falta de contextualizacién y la agregaciéon mas
simple en comparacién con los embeddings de frases. Dentro de los embeddings de palabras,
se han conseguido puntuaciones ligeramente mejores con fastText que con word2vec, quiza
debido al mejor comportamiento del primero frente a palabras desconocidas por su recurso a n-
gramas. Entre los embeddings de frases, el modelo multilingtie preentrenado USE ha arrojado
mejores resultados que el modelo SBERT analogo, y tiene la ventaja de no tener limite estricto

sobre el tamano del mensaje y de correr mucho mas rapido.

La exploracién de técnicas de agrupamiento también ha incluido tres tipos de algoritmo:
partitivo (k-medias), jerarquico aglomerativo y jerarquico basado en densidad (HDBSCAN).
Los agrupamientos se han evaluado utilizando las medidas internas ya mencionadas, asi como
el indice de validacién basado en densidad, sélo para HDBSCAN, y, como medidas externas,
el indice de Rand ajustado y la informaciéon mutua ajustada. La mejor correspondencia con la
estructura original de subforos se ha obtenido con el algoritmo k-medias, combinado con el
embedding USE y con nimero de grupos igual o ligeramente menor que el original, segtn la
medida externa contemplada. En la mayoria de casos, la AMI ha resultado mayor que el ARI,
seguramente por el tamaio heterogéneo de los subforos de referencia, que hace que la AMI

se considere mas iddnea.

Volviendo a las medidas internas, los mayores coeficientes de silueta con nimero de gru-
pos similar al original se han conseguido con el algoritmo aglomerativo con enlace promedio
y representacién fastText-TF. Esos agrupamientos tienen ademas valores de consistencia muy
altos, pero su inspeccién ha revelado que esto se debe a una concentracién extrema de men-
sajes en un grupo principal. Mas razonables y mejor alineados con los subforos originales han
resultado los agrupamientos obtenidos con enlace promedio y representaciéon LogTF-IDF y con
enlace completo y embedding USE. Una virtud del algoritmo aglomerativo es que construye
un arbol que permite estudiar de manera eficiente la calidad del agrupamiento en funcién del
numero de grupos. Asi se ha comprobado que la silueta y las medidas externas evolucionan
de forma bien distinta y sus maximos no coinciden ni siquiera aproximadamente. Conviene
recordar que los agrupamientos originales son tematicos, tienen siluetas pequefias o negativas,
y que, aunque su consistencia de proximidad haya resultado ser decente, no deberia esperarse

una correspondencia rigurosa con agrupamientos basados en similitud semantica.

Si bien los algoritmos k-medias y aglomerativo han demostrado tener virtudes, HDBSCAN
se ha destacado para propdsito general, con niimero de grupos desconocido, por su flexibilidad,
robustez y el caracter intuitivo de sus parametros. El algoritmo es capaz de identificar grupos
con densidad y forma arbitraria e integrarlos en una jerarquia, descartando por el camino los
puntos reconocidos como ruido. Los promedios de medidas externas obtenidos con HDBSCAN
han quedado por debajo de los alcanzados con k-means y el algoritmo aglomerativo, pero hay

que tener en cuenta que los primeros han sido atenuados por la cobertura, que es la fraccién
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complementaria al ruido, y los segundos han sido generados con niimero de grupos conocido.
Al igual que con los otros dos algoritmos, los mejores promedios de AMI se han obtenido en
combinacién con el embedding USE, y tampoco se ha notado mucha diferencia al sustituir la
métrica coseno por la angular, a pesar de las ventajas tedricas de la angular. No obstante, los
maximos de silueta y DBCV se han conseguido con la representacion fastText-TF y, aunque
ciertos grupos de esos agrupamientos tengan pleno sentido, estdn globalmente peor alineados

con la estructura original de subforos.

A lo largo del desarrollo del componente de agrupacién automatica, ademds de analizarse
las medidas de validacién, se han inspeccionado en detalle varios agrupamientos, examinando
sus matrices de confusion e incluso los textos de mensajes seleccionados. De esta manera, se
ha comprobado que los grupos formados pueden ser perfectamente validos desde el punto de
vista semantico, aun cuando sean transversales a la estructura temdtica original. Por ejemplo,
se han visto grupos formados integramente por mensajes de agradecimiento, o por imagenes,
procedentes de subforos muy diversos. Los mensajes de este tipo dejan clara, una vez mis, la
imposibilidad de alcanzar alineamientos precisos entre los agrupamientos basados en similitud
semantica y los subforos tematicos originales. A la vez, se han encontrado muiiltiples instancias
de grupos con mensajes provenientes de un nico subforo, como las peticiones de adhesién a
grupos de Telegram o WhatsApp, en subforos de estudiantes, o los problemas de descarga, en
un subforo de cuestiones generales. En ciertos casos el grupo abarca la practica totalidad del
subforo, mientras que en otros se trata de subconjunto pequefio centrado en algln particular.
En un caso verdaderamente interesante, el algoritmo HDBSCAN, operando con el embedding
USE, ha detectado dos grupos puros formados por mensajes del subforo del primer tema de
Psicofarmacologia, uno centrado en la esquizofrenia y el otro en los antipsicéticos. Estos dos
grupos han resultado ser parientes cercanos en el arbol de agrupamiento, con otros familiares
en comun que mencionan ambos asuntos, que son precisamente el tema de ese subforo. Este
ejemplo ha puesto de manifiesto el funcionamiento adecuado del algoritmo y la utilidad de la

estructura jerdrquica para la interpretacién y el analisis del agrupamiento.

