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RESUMEN

La actual tendencia a digitalizar los diferentes contenidos audiovisuales para su
almacenamiento y posible explotacidn en medios informaticos y de telecomunicaciones esta
haciendo que distintas lineas de investigacién se centren en procesar y analizar dichos
documentos, asi como buscar posibles soluciones a ciertos problemas y necesidades que traen
consigo estos contenidos. La busqueda de documentos en texto es una de las necesidades
actuales mejor satisfechas mediante buscadores como Google o Yahoo en Internet, mas no es
el caso de los contenidos audiovisuales. Poder consultar tanto por temdtica como por
contenido en videos, audios y documentos de este estilo, abre un abanico de posibilidades
bastante extenso.

La clasificacion automatica de contenidos audiovisuales puede ayudar a digitalizar de
forma mas rdpida los cientos de miles de contenidos de este tipo de afios atrds, consiguiendo
asi un ahorro de recursos y de tiempo. Puede permitir detectar videos con contenidos
violentos, pornograficos u otros que deban ser tratados de distinta manera por ciertos
usuarios.

El presente estudio pretende analizar las actuales técnicas de clasificacién automatica
de videos, que distingue dos fases bien definidas, el reconocimiento automatico del habla y la
clasificacion automatica de texto. El reconocimiento automatico del habla permite realizar la
transcripcién a texto del contenido audiovisual para posteriormente ser clasificado como un
documento de texto. Las actuales lineas de investigacién en clasificacién automatica de textos
estdn bastante avanzadas y es por ello que el proyecto pretende seguir esta linea, convirtiendo
los documentos audiovisuales en documentos de texto para, posteriormente ser procesados
con técnicas de procesamiento del lenguaje natural y métodos de clasificacion automatica.

En definitiva, la clasificacion y bulsqueda de documentos audiovisuales es algo
necesario en la actualidad, y aunque de momento no sea una tarea prioritaria, poco a poco
debe ganar posiciones, ya que, la sociedad y en concreto el mundo que rodea Internet,
requiere de documentos como videos y audios donde los usuarios puedan realizar consultas
sobre dichos contenidos.

El proyecto que se presenta a continuacidn ha realizado un estudio avanzado sobre la
clasificacién automatica de videos obteniendo unos resultados aceptables en un caso practico
realizado, con una precision superior al 40% y una cobertura similar. Permite hacerse una idea
de la viabilidad de estos sistemas y ofrece un estudio detallado de las actuales técnicas y lineas
de investigacidn.
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Capitulo 1 - Introduccién

CAPITULO 1 - INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

La sociedad actual es altamente dependiente de los sistemas de informacion y del
acceso a la informacién. La creciente predisposicién a la transformacién de todos los recursos
referentes a informacién y datos a formatos digitales estd tomando un papel mas que
relevante. Esta transformacién de datos tipo expedientes, prensa, historiales, archivos legales,
etc. incluso materiales multimedia tipo musica, videos, conferencias, u otros, conlleva, mismos
una vez realizada la transformacion al correspondiente formato digital, la catalogacién y
almacenamiento ordenado de los.

El aumento de los usuarios que tienen acceso a Internet, a medios informaticos y
dispositivos electrénicos donde la informacion es almacenada digitalmente ha implicado la
investigacion en técnicas y métodos que hagan de forma automatica todo lo que se refiere a la
transformacion de los actuales documentos y materiales al formato digital, de manera que la
transformacion de cualquier tipo de formato, ya sea audio, video o texto escrito manualmente,
a un formato digital sea automatica.

Como se ha comentado, de nada sirve tener todos los documentos existentes en
formato digital si no se ordenan y catalogan de manera que cualquier usuario pueda tener
acceso a ellos rapida y eficazmente. Imaginese una cadena de television que debido a la actual
sociedad de la informacién necesita migrar todos sus programas televisivos a formatos
digitales y necesita catalogar dichos programas para poder ofrecer a sus usuarios sus videos de
manera ordenada y facilmente accesible.

Hoy dia, los materiales audiovisuales son tan importantes como los documentos
textuales. Documentales, programas, series, peliculas, son diversos ejemplos de documentos
audiovisuales que cada vez toman mas y mas importancia en la sociedad. La busqueda de este
tipo de documentos tanto por su contenido como por su clasificacidon es una necesidad que
aumenta a medida que aumenta la cantidad de videos digitalizados y accesibles para el
usuario. Sugerir videos similares, catalogar documentos de manera automatica, realizar
consultas sobre dichos videos son ejemplos de algunas necesidades que hoy dia generan la
digitalizacion de este tipo de documentos.

Este proyecto pretende hacer una iniciacion en el mundo de la clasificacion automatica
de videos y documentos audiovisuales pretendiendo explicar técnicas, algoritmos y desarrollos
estudiados y servir como base de un estudio mas avanzado.

CLASIFICACION AUTOMATICA DE VIDEOS
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1.2 MOTIVACION

El presente proyecto viene motivado por una experiencia en VideoCLEF'2008
[VideoCLEF, 2008] donde el objetivo de la tarea era la clasificacién automatica de videos dados
los XML con la transcripcion de cada uno de ellos. La tarea fue abordada en el afio 2008 con
resultados importantes. Julio Villena Roman y Sara Lana Serrano [Villena, Lana, 2008]
investigaron y propusieron una solucién basada en un motor de recuperaciéon de informacion
llamado Lucene [Lucene, 2009] que sera la base de este proyecto.

El proyecto de fin de carrera Sistema de Indexacién y busqueda de documentos
audiovisuales [Collada Pérez, 2009] ha motivado la modificacion de una parte del sistema
anteriormente comentado, para que, basandose en técnicas de reconocimiento automadtico
del habla, la clasificacidon sea totalmente automatica, es decir, dado un video, realizar su
transcripcién audio-texto automaticamente y después clasificarlo.

De esta manera, se quiere analizar las actuales lineas de investigacion en el campo de la
clasificacién automatica de videos, planteando una solucién y analizando los resultados
obtenidos.

1.3 OBJETIVOS

El objetivo de este proyecto, es el estudio de la viabilidad, analizando sus caracteristicas
e implementando un sistema para poder analizar resultados, de los sistemas de clasificacion
automatica de videos, dadas las caracteristicas tecnolégicas del momento.

Los documentos seran clasificados, en una de las categorias definidas en el sistema,
aplicando diversas técnicas. El hecho de conseguir un sistema automatico de clasificacidon
evitara la intervencidn humana y aumentara la rapidez con que se pueden procesar este tipo
de documentos.

Con la realizacion de este proyecto, se comprobaran y analizaran también las
dificultades encontradas en la implementaciéon de un sistema de clasificaciéon automatica
donde la naturaleza de los documentos es de tipo video (concretamente tomando el audio) y
estos han sido elaborados por usuarios cualesquiera de Internet, los cuales pueden decidir
libremente cualquier clasificacidn para cada video.

Para resumir, se podria decir que los principales objetivos buscados por el proyecto son
los siguientes:

e Construir un corpus de videos adecuado para la evaluacién de un sistema de
clasificacién automatica de videos, extrayendo la informacién relevante de los
mismos, mediante el reconocimiento automatico del habla y el procesamiento del
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lenguaje natural. En concreto, en este proyecto, se obtendradn videos de YouTube
[YouTube, 2009] de diferentes categorias.

e Adquirir un conocimiento suficiente para poder dar una posible soluciéon a la
clasificacidn automatica de videos estudiando las actuales técnicas de clasificacion
automatica de videos.

* Realizar un conjunto de pruebas suficientemente robusto como para poder obtener
unas conclusiones de viabilidad, dificultad y eficiencia de este tipo de sistemas.

1.4 DESCRIPCION DEL DOCUMENTO

El presente documento se estructura de la siguiente manera:

e Capitulo 1 - Introduccion:

Presente capitulo, donde se presentan los fundamentos y motivaciones del
proyecto, centrandose concretamente en las motivaciones y fundamentos que
tienen los sistemas de clasificacion automatica de videos y la necesidad de los
mismos en la actual sociedad. Se enumeran también los objetivos del proyecto y se
describe la estructura de la memoria.

e Capitulo 2 - Estado del arte:

Vision general de los sistemas de clasificacion automatica de videos, las
actuales técnicas, lineas de investigacion y campos relacionados con este mundo. Se
detallan fases del disefio de estos sistemas, se analizan algoritmos de clasificacién, y
se explican y detallan actuales sistemas de reconocimiento automatico del habla y
de clasificaciéon automdtica de documentos.

Por otra parte, también se explicara la arquitectura tipica de un clasificador, asi
como algunas soluciones ya realizadas en otros trabajos.

* Capitulo 3 - Disefio e implementacidn de un sistema de clasificacion de videos:

Se explicara las decisiones tomadas y los procesos realizados del clasificador
que se ha implementado y que ha servido como base para las pruebas realizadas. Se
daran razones y explicaciones por las que se han elegido ciertos criterios y no otros.

e Capitulo 4 - Evaluacioén:

Explicacién de los resultados obtenidos, explicando las distintas pruebas y
criterios. Paralelamente se comentan conclusiones de los mejores resultados. Por
ultimo, un breve resumen y comparativa de los mejores resultados obtenidos.

e Capitulo 5 - Conclusiones y trabajos futuros:

En este ultimo capitulo, se presentan las conclusiones alcanzadas tras la
realizacion del proyecto y el analisis de los resultados obtenidos. Por otra parte, se
presentan posibles lineas de investigacion en las que seguir trabajando con el fin de
obtener mejoras en el sistema y ahondar mas en el ambito de la clasificacién
automatica de videos.

* Anexos
* Referencias
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CAPITULO 2 - ESTADO DEL ARTE

2.1 INTRODUCCION

La clasificacion automatica de videos es un campo que requiere de diversas técnicas y
lineas de investigacién. Es un tema incipiente, por lo que actualmente existen pocos estudios
sobre este mundo.

Este capitulo pretende introducir al lector en las areas mds afines y que mads relacién
tienen con la clasificacion automatica de videos. Técnicas de procesamiento de documentos,
reconocimiento automatico del habla, algoritmos de clasificacion de textos, y otros seran los
apartados de este capitulo.

La ingenieria linglistica pretende representar la informacién de manera que las
maquinas puedan entenderla. Se plantearan por lo tanto problemas como la ambigliedad y
otros que atafien al proyecto.

La clasificacién automdtica de documentos y el reconocimiento automatico del habla
son los puntos mds importantes del capitulo.

El capitulo se terminard hablando de otros trabajos parecidos y explicando la
arquitectura tipica de un clasificador automatico de videos.

2.2 LA INGENIERIA LINGUISTICA

2.2.1 INTRODUCCION

La Ingenieria Lingliistica proporciona investigacion y desarrollo, en general, medios
para ampliar y mejorar la utilizacion del lenguaje natural, para conseguir potenciar su
utilizacién en los sistemas informaticos, asimilando, analizando, seleccionando y presentando
la informacién de manera que las maquinas puedan llegar a "entender" e interpretar el
lenguaje que emplean los seres humanos [Llisterri, 2008].

2.2.2 CAMPOS DE ESTUDIO

Existen diversos campos de estudio en la ingenieria lingliistica. La cotidianidad del uso
del lenguaje y el creciente interés que esta despertando el procesamiento del mismo, sumado
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a la inminente investigacidon y desarrollo de aplicaciones, han dado como resultado ciertos
campos bien definidos. Se podria decir que los campos de estudio mds importantes son:

e Revisidn linguistica de textos.

e Recuperacién de informacion.

e Extraccién de informacion, resumenes y clasificacion.
e Reconocimiento y sintesis de voz.

e Traduccion automatica.

e Generacién automatica de texto.

2.2.3 NIVELES DEL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

Tipicamente se consideran seis niveles en el proceso de andlisis del lenguaje natural y
su transformacion a un lenguaje “entendido” por la maquina.

La sintesis del lenguaje consiste en unir todos los niveles para adquirir el significado del
mismo. Por otra parte, el andlisis del lenguaje consiste en la distincidon y separacién de cada
nivel del lenguaje para realizar un estudio minucioso. Los niveles del lenguaje son [Villena
Roman, 2008]:

¢ Nivel Fonolégico: Se encarga de la conversién de la voz a texto. Como es evidente es
quizds el lugar donde la ambigliedad da mas juego. Entonaciones, intenciones, letras
mudas, entre otros, son los grandes problemas de este nivel.
Hola / ola

Ejemplo 1 - Nivel Fonolégico

* Nivel Morfolégico: El estudio morfoldgico se centra en la estructura de las palabras,
etiquetando asi las palabras para generar una estructura etiquetada por lemas y
categorias gramaticales. En el siguiente ejemplo, el lema de nifio es “nifi” al igual que
el de nifia.

“_n s

Nifio y nifia-> “0” y “a” masculino o singular ; “niii” lema
Ejemplo 2 - Nivel morfolégico

¢ Nivel sintactico: El nivel sintactico hace referencia a la clasificacién de las palabras
segun su orden para formar oraciones y expresar contextos. En este sentido, la
ingenieria linguistica genera estructuras representando agrupaciones de palabras y
relaciones. ¢ Quién es el cazador? o équién es el cazado? es un ejemplo de nivel
sintactico, es decir, la estructura de la frase.

El lobo trato de cazar a Caperucita
Ejemplo 3 - Nivel Sintactico

¢ Nivel Semantico: Es referente al significado semantico de la frase, es decir, al conjunto
de unidades léxicas de una lengua que comprende términos ligados entre si por
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2.2.4

referirse a un mismo orden de realidades o ideas. Existen reglas y otros recursos que
consigue acercarse e intentan simular este nivel mas la ambigliedad del lenguaje hace
de esto una mads que ardua tarea, por ejemplo:

Pasé delante del banco - ¢qué banco?
Ejemplo 4 - Nivel Semantico

Nivel Pragmatico: Cuando la intencion de una frase es totalmente distinta del
significado real de la misma.

¢Puedes pasarme la sal?

e  Significado literal de frase = Si o no
e Significado real de frase = El individuo que pregunta quiere que le den la sal.

Ejemplo 5 - Nivel Pragmatico

Nivel de Integracidn del discurso: Este nivel hace referencia al significado del lenguaje
en un contexto concreto, por ejemplo

Me dijo que se lo daria

e Significado de frase aislada = La frase “no tiene” significado
Significado en contexto = En un contexto, los hablantes saben qué es lo que le iba a dar

Ejemplo 6 - Nivel de Integracion

LA AMBIGUEDAD Y LOS PROBLEMAS DEL PROCESAMIENTO
DEL LENGUAJE NATURAL

El procesamiento del lenguaje natural no es algo trivial ni mucho menos. Los

problemas y dificultades a resolver son considerables.

Se podria decir que existen una serie de dificultades que, quizas por su relevancia,

Ilaman mas la atencidén, son citados a continuacion.

La ambigiiedad: Segun la RAE [RAE, 2009] dicho especialmente del lenguaje: Que
puede entenderse de varios modos o admitir distintas interpretaciones y dar, por
consiguiente, motivo a dudas, incertidumbre o confusion.

Quizas la razén por la que la ambigliedad es tan complicada de tratar es
porque en la mayoria de los casos, requiere un analisis previo de los niveles superiores.
Por ejemplo, si se esta analizando en el nivel fonoldgico el sonido /ola/ es necesario
hacer un estudio morfoldgico, sintactico y quizas semantico ya que en ningln caso
serd posible saber su verdadera forma hasta no haber analizado los niveles superiores.
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La Semantica: Es uno de los grandes problemas, estd ligada totalmente a la
ambigliedad y depende del dominio concreto.

Existen recursos semanticos que son capaces de crear redes semanticas entre
conceptos, como por ejemplo:

0 Sinonimia: Palabra que tiene el mismo significado o parecido que otro, es
decir, una relacién de semejanza entre dos palabras. Por ejemplo, comprobary
verificar.

0 Hiponimia: Cuando el significado de una palabra estd incluida en otra, por
ejemplo, gorridn con respecto a pdjaro.

Complejidad de niveles superiores: Los niveles por encima del nivel semantico son
extremadamente complejos debido a la ambigliedad interna de los mismos, es decir,
conceptos como la intencion (nivel pragmatico) o el contexto (nivel de integracion del
discurso) no pueden ser analizados ni asimilados por una méquina.
Diferencias entre lenguas: Para comprender el problema que acarrea la diferencia
entre lenguas, es importante definir lengua y lenguaje [RAE, 2009]:
0 Lengua:
= Sistema de comunicacién verbal y casi siempre escrito, propio de una
comunidad humana.
= Sistema linglistico cuyos hablantes reconocen modelos de buena
expresion.
= Sistema lingtistico considerado en su estructura.
0 Lenguaje:
= Conjunto de sonidos articulados con que el hombre manifiesta lo que
piensa o siente.
= Manera de expresarse. Lenguaje culto, grosero, sencillo, técnico,
forense, vulgar.
= Estiloy modo de hablar y escribir de cada persona en particular.

La gran variedad de lenguas, de formas de hablar, la diferencia entre las
gramaticas, todo esto hace que el procesamiento del lenguaje deba fijar un idioma
concreto y ambientar y dirigir cada aplicacidn, cada desarrollo en el dmbito de esta
Unica lengua.