Para facilitar la investigacidn llevada a cabo aqui y cualquiera futura sobre foros similares,
asi como para servir como puntos de entrada del sistema y aplicaciones de referencia, se han
preparado tres programas: uno para la exploraciéon de foros, otro para la agrupacién automatica
y un dltimo para asistir en la colocacién de mensajes nuevos mediante un ranking de similitud.
Los programas integran los diversos componentes del sistema en pipelines configurables desde
la linea de comandos y podrian adaptarse sin mucha dificultad para prestar esa funcionalidad
dentro de un sistema en linea. Se han proporcionado varios ejemplos de ejecucién, incluyendo
casos en los que se preservan los subforos de grupos de tutoria. Dichos subforos se han dejado
al margen de analisis principal porque sus divisiones estan mas relacionadas con la geografia

que con la tematica, como se ha podido verificar en esos ejemplos de ejecucion.

La variedad de técnicas de representacién de documentos y clustering ensayadas aqui y los

detallados anélisis llevados a cabo sobre sus resultados no impiden poder recomendar algunas
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lineas de investigacion interesantes para futuros trabajos. Una obvia seria extender el estudio
a un conjunto mayor de foros de la UNED, que incluyese mdiltiples instancias anuales de cada
asignatura, como sucede aqui con la de Procesadores del Lenguaje. Esto permitiria observar
con mayor nitidez diferencias sistematicas en el comportamiento del sistema frente a distintos
tipos de foro. Asimismo, con un corpus mas grande podria empezar a plantearse, no entrenar
los embeddings sobre el corpus, pero quiza aplicar un ajuste fino cuando el modelo lo permita.
Otra investigacion interesante seria probar a incluir una etapa de reduccién dimensional previa
al clustering, por ejemplo UMAP, que se utiliza en varios paquetes de modelizacién de temas.
Aqui no se ha hecho porque afiade hiperparametros y no ha resultado esencial desde un punto
de vista computacional, pero quizd ayudaria a mejorar la calidad de los agrupamientos y, desde
luego, facilitaria su examen visual. Una dltima sugerencia seria profundizar en la relacién entre
la agrupacién automatica y la colocaciéon de mensajes nuevos. Aqui, las recomendaciones de
colocacién se han basado directamente en la méaxima similitud semdntica con los mensajes de
cada grupo. Los resultados de consistencia de proximidad para los agrupamientos generados
de forma automdtica han confirmado que ésta es una opcién razonable. Una alternativa seria
basarlas en medidas internas, aunque las probadas aqui han arrojado resultados cuestionables
sobre los agrupamientos y, ademas, tendria mayor coste computacional. Otra posibilidad seria
usar procedimientos de colocacién especificamente alineados con los algoritmos de clustering.
Por ejemplo, en agrupamientos creados con k-medias se podria asignar el grupo con centroide
mas cercano, mientras que en los creados con HDBSCAN se podria usar la predicciéon basada
en el arbol condensado, tal como viene implementada en la libreria utilizada en este trabajo.
Seria interesante probar algunas de estas alternativas y comparar sus resultados con los de la

asignacion basada en maxima similitud semdéntica.
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Nomenclatura

AMI
ARI
BOW
CBOW
CNN
CSv

DBCV

DIANA
GIF

HDBSCAN

HTML
IDF

LogTF-IDF

LSTM
MOOC
NLP
NLTK

NMI

Informacién mutua ajustada (Adjusted Mutual Information), pagina 14
indice de Rand ajustado (Adjusted Rand Index), pagina 14

Bolsa de palabras (Bag Of Words), pagina 14

Bolsa de palabras continua ( Continuous Bag Of Words), pagina 35
Red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network), pagina 14
Valores separados por comas (Comma Separated Values), pagina 23

indice de validacién de agrupamientos basado en densidad ( Density-Based Cluster

Validation), pagina 15
Agrupamiento de andlisis divisivo (Dlvisive ANAlysis clustering), pagina 14
Formato de Intercambio de Graficos (Graphics Interchange Format), pagina 58

Agrupamiento espacial jerdrquico basado en densidad de aplicaciones con ruido
(Hierarchal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), pagi-
na 15

Lenguaje de marcado de hipertexto (HyperText Markup Language), pagina 23
Frecuencia inversa de documento (/nverse Document Frequency), pagina 14

Frecuencia de término logaritmica compensada por frecuencia inversa de docu-

mento (Log Term Frequency-Inverse Document Frequency), pagina 33
Memoria larga a corto plazo (Long Short-Term Memory), pagina 14

Curso virtual abierto masivo Massive Open Online Course, pagina 14
Procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing), pagina 13
Caja de herramientas de lenguaje natural (Natural Language Toolkit), pagina 24

Informacién mutua normalizada (Normalized Mutual Information), pagina 14
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Nomenclatura

OH

SBERT

SOM

TF

TF-IDF

UMAP

URL

USE

Codificacién binaria (One-Hot), pagina 33

Embedding de frases utiliza redes BERT siamesas ( Sentence-Bidirectional Enco-

der Representations from Transformers), pagina 15
Mapa autoorganizado (Self-Organizing Map), pagina 14
Frecuencia de término ( Term Frequency), pagina 33

Frecuencia de término compensada por frecuencia inversa de documento ( Term

Frequency-Inverse Document Frequency), pagina 32

Aproximacién uniforme y proyeccién a variedad para reduccién dimensional (Uni-

form Manifold Approximation and Projection), pagina 18
Localizador de recursos uniforme (Uniform Resource Locator), pagina 24

Codificador de Frases Universal (Universal Sentence Encoder), pagina 15
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