2.3 RECUPERACION DE INFORMACION

La recuperaciéon de informacion (RI, Information Retrieval, IR en inglés) [Lopez Herrera,

2005] se define como el problema de la seleccion de documentos en respuesta a consultas o

demandas de informacidn por parte de un usuario. Los sistemas de Rl utilizan bases de datos

compuestas por documentos y procesan las consultas de los usuarios permitiéndoles acceder a

la informacion relevante en un intervalo de tiempo apropiado.

La indexacidn es la solucidn a las necesidades de los sistemas de RI. El objetivo de estos

sistemas es encontrar, de manera sencilla, automatica y mediante el uso de consultas en
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lenguaje natural, el mayor numero posible de objetos relevantes. La indexacidon es la
representacion apropiada de los documentos seleccionando aquellos términos que mejor
caracterizan a dichos documentos, facilitando asi la RI.

El lenguaje mantiene una relacién estrecha con la construccién del conocimiento y
desempefia un papel critico en las operaciones de RI. Los sistemas de Rl basados en texto son
aplicaciones cuyo objetivo es resolver el problema de la busqueda de texto en bases de datos.

De esta manera, se muestra en la llustracion 1 la Rl desde un mecanismo de
almacenamiento en respuesta a consultas realizadas por un usuario [Luque Rodriguez, 2006].

Documentos Relevantes

Documentol

Documento 9

Y

Documento 1
Sistema de
recuperacion

Documento 2

Dacumento N Documento 2

Documento 3

llustracion 1 - Recuperacion de Informacion

Un sistema de estas caracteristicas debe soportar ademas una serie de operaciones
basicas sobre los documentos almacenados en el mismo, como son: introducciéon de nuevos
documentos, modificacion de los que ya estén almacenados y eliminacién de los mismos.

Centrandose en la recuperacion de informacion textual (los videos serdn transcritos),
que es la que atafie a este proyecto, los sistemas de Rl utilizan términos indice (palabras clave)
para expresar los contenidos de los documentos. Estos términos poseen significado propio por
lo que representan un concepto.

El proceso de extraccion de claves conlleva los siguientes pasos [Paz, 2007]:

e Conversion de formato: Convertir el documento en texto que pueda analizar y
tratar el sistema, pero manteniendo la informacién Gtil que exista (negritas o
cursivas, por ejemplo).

e Analisis léxico del texto: Transformar el texto en un conjunto de tokens (palabras
o expresiones multipalabra). Tratamiento concreto de numeros, fechas,
mayusculas, nombres propios, etc.
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e Eliminacion de palabras vacias (stopwords): Palabras muy frecuentes o muy poco
frecuentes.

e Lematizacidn o extraccion de raices: es decir convertir palabras como nifio y nifia
en nifi para poder recoger juntas todas las que pertenezcan a la misma familia.

* Seleccion de términos: Los que seran considerados términos indice. Suele ser Uutil
realizar un analisis morfosintactico para seleccionar ciertas categorias de palabras,
como nombres, adjetivos y verbos, puesto que son las que aportan un mayor
contenido semantico.

* Expansion de claves: Inclusion en el indice de términos relacionados con el
contenido semdntico del documento, por ejemplo, sinébnimos o términos
traducidos a otros idiomas.

El propdsito de la Rl, como queda patente, es crear mecanismos para localizar
informacién en grandes colecciones de documentos en formato electrénico. Para obtener esta
informacién, normalmente, se comienza con la seleccién de términos o expresiones que se
consideran importantes para la busqueda. Después se generan indices que reflejan la
frecuencia de aparicién de dichos términos. Una vez realizada la consulta, el sistema devuelve
un subconjunto de documentos relevantes.

En la actualidad, la Rl ha cobrado mayor importancia debido a los muchos tipos de
informacién disponibles; concretamente, la cantidad de informacidon del sector audiovisual se
ha masificado en los uUltimos afios, adquiriendo mayor importancia la necesidad de indexarla.

El avance de servicios multimedia ocurrido con el progreso tecnolégico y la posibilidad
de compartir y distribuir datos a través de las redes de comunicacién han acentuado la
importancia de herramientas para la recuperacion de informacidn multimedia. Las bases de
datos de imdagenes se emplean en un vasto abanico de dreas como son el entretenimiento, el
arte, la publicidad, la medicina y la industria entre otros. En todos estos contextos, el problema
principal estd relacionado con la necesidad de un acceso eficiente a la informacion [Collada
Pérez, 2009].

2.4 SISTEMAS DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE VIDEO

2.4.1 INTRODUCCION

La clasificacién automatica de videos requiere plantear y estudiar varios campos de
investigacion totalmente distintos.

Actualmente es un problema poco planteado y poco estudiado, mas las actuales
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TIC) se enfrentan al filtrado, seleccion y
gestion de la informacidn. Los contenidos multimedia tipo videos o audios, tarde o temprano
deberan pasar por los mismos procesos (seleccién, filtrado y gestion) requiriendo entonces de
ciertas técnicas de recuperacién que permitan hacer estos procesos de manera automatica.
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Actualmente hay una tarea especifica de CLEF [CLEF, 2009] para estos sistemas [VideoCLEF,
2008].

CLEF, acréonimo de Cross Language Evaluation Forum, es el foro europeo mads
importante para la evaluacién de sistemas de recuperacién multilinglie y multimedia. CLEF
estd financiado desde el 2000 por la Unidén Europea y esta coordinado por el Istituto di Scienza
e Tecnologie dell'Informazione, del Consiglio Nazionale delle Ricerche (CNR) en Italia. Es un foro
competitivo en el que diferentes grupos envian sus resultados para una serie de tareas y se
comparan las diferentes técnicas entre si, en términos de precisidn y recall principalmente.

El aumento del nimero de fuentes y documentos audiovisuales sumado a la actual
tendencia de digitalizar todos los contenidos, hace mas que patente la necesidad de estudiar
métodos y técnicas de clasificacion automatica de estos contenidos.

La clasificacion automatica de videos requiere de técnicas de reconocimiento del habla
y técnicas de clasificacion automdtica de documentos [Perea-Ortega, 2008] aunque existen
otros sistemas basados en fotogramas [Lu, 2002] [Jeong, 2002].

José Manuel -Ortega junto con otros compafieros [Perea-Ortega, 2008] han creado un
sistema de clasificacion automatica de videos basandose en las transcripciones de los mismos.
En su proyecto SINAI [Perea-Ortega, 2008], con el que han participado dos afios en VideoCLEF,
han conseguido buenos resultados. SINAI se basa en la recoleccién de documentos de las
diferentes categorias basdndose en el motor de busqueda Google [Google, 2009], para
posteriormente indexar dichos documentos.

Estos documentos indexados seran la base de entrenamiento para el sistema. Para
posteriormente crear la consulta al sistema, SINAI utiliza la lematizacion y la eliminacién de las
palabras vacias y asi poder clasificar un video. Estas técnicas serdn estudiadas y explicadas mas
adelante.

El sistema de Rl que utiliza SINAI es LEMUR [LEMUR, 2009], un software OpenSource
desarrollado, en colaboracién, por la Universidad Carnegie Megion y la Universidad de
Massachusetts. Estd desarrollado en C++ y permite indexar y buscar en documentos.

Por otra parte, existen, como se ha dicho, sistemas basados en fotogramas. Un buen
ejemplo de estos sistemas es el de Chen Lu [Lu, 2002]. Extrae las caracteristicas de los
fotogramas de los videos, para crear fotogramas clave y extraer de ellos ciertas
particularidades de las imagenes. Posteriormente se crea una agrupacion jerarquica de los
videos y se procesa. Este sistema se basa en los modelos ocultos de Markov para encontrar la
categoria de los videos.

El sistema presentado por Jeong [Jeong, 2002] pretende clasificar un video como
censurable o no. Utiliza 3 analizadores digitales para obtener caracteristicas de los fotogramas
y obtener asi descriptores visuales. Se basa en las mdaquinas de vectores soporte y da unos
resultados bastante aceptables.
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Incluso existen sistemas que mezclan ambas técnicas. Ide [Ide, 1999] propone un
sistema que analiza primeramente las caracteristicas de los fotogramas y después un analisis
semantico de los términos que representan al video.

El presente capitulo pretende hacer una explicacidon de la arquitectura tipica de un
sistema de clasificacion automdtica de videos explicando y analizando técnicas vy
procedimientos tanto de reconocimiento del habla como de clasificacion automatica de textos.

Para poder comprender bien el funcionamiento tipico de un clasificador automdtico de
videos es necesario separar claramente dos partes, por un lado la clasificacion automatica de
documentos, que sera el grueso principal del programa y por otro el reconocimiento
automatico del habla que sera la parte que condicionard en gran medida la calidad de los
documentos obtenidos.

Clasificador Automatico de Videos

Reconocimiento automatico del
habla

' —

Clasificacion automética de
documentos

Categorias

llustracion 2 - Clasificador automatico de videos

El reconocimiento automatico del habla consiste en hacer la transcripcion audio-texto
de un audio, es decir, dado un audio identificar las palabras del mismo, en el orden y tiempo
correctos (serd explicado mas detalladamente en los siguientes apartados).

Hoy dia, la clasificacién automatica de videos se realiza mediante el audio ya que las
técnicas conocidas de similitud de imagenes no estan lo suficientemente avanzadas como para
poder realizar una clasificacidon basada en fotogramas. Por tanto, y como se viene diciendo, se
realiza un proceso de extraccién del audio ya que sera el audio del video el que representa a
dicho video [Ide, 1999].

Por otra parte, la clasificaciéon automatica de documentos consiste en asignar
categorias, pertenecientes a un conjunto previamente dado, a documentos escritos en
lenguaje natural. A continuacidn se describira cada uno de los procesos por separado.

2.4.2 RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Como se ha comentado anteriormente, se denomina reconocimiento automatico del
habla al proceso automatico por el cudl un sistema es capaz de identificar una sefial de voz
producida por un individuo o conjunto de ellos. Esta sefal es sometida a procesos de
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digitalizaciéon con el fin de obtener caracteristicas y propiedades que permitan estudiar y
analizar su comportamiento y desarrollar procesos para tratar dicha sefial y reconocerla.

La estructura tipica de un sistema de reconocimiento automatico del habla puede
apreciarse en la siguiente figura.

Modelos de Vocabulario

Lenguaje

>

‘ Clasificacion

\\‘\

- Voz Extraccion de

Caracteristicas

Verificacion ‘ Decision

4

%7

L4

llustracion 3 - Reconocimiento automatico del habla

El reconocimiento de la sefial de la voz es el primer paso, como bien se muestra en el
esquema, y con ello lo que se pretende es obtener valores que contengan informacidn sobre la
sefial emitida por el individuo, esta informacion es aquella que permite al sistema reconocer el
mensaje. El proceso de reconocimiento automatico del habla es computacionalmente
complejo, ademas de bastante costoso, por ello es recomendable que la informacidn obtenida
en el analisis de la sefial sea la meramente imprescindible.

La voz se limita en banda y se digitaliza, para posteriormente dividir dicha sefial en
segmentos de duracion fija y solapados entre si. Cada uno de estos segmentos comentados
anteriormente son tratados en un analisis frecuencial de la sefial para dar un conjunto
representativo de parametros.

El analisis frecuencial puede realizarse mediante diferentes métodos [Moreno, 2009]:

e Filtrar la sefial en distintas bandas frecuenciales y calcular la energia en cada banda.
Cada segmento quedara representado por n valores de energia correspondientes a
una banda.

e Con técnicas de prediccion lineal, calcular el espectro envolvente que permita extraer
para cada segmento los pardmetros que representan el modelo articulatorio y que
lleven informacion del mismo. Una vez que se ha parametrizado la sefial, se realiza una
estimacion de las caracteristicas dinamicas del espectro de la sefial de voz, tanto una
evolucién temporal del espectro como de la energia. Una vez recogida toda la
informacién comentada anteriormente se procede al reconocimiento de la palabra.

Para dicho reconocimiento el sistema inicia una busqueda donde encontrara qué
palabra se parece mas a la reconocida, gracias a los pardmetros obtenidos y los diccionarios de
términos correspondientes. Es importante tener en cuenta que dependiendo del tipo de
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reconocimiento (continua o no) el reconocimiento en si puede complicarse ya que entran
factores como doénde acaban y dénde empiezan las palabras. A partir de este punto es
importante definir los siguientes campos de conocimiento:

* Modelos acusticos: Permiten establecer la distribucion de los pardmetros acusticos de
los fonemas, es decir, centran su esfuerzo en el correcto modelado de las sefiales a
reconocer [Nogueiras, 1999].

[f] es labiodental fricativa sorda.
Ejemplo 7 - Modelos acusticos

¢ Modelos del lenguaje: se refiere a la ordenacién de las palabras en una lengua, es
decir, dan informacidn sintdctica y semantica al sistema [Olaso, 2003].

“pescado fresco” / “pescado estrafalario”.
Ejemplo 8 - Modelos del Lenguaje

Con estos dos campos lo que se pretende es crear una expectativa de lo que se esta
diciendo, es decir, intentar intuir qué es lo que deberia ser, de tal manera que con la sefial de
entrada y estas expectativas se pueda construir una hipotesis de aquello que un individuo esta
diciendo [Gavalda i Camps, 2009].

Se realizan también procesados para la comprensién del lenguaje natural donde se
pretende dar una representacién semantica y sintdctica de la frase a reconocer.

2.4.2.1 CLASIFICACION DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL
HABLA
Para diferenciar los sistemas de reconocimiento del habla es necesario observar el uso
gue se va a dar a la aplicacién ya que esto, en gran medida, permitira saber la precisidon que ha
de dar el sistema elegido. La tabla que se muestra a continuacién muestra la relacién entre el
tipo de lenguaje y el error comun en los sistemas de reconocimiento del habla [Collada Pérez,
2009].

Word Error Rate

A
40% Conversational
Sph
|
30%
Broadcast
News
20% Ed
Readeech
]
* Cogtii;iltlsous |‘ Letters and Numbers
Digits
oo | Command and Control N

Level Of Difficulty

llustracion 4 - Tasa de error y dificultad en sistemas de reconocimiento del habla
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2.4.2.1.1 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DEL HABLA'Y EL HABLANTE

Tipicamente los sistemas pueden ser dependientes, independientes o incluso
adaptados al hablante. Esto quiere decir, que si un sistema es dependiente del hablante
funcionara de forma 6ptima para dicho hablante, es decir, que serd entrenado para que su
rendimiento y precision sea maximo con dicho hablante. Estos sistemas suelen ser mas
baratos, faciles de desarrollar y mas precisos, en cambio, pierden flexibilidad.

Existen también sistemas capaces de adaptarse a nuevos hablantes, requieren de
técnicas que permitan encontrar un punto medio entre los hablantes dependientes e
independientes de él.

Por otro lado, existen los sistemas independientes del hablante, ademas de su mayor
dificultad a la hora del desarrollo, por lo general su precisién es menor a cambio de una mayor
flexibilidad.

Los sistemas independientes del hablante son los que mas atafien a este proyecto, ya
gue un sistema de reconocimiento automatico del habla ambientado a videos de distintas
categorias, donde interactuan diferentes situaciones, locutores, ambientes es el Unico que
puede permitir a un sistema de clasificacién automatica de videos hacer su trabajo.

Son aquellos sistemas que estan preparados para reconocer el lenguaje, la voz, de
cualquier hablante. Un sistema de reconocimiento automatico del habla que sirva para
cualquier hablante de un idioma o dialecto, su base de datos de aprendizaje deberd contener
las voces de un nimero elevado de locutores [Nadeu, 2001].

Los sistemas independientes del hablante permiten, por tanto, reconocer el habla de
una conversacién con distintos locutores, y son por lo tanto los necesarios para los sistemas de
clasificacién automatica de videos.

2.4.2.1.2 ELVOCABULARIO EN LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL
HABLA

El vocabulario de un sistema comprometera al mismo en ciertos aspectos, entre ellos
la complejidad, la precision del sistema y los requerimientos del procesado.

El tamafo del mismo suele depender el uso de la aplicacién, se suele seguir la
siguiente clasificacion:

e vocabulario pequefio - decenas de palabras.
e vocabulario mediano - cientos de palabras.
e vocabulario grande - miles de palabras.

e vocabulario muy grande - decenas de miles de palabras.

2.4.2.1.3 ELRECONOCIMIENTO CONTINUO O DISCRETO

Diferenciar entre el tipo de reconocimiento (continuo o discreto) permite conocer los
requerimientos del sistema y adaptar asi la aplicacion.
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Un reconocimiento discreto implica que la seial a reconocer son palabras simples con
pausas entre palabras y que la pronunciacién de las mismas no implica dependencia entre
ellas. Suele ser un reconocimiento mas sencillo.

Un reconocimiento continuo pretende reconocer palabras y expresiones en frases
continuas. Para ello necesita encontrar el inicio y fin de cada palabra, ademas la dependencia
en la pronunciacion suele venir por las palabras anteriores de manera que las palabras no
suenan siempre igual.

2.4.2.2 LIMITACION DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL
HABLA
Como todo sistema, tiene sus limitaciones, entre los factores mds importantes se
encuentran el ruido, factores ambientales, conversaciones simultdneas, intenciones vy
emociones del hablante, etc.

Cuando el sistema pretende captar la sefial ha de limpiar el ruido. Para ello existen
técnicas que eliminan aquellas partes de la sefial que se asemejen a los patrones de ruido. Es
importante que en esta primera fase el sistema sea robusto ya que de esta sefial dependerd
todo el resto de procesos posteriores.

Por otro lado, los sistemas de reconocimiento del habla se enfrentan a la resolucion de
las conversaciones multiples, algo que hasta ahora no se ha resuelto. No se han conseguido
técnicas que, como el oido humano, puedan discriminar y seguir una conversacion entre
varias. No obstante, existen técnicas de cancelacién a partir de sefiales tomadas
simultdneamente.

2.4.2.3 APLICACIONES DEL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Las aplicaciones para las que puede usarse un reconocedor automatico del habla son
distintas y variadas, entre ellas se ha intentado destacar ciertas aplicaciones o campos que se
han creido mas importantes y con mas fuerza hoy dia.

Es evidente que donde alcanza un gran potencial el reconocimiento del habla es en el
uso como interfaz entre maquina e individuo. Desde esta posicién son varias y distintas las
ramas que crean aplicaciones y servicios con esta tecnologia.

Por otra parte, y es campo que atafie a este proyecto, la transcripcidén a texto del
lenguaje natural que, como se viene indicando en este mismo documento, permite la
indexacién y catalogacion de documentos audiovisuales.

Por tanto, se podria decir que quizas las aplicaciones mas importantes o mas
relevantes hoy dia son las siguientes:

e Sistemas de control e interaccion con madaquinas. Por ejemplo contestadores
automaticos.

e Domética y accesibilidad para disminuidos fisicos. Control de aparatos mediante el
habla.
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e Transcripcion del habla. Consultas y accesos a bases de datos, catalogacién automatica
de documentos audiovisuales, etc.

2.4.2.4 SISTEMAS ACTUALES DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Hoy dia existen diversos sistemas de reconocimiento automatico del habla, a
continuacién se van a citar unos cuantos que se han considerado importantes en otros
proyectos [Collada Pérez, 2009]

¢ Dragon NaturallySpeaking [Dragon, 2009]:

Uno de los primeros programas en realizar reconocimiento de voz en ordenadores
personales. Tiene tres funcionalidades principales:

0 Dictado: el lenguaje hablado es transformado a texto.

0 Comandos de control: el lenguaje hablado es reconocido como un comando

para controlar el ordenador.

0 Sintetizador de voz: transformacién del texto escrito en voz.

Actualmente el sistema aprende de forma interactiva las caracteristicas de habla
del usuario y reconoce palabras aisladas con separaciones entre palabras de un cuarto
de segundo pudiendo llegar a crear un texto a una velocidad de hasta 120 palabras por
minuto.

¢ ViaVoice [ViaVoice, 2009]:

Este programa reconoce listas de vocabulario que excede las 200.000 palabras
en tiempo real y en diferentes idiomas. ViaVoice también proporciona un conjunto de
herramientas de uso intuitivo potenciado por la tecnologia de Eclipse.

Dispone de una arquitectura completamente integrada que proporciona
reconocimiento automatico del habla, sintesis de voz y otras tecnologias. Una
arquitectura sencilla que permite la implementacién de cualquier tipo de sistema
mediante la extensién de las capacidades de la plataforma.

Es un sistema de reconocimiento de habla versatil capaz de funcionar en
diversos procesadores y sistemas operativos, y se encuentra en una gran variedad de
idiomas. Cuenta al mismo tiempo con un amplio vocabulario, el tamafio del
vocabulario que puede reconocerse ha crecido en un factor de 25 en los ultimos
cuatro afios, llegando a ser superior a 200.000 palabras en tiempo real.

El motor de reconocimiento estd basado en pequefias unidades de audio
llamadas fonemas. El modelo basado en fonemas utiliza estados finitos para conseguir
una alta precision y un sistema robusto frente al ruido en el reconocimiento de habla
continuo mejorando la deteccién de voz y silencio.

¢ Maedia Mining Indexer [Media Mining Indexer, 2009]:

Es el sistema que se ha utilizado en el proyecto y es explicado en detalle en el
Capitulo 3 -la caracteristica mas importante es su independencia del hablante y es por
ello la razén de su eleccion.

¢ Sphinx [Sphinx, 2009]:

Este sistema fue desarrollado por la Universidad Carnegie Mellon y con
colaboraciones de Sun Microsystems y de los laboratorios de investigacion de
Mitsubishi Electric.

CLASIFICACION AUTOMATICA DE VIDEOS

16



Capitulo 2 - Estado del Arte

Utiliza Modelos Ocultos de Markov y funciones de densidad probabilisticas.
Existen varias versiones disponibles que se pueden emplear de manera gratuita.

El funcionamiento de Sphinx carece de la precision y eficiencia de los sistemas
comerciales, es mas el modelo disponible en espafiol agrava ain mas las desventajas
mencionadas.

e Julius [Julius, 2009]:

Es un motor de reconocimiento de habla continuo de alto reconocimiento que
cuenta con dos grandes vocabularios para realizar la conversién de voz a texto. Es un
sistema de reconocimiento automatico del habla de cédigo abierto.

Julius estd basado en trigramas y utiliza modelos ocultos de Markov, se puede
utilizar en aplicaciones en las que sea necesario obtener la transcripcion de
documentos de audio en tiempo real e incluso como herramienta de dictado. Adopta
modelos acusticos y diccionario de pronunciaciones en formato HTK y modelos de
lenguaje basados en trigramas en formato ARPA.

Se disefid inicialmente para realizar reconocimiento automatico del habla en
japonés actualmente existe un modelo acustico en inglés, ademds aunque esta
disefiado para plataformas Unix también funciona correctamente en Windows.

2.4.3 CLASIFICACION AUTOMATICA DE DOCUMENTOS

2.4.3.1 INTRODUCCION

La clasificaciéon automatica de documentos es de caracter hibrido [Sanchez Jiménez,
2007] ya que viene dado por el uso de principios y metodologias de la Inteligencia Artificial
para conseguir objetivos de la Rl, es un campo de estudio multidisciplinar, donde deben
involucrarse tanto la Lingliistica Documental como la Documentacién.

Se podria decir que el proceso de clasificacion es [Chan, M.L, 1981] “el acto de
organizar el universo del conocimiento en algun orden sistemdtico. Ha sido considerada la
actividad fundamental de la mente humana. El acto de clasificar consiste en el dicotomico
proceso de distinguir cosas u objetos que poseen cierta caracteristica de aquellos que no la
tienen y agrupar en una clase cosas u objetos que tienen la propiedad o caracteristica en
comun”.

Para comprender bien en qué consiste una clasificacidn automadtica es preciso
comprender en qué consiste una clasificacion manual. Dicha clasificacion consiste en un
analisis del contenido, esquematizar dichos contenidos y contrastar el tema principal o materia
con las clases previamente asignadas.

Debido a la gran cantidad de documentacién, de informacidon disponible en Ia
actualidad, es necesario el estudio y el aprendizaje de técnicas de clasificacidon automatica que
permitan crear sistemas potentes y eficaces. La gestidon de la informacién es una tarea de
caracter obligatorio hoy dia y es por ello el creciente interés que ciertos sectores estan
teniendo en estas, relativamente nuevas, dreas de investigacion.
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llustracion 5 - Esquema de Clasificacion Manual

No obstante, la clasificacion automatica depende de ciertos criterios que han de
explicarse para poder comprenderla. A grandes rasgos se podria decir que la clasificacion
automatica de textos consiste en un conjunto de algoritmos, técnicas y sistemas capaces de
asignar a un documento una o varias categorias o clases segun su afinidad tematica. Como se
ha comentado anteriormente utiliza técnicas de aprendizaje automatico y técnicas de
procesamiento del lenguaje natural.

’//
Representacion

estructuradade |
los documentos

Condiciones de
pertenenciaa
clases

Clasificacion automatica
de textos

= B

Comprensién deN
contenidode los |
documentos

Procesamiento del
lenguaje natural

llustracion 6 - Clasificacion Automatica de Textos

El comportamiento tipico de un clasificador automatico esta dividido en dos fases, la
fase de entrenamiento, donde el sistema pretende aprender como son las categorias donde en
un futuro debera clasificar los documentos y la fase de clasificacion, donde el sistema,
mediante técnicas y algoritmos matemadticos, indica que clase o categoria es la mas parecida
para un documento dado.

El set de entrenamiento o conjunto de entrenamiento de un sistema se crea
escogiendo documentos que representan a cada una de las categorias, estos documentos,
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deben ser clasificados por expertos en la materia. Este conjunto de documentos, servira tanto
para el entrenamiento del sistema como para su evaluacion. Tipicamente se hace una relacidn
80% a 20%, es decir, de estos documentos escogidos por expertos que representan a cada
clase o categoria, se escogen un 20% para realizar las pruebas (conjunto de test) y el resto para
realizar el entrenamiento del sistema.

: Conocimiento
Representaciones : Documentos
previo

Cond 0n"'_..de' Vi Proceso General
Pertenencia a kS Inductivo

Clases

llustracion 7 - Fase de aprendizaje en la Clasificacion Automatica.

El anterior y siguiente esquema (llustracién 7 e llustracidon 8) resumen y representan
de manera sencilla lo anterior.

Dentro del aprendizaje automatico se requiere de una representacion estructurada de
los documentos que dependera del modelo matematico que se utilizard para la clasificacion.

La mas frecuente es el modelo de espacio vectorial, donde cada documento se
convierte en un vector de palabras asignandolas y ponderdndolas dependiendo de ciertas
caracteristicas que resumen su importancia en el texto.

Condiciones de
Pertenenciaa Representacion
Clases

Documento

Decision de Evaluacion de
Clasificacion — Condiciones

llustracion 8 - Fase de decision en la Clasificacion Automatica.
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Fijese en la relacidn entre una ilustracidn y otra, es decir, las condiciones que requiere
la clasificacién son dadas por el aprendizaje y entrenamiento del sistema, lo que quiere decir,
gue en gran medida, los resultados obtenidos estaran totalmente condicionados a esa primera
fase de entrenamiento y de la representacién correspondiente asi como de la ponderacién
anteriormente citada dependerd la efectividad del sistema.

Se puede por tanto, decir que la representacion de los documentos ha de ser la misma
en la clasificacién que en el entrenamiento, ya que sera de esta manera la forma en la que un
documento podra verse a qué otros documentos se parece.

En préximos apartados se explicardn con mas detalle las técnicas de representacion y
modelos de clasificacion.

2.4.3.2 TIPOS DE CLASIFICADORES AUTOMATICOS
Los clasificadores automadticos de documentos se clasifican dependiendo de sus
caracteristicas y de ciertos criterios, seguin se muestra en la siguiente figura.

Clasificacion

| 1 1 1
Categoriasa las i ;

e Parametros Numero de Uso del .
Juse estadisticos categorias clasificador Criterio
un documento
¥ ¥ T -

Centradoen la
categoria

Clasificacion
supervisada

Paramétrica No Paramétrica | Simple

Tipo

Ejemplos Centradoen el

documento

Clasificacién no |

supervisada Multiple

Patrones

llustracion 9 - Tipos de Clasificadores

2.4.3.2.1 CLASIFICACION SUPERVISADA Y NO SUPERVISADA

Centrandose en la primera clasificacién mostrada en el esquema anterior (llustracion
9) y siguiendo el criterio de determinacién de categorias a las que puede pertenecer un
documento, se divide en dos tipos:

e Clasificacion Supervisada: Se parte de una serie de clases o categorias conceptuales
disefiadas de antemano. Asigna a cada documento una categoria. Este tipo de
clasificacidn requiere de un corpus de entrenamiento previamente elaborado
manualmente.

Estos tipos de clasificadores pretenden elaborar un patrén representativo para
cada una de las categorias entrenadas para después aplicar una funcién que permita
calcular la similitud entre el documento y cada uno de los patrones adquiridos.
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e Clasificacion no supervisada: En este tipo de clasificadores no existe un corpus de
entrenamiento previo, por el contrario, los documentos se clasifican en funcion de su
contenido de manera automatica. Este tipo de clasificacién se suele conocer como
clustering.

2.4.3.2.2 CLASIFICACION PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA

Si las técnicas de clasificacién se basan en parametros estadisticos como la media, la
varianza u otros, o no, los clasificadores pueden diferenciarse en dos tipos:

e Clasificacion paramétrica: En el entrenamiento de un clasificador paramétrico se
emplea el set de entrenamiento para estimar o aprender los pardmetros estadisticos
del modelo.

El set de test que contiene documentos a clasificar se emplea para determinar
la capacidad de generalizacion del clasificador [Turner, K & Thost, 1995].

¢ Clasificacion no paramétrica:

0 Basada en patrones: Se obtiene una descripcion de cada categoria en
términos de un patrén, tipicamente en forma de vector de términos. La
similitud de los documentos se realiza en funcidn de las similitudes entre cada
documento y los distintos patrones que representan las categorias [Bacan,
Pandzic, & Guija, 2005]. Un ejemplo de este tipo es el clasificador Rocchio.

0 Basada en ejemplos: Los documentos se clasifican segun la similitud que
presentan con ejemplos del conjunto de entrenamiento. Un clasificador tipico
es el vecino mas cercano (KNN, K-Nearest Neighbor) [Sebastiani, 2002].

2.4.3.2.3 CLASIFICACION MULTIPLE Y SIMPLE

Un clasificador se puede dividir en dos tipos (multiple y simple) en funcion del nimero
de categorias en las que se puede clasificar un documento.

e Simple: Cada documento se clasifica en una Unica categoria. Las categorias no se
solapan, es decir, un documento clasificado en una categoria A, nunca podra ser
clasificado en la categoria B. Un caso especial de este tipo de clasificacidon es la
clasificaciéon binaria, donde los documentos pertenecen a la categoria ¢; o a su
complementaria c;.

e Multiple: Cada documento a clasificar puede pertenecer a un conjunto de categorias.

2.4.3.2.4 CLASIFICACION CENTRADA EN LA CATEGORIA Y EN EL DOCUMENTO

Existen dos formas de utilizar un clasificador automatico, teniendo en cuenta el hecho
de que el conjunto de categorias C o el conjunto de documentos D pueden que no se
encuentren disponibles de forma completa desde el comienzo [Sebastiani, 2002].

e Clasificacion centrada en la Categoria: Dado un documento, consiste en encontrar
todas las categorias dentro de las cuales puede ser clasificado.
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e Clasificacion Centrada en el Documento: Dada una categoria, encontrar todos los
documentos que pueden ser clasificados en dicha categoria.

2.4.3.3 TECNICAS Y ALGORITMOS DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE TEXTOS

2.4.3.3.1 EL MODELO VECTORIAL

Es quizds el modelo mas sencillo y es el mejor caso para explicar a grandes rasgos
como funcionan en general los algoritmos de clasificacion.

Este modelo intenta recoger la relacidon de cada documento D; de una coleccién de N
documentos, con el conjunto de las m caracteristicas de la coleccién. Un documento puede
expresarse como el vector que expresa la relacién del documento con cada una de esas
caracteristicas.

N
Di s d = (Cl' Cz, ,Cm)
Ecuacion 1 - Modelo vectorial. Representacion vectorial de un documento.

Donde Cj; es un valor numérico que expresa en qué grado el documento D; posee la
caracteristica k, llamado peso.

Una vez seleccionado el conjunto de términos caracterizadores de la coleccion de
documentos, es necesario calcular el valor de cada elemento del vector en el documento. El
caso mas simple es utilizar una aproximacién binaria, de tal manera que si en el documento D;
aparece el término k, el valor Cj;, seria 1, y en caso contrario seria 0.

La capacidad de representacién de un término para un documento dado, se puede
calcular hallando el numero de veces que éste aparece en dicho documento (frecuencia del
término en el documento, term frecuency - tf). Si la frecuencia de un término es
extremadamente alta en el conjunto de documentos, se optara entonces por eliminarla. Por lo
tanto, la capacidad de recuperacion de un término es inversamente proporcional a su
frecuencia en la coleccion de documentos (inverse document frecuency — idf).

w; = tf; - idf;
Ecuacién 2 - Modelo Vectorial. Peso de un elemento

Asi pues, el mecanismo de obtencidn de pesos también se aplica a las consultas, para
de esta manera, poder disponer de representaciones vectoriales homogéneas de consultas y
documentos, que posibiliten obtener el grado de similitud entre ambos documentos,
representados como vectores de un espacio multidimensional.

El modo mds simple de obtener una similitud entre una consulta y un documento,
utilizando el modelo vectorial, es realizar el producto escalar de los vectores que lo
representan [Venegas, 2007].
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Yie1pj - dij

m 2.ym ..2
j=1Pj Ej:lpl]

Ecuacion 3 - Modelo Vectorial. Producto escalar

2.4.3.3.2 MODELO DE PROBABILISTICO DE BAYES

Como el propio nombre indica, se basa en la teoria probabilistica, en especial en el
teorema de Bayes:

Sea C = {Ay,4,,...,4;,...,A,} un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes y
exhaustivos, y tales que la probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero. Sea B un
suceso cualquiera del que se conocen las probabilidades condicionales P(B | A;). Entonces, la
probabilidad P(A; | B) viene dada por la expresion:

P(B|A)P(4;))  P(BIA)P(4)
P(B) X7, P(Bl4)P(4)

P(A;i|B) =

Ecuacion 4 - Teorema de Bayes

Donde:

e P(4;) son las probabilidades a priori.

e P(B |A;) es la probabilidad de B en la hipotesis A,.
e P(A4; | B) son las probabilidades a posteriori.

e EstosecumpleVi=1..n.

El algoritmo mas conocido y a su vez el mds simple es el denominado Naive Bayes
[Figuerola y otros. 2004] que, como es obvio, estima la probabilidad de que un documento
pertenezca a una categoria. La pertenencia a la categoria depende de la posesién de ciertas
caracteristicas de las que se conoce la probabilidad de que aparezcan en los documentos que
pertenecen a la categoria en cuestién. Las caracteristicas que se comentan, son los términos
de los documentos y tanto su probabilidad de aparicion en general como en una categoria

concreta, pueden observarse a partir de los datos de entrenamiento.

Un documento es representado mediante la expresién d, = {Wl-j,...,w|T|j}y una

categoria viene dada por la expresién C; . La probabilidad de que E; € C; viene dada por la
expresion [Sebastiani, 2002]:
. P(CHP()|C;
by = PP
P(d))

Ecuacion 5 - Método probabilistico de Bayes. Probabilidad de que un documento pertenezca a una categoria

Donde P(@y P(C;) equivalen a la probabilidad de que un documento elegido al azar

-
tenga como su representacion el vector d; € ;.
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La estimacion de P(E])|Cl-) acarrea ciertos problemas ya que el numero de posibles

-
vectores d; es mas que elevado. Dicha probabilidad, Naive Bayes, se calcula haciendo la
suposicién de que dos coordenadas cualesquiera son variables aleatorias estadisticamente
independientes y viene representada con la siguiente ecuacion:

N IT|
P(d)|C;) = 1_[ P(wy;|Cy)
k=1
Ecuacidn 6 - Método probabilistico de Bayes. Probabilidad de que una categoria pertenezca a cierto documento.

Existen problemas cuando las colecciones de datos para el entrenamiento son
pequefias ya que pueden producirse errores al estimar las probabilidades. Estos problemas
implican la necesidad de las llamadas técnicas de suavizado para evitar distorsiones en la
obtencidn de las probabilidades [Figuerola y otros, 2004].

2.4.3.3.3 ALGORITMO DE ROCCHIO

Este algoritmo [Figuerola y otros, 2004] se aplica a la realimentacion de consultas. Tras
realizar y formular la primera consulta, el usuario examina los resultados del clasificador y
determina cudles resultan relevantes y cudles no. Con estos datos, el sistema genera una
nueva consulta basandose en los documentos que el usuario tratd con anterioridad.

El algoritmo de Rocchio proporciona un sistema capaz de construir una nueva consulta
recalculando los pesos de los términos de dicha consulta y aplicando un coeficiente a los pesos
de la consulta inicial, otro a los documentos relevantes y otro al resto.

Por otra parte, es capaz de crear los patrones de cada una de las clases o categorias de
documentos. Partiendo de una coleccion de entrenamiento, previamente categorizada, y
aplicando el modelo vectorial, se pueden construir vectores patrén para cada una de las
categorias, considerando como ejemplos positivos los documentos de entrenamiento de esa
categoria, y como ejemplos negativos los de las demas categorias.

Dado el conjunto de entrenamiento T, se construye el vector para la categoria
¢; = {wqj, Wy, ..., Wi } cON la siguiente formula:

—B. Wki _ . Z Wkj
Wii = B Z ipos;| ¥ INEG;|

(dje POS;) (d]'E NEG;)

Ecuacion 7 - Algoritmo de Rocchio. Construccion del vector para cada categoria

Donde:

*  wyj es el peso que tiene el término ¢t; en el documento d;.

« POS; ={d; € T,|8(dj, c;) = T}.

« NEG; ={d; € T,|8(d;,c;) = F}.

e B yy son parametros para ajustar la importancia de los ejemplos negativos y
positivos.
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El vector de la categoria c; representa el centroide de los documentos relevantes. El
clasificador devuelve la proximidad que existe entre un documento test y el centroide de los
documentos positivos y a su vez, la distancia al centroide de los documentos negativos.

Una vez realizado lo anterior, para clasificar un documento se simula la similitud entre
el nuevo documento y cada uno de los patrones de las clases previamente clasificadas. Un

 ————————
Clasificador {
—————

llustracion 10 - Clasificador Rocchio

esquema de este tipo de clasificador, podria ser el siguiente.

Patrén del
documento

2.4.3.3.4 ALGORITMOS BASADOS EN EJEMPLOS

El aprendizaje basado en ejemplares o instancias, tiene como principio fundamental, el
almacenamiento de ejemplos. La clasificacidon posterior se realiza por medio de una funcion
gue mide la proximidad entre el documento a clasificar y los ejemplos de la base de
entrenamiento.

El algoritmo de k — vecinos mas préoximos del inglés KNN, k — Nearest Neighbor
representa este tipo de algoritmos. Es un método no paramétrico ya que no se conoce ninguna
suposicion distribucional acerca de las variables predictoras. Los ejemplos son vectores
multidimensionales, donde cada uno viene descrito por un conjunto en términos |T| atributos

Xj = {le, ...,W|T|j} y |C| categorias son consideradas.

Para inferir la categoria de un documento, el algoritmo compara dicho documento con
todos los ejemplos de entrenamiento y calcula la distancia entre ellos. Tipicamente, la clase
mayoritaria entre los k primeros ejemplos obtenidos, aquellos que son, por lo tanto, mas
similares al obtenido, es la categoria inferida por el sistema. Generalmente se usa la distancia
Euclidea

lcl
d(x;, %) = ZkZI(xik — Xjk)?

Ecuacion 8 - Algoritmos basados en ejemplares. Distancia Euclidea
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llustracion 11 - Ejemplo de KNN

En la ilustracidn anterior se puede ver un ejemplo claro. En la fase de entrenamiento el
sistema ha obtenido los valores de sus atributos (distribucion en el plano) y los valores de sus
clases (forma y color). El sistema pretende entonces, al clasificar, decidir de qué ejemplos esta
mas cerca el documento (circulo verde).

2.4.3.3.5 ARBOLES DE DECISION

Son quizas la forma mas sencilla de representar el conocimiento, y es uno de los
métodos de aprendizaje inductivo supervisado no paramétrico mas utilizado [Cortijo Bon,
2000].

Un arbol de clasificacién es una forma de representar el conocimiento obtenido en el
proceso de aprendizaje inductivo. Es una particién recursiva del espacio representativo del
conjunto de documentos de entrenamiento, es decir, una organizacion jerarquica del espacio
de representacion que puede modelarse mediante una estructura de tipo arbol. Cada nodo
interior contiene una pregunta sobre un atributo concreto, con un hijo por cada respuesta, y
cada nodo hoja se refiere a la decision, es decir, a la clasificacion.

La clasificacion de patrones se realiza en base a una serie de preguntas sobre los
valores de sus atributos, empezando por el nodo raiz, y siguiente el camino que indican las
respuestas a las preguntas de nodos internos. Asi hasta llegar a un nodo hoja, que contiene la

clasificacion.
——

Ll
L]

llustracién 12 - Arboles de decisién. Entrenamiento
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El aprendizaje o entrenamiento en un sistema de arboles de decisidn consiste en la
construccion del drbol a partir de un conjunto de prototipos.

Por otra parte, la clasificacion consiste en el etiquetado de un patron
independientemente del conjunto de aprendizaje. Es por tanto una tarea de responder a las
preguntas a asociadas a los nodos interiores utilizando los valores de los atributos del patron
del documento a clasificar. Este proceso se repite hasta alcanzar un nodo hoja.

llustracién 13 - Arboles de decision. Clasificacion

2.4.3.3.6 MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE

Son una técnica de gran utilidad cuando se quiere construir un clasificador utilizando
ejemplos. La maquina de vectores soporte (SVM, Support Vector Machines) se basa en el
principio de induccion de Minimizacién del Riesgo Estructural (SRM, Structural Risk
Minimization) como proceso de inferencia [Resendiz, 2006].

El procedimiento se basa en encontrar una hipdtesis h para la cual, a partir de la
obtencion de una cota sobre el riesgo esperado R(h) (tasa de error medio sobre el conjunto
de test) se concluye que, para asegurar su minimizacion, fijado el conjunto de entrenamiento,
es necesario minimizar conjuntamente el riesgo empirico Rep, (h) (tasa de error media sobre
el conjunto de entrenamiento) y la VC (Vapnik Chervonenkis) dimension del espacio de
hipétesis [Cabello Pardos, 2004].

El riesgo empirico viene dado por la expresién [David & Lerner, 2004]:

1 n
Remp() =53 |y = f (g )|
Niédij=q
Ecuacion 9 - Maquinas de vectores soporte. Riesgo Empirico
Donde:

* neseltamafo del documento de entrenamiento.
e f(x;, h) es la salida del clasificador por un vector de entrenamiento x;.

 yi€{-11}
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El riesgo esperado por un vector del conjunto de test x viene dado por:

1
R = [ 51y = fGum)l-dPey)

Ecuacion 10 - Maquina de vectores soporte. Riesgo esperado para un vector del conjunto de entrenamiento

No obstante, en esta férmula, dP(x,y) es desconocido. En 1995, Vapnik demostrd
que, con una probabilidad de 1 — u con 0 < p < 1, una cota superior de riesgo esperado se
puede obtener con la siguiente ecuacidn [Vapnik, 1995]:

d(lnzd—n+ 1)-Ing
R(h) < Remyp(H) +

n
Ecuacion 11 - Maquina de vectores soporte. Riesgo esperado de Vapnik

Donde d es un entero no negativo como la dimension VC

llustracion 14 - Hiperplano 6ptimo

El principio basico de las maquinas de vectores soporte es la obtencion y seleccién de
la hipdtesis que da lugar al margen mayor de separacién entre clases, llamado hiperplano de
separacion optimo. En la anterior figura se puede observar cémo ciertos clasificadores lineales
(lineas negras) pueden separar los datos, pero Unicamente un hiperplano (linea roja) maximiza
la distancia entre él y el punto mas cercano de cada clase.

2.4.3.3.7 REDES NEURONALES

Las redes neuronales han sido propuestas en numerosas ocasiones como instrumentos
utiles para la Rl y también para la clasificacion automatica. De una manera genérica, una de las
principales aplicaciones de las redes neuronales es el reconocimiento de patrones. Por tanto,
no es de extrafiar que se hayan aplicado a problemas de categorizacion de documentos
[Figuerola y otros. 2004].

Una red neuronal consta de varias capas de unidades de procesamiento o neuronas
interconectadas. En el dmbito que aqui ocupa, la capa de entrada recibe términos, mientras
gue las unidades o neuronas de la capa de salida mapean clases o categorias.
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Entrada 1

Entrada 2

/.Z O p———

Entrada N

llustracion 15 - Neurona

Una neurona es un dispositivo sencillo formado por una serie de entradas y una Unica
salida [Cabello Pardos, 2004]. Cada neurona acepta como entrada las salidas procedentes de
otras neuronas, siendo la entrada efectiva a la neurona la suma ponderada de las entradas
reales a dicha neurona. Cada neurona se caracteriza por su estado de activacion, que
tipicamente es un valor que oscila entre 0 y 1. Si el estado de activacidon de una neurona es 0,
la neurona no esta activada; mientras que cualquier valor distinto de O corresponde a una
neurona activa. La salida de la neurona es el estado de activacién. Cada neurona realiza una
tarea sencilla: recibe la informacién de entrada de las neuronas o del exterior y la usa para
calcular una seal de salida que se propaga a otras unidades.

Las interconexiones tienen pesos, es decir, un coeficiente que expresa la mayor o
menor fuerza de la conexién. Es posible entrenar una red para que, dada una entrada
determinada (los términos de un documento), produzca la salida deseada (la clase que
corresponde a ese documento). El proceso de entrenamiento consta de un ajuste de los pesos
de las interconexiones, a fin de que la salida sea la deseada.

\ (/
\,“O’!i ® A
SN
N O
N 'WA\ Y

X2 () LN
UK

Capade Capa Capa de
entrada oculta salida

llustracion 16 - Perceptron multicapa
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En general, las neuronas se organizan en capas. Dependiendo de su funcion en la red,
se distinguen tres tipos de unidades: las unidades cuya activacion son los datos de entrada del
problema (unidades de entrada); las unidades cuya salida es la salida del problema (unidades
de salida); y el resto de unidades, llamadas unidades ocultas (ya que no son “visibles” desde el
exterior). Esta disposicion de la red da lugar al llamado perceptrén multicapa.

2.4.4 EVALUACION DE UN SISTEMA DE CLASIFICACION
AUTOMATICA DE VIDEOS

Los sistemas de clasificacion automatica de videos deben, como todo sistema,
evaluarse en global, su precisidn, velocidad, exhaustividad, efectividad, entre otros, deben ser
analizadas en conjunto, pero estos sistemas tienen claramente dos partes bien definidas, el
reconocimiento automatico del habla y la clasificacién automatica de documentos.

El resultado de las pruebas de la clasificacion automatica de documentos, sera en
realidad el resultado final del sistema ya que, las clasificaciones o categorias que devuelva,
seran las que condicionen las caracteristicas del mismo. Cabe destacar que los errores
arrastrados del reconocimiento automatico del habla afectan directamente al sistema.

Cada una de las partes del sistema son en realidad otros sistemas. El siguiente
esquema resume las caracteristicas importantes de un sistema, los errores arrastrados y como
afectan en el sistema global.

a2 4 Caracteristicas del sistema: velocidad,
Caracteristicas propias:

Rec:ommmienm ertioda precisiﬁn, precision, exhaustividad, efectividad,
automatico del habla eXiagEHE medidar, elc

(Propias del sistema de clasificacion

velocidad, etc.

automdtica de documentos)

Errores de conversion
Documento

a texto
7
Vi ’,‘
_—

Clasificacién automatica
de documentos J

Conjunto
de

entrenamiento

llustracion 17 - Errores y caracteristicas en la clasificacion automatica de videos

Como se puede observar, el error cometido por el reconocimiento automatico del
habla condiciona el sistema ya que, de la precisidon en el texto obtenido partira el clasificador
de documentos.
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Es facil observar que un cambio de la palabra ola por hola, que suenan igual, implica un
error en la busqueda de documentos o categorias.

El siguiente ejemplo muestra un posible error arrastrado de la transcripcion y el
problema que acarrea al sistema en global.

Texto original del video: Las carreras de coches crean expectacion entre los mds
jovenes, motor, adrenalina y sexo son los ingredientes de estas jornadas.

Texto tras la transcripcion: Las camareras de noches crean expectacion entre los mds

jovenes, motor, ... y sexo son los ingredientes de estas ...
Ejemplo 9 - Ejemplo de error en la transcripcion automatica de un audio.

La confusidn de dos palabras y la omisidn de otras dos, hace que tanto el significado de
la frase como la importancia de algunos términos desaparezcan o cambien. El texto dado por
el sistema de reconocimiento del habla sera la base para la clasificacion del texto, por lo que,
dicho texto desde un principio ya serd erréneo y seguramente sea clasificado erréneamente.

Los clasificadores automaticos necesitan de técnicas y algoritmos que permitan
obtener qué documentos se parecen entre si 0 qué documentos pertenecen a qué categoria.

2.4.4.1 EVALUACION GENERAL DE LOS SISTEMAS DE CLASIFICACION
Para saber qué técnica o qué algoritmo es mejor es necesario hacer un estudio de los
mismos teniendo en cuenta las siguientes caracteristicas:

* Precision (en inglés precision): Representa el nivel de confianza del clasificador y
viene establecido por la siguiente férmula:

tp

precision = ———
tp + fp

Ecuacion 12 - Precision

Un sistema puede acertar siempre la categoria de cada documento porque
clasifica pocos documentos, es decir, es un sistema muy preciso pero poco exhaustivo.

Donde:

e TP; (True positives, verdaderos positivos): Representan el total de documentos
que han sido correctamente clasificados en la categoria c;

e FP; (False positives, falsos positivos): nimero de documentos clasificados en la
categoria c; siendo esto erréneo.

e FN; (False negatives, falsos negativos): Numero de documentos de c¢; que no
han sido clasificados como tal.

e TN; (True negatives, verdaderos negativos): Aquellos documentos que no
pertenecen a ¢; y no han sido asignados en ella.
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Exhaustividad (en inglés recall, cobertura): Representa la cobertura del clasificador, es
decir, la cantidad de documentos que clasifica frente a los no clasificados y
clasificados. Un sistema puede clasificar todos los documentos en una categoria,
aunque lo haga mal, teniendo pues una exhaustividad alta pero una precisidn baja.

tp

exhaustividad = ———
tp+ fn

Ecuacion 13 - Exhaustividad (Recall)

Medida-F (en inglés F-measure): Realiza una media entre la precisién y la
exhaustividad para poder obtener un resumen de la eficacia. Dependiendo del valor de
Beta se asigna mas peso a la precision (f < 0.5) o a la cobertura (§ > 0.5).
Habitualmente § = 0.5, valorandose con la misma importancia a la precisién y al
recall.

1 4 B?) * precisién * cobertura
medidaF = ( Fxp

(B? = precisién) + cobertura
Ecuacion 14 - Medida-F

Lift: Representa la capacidad de un sistema de predecir la categoria frente a una
eleccion al azar, es decir, si un clasificador tiene una precisién del 60% vy la
probabilidad de acertar una categoria al azar es del 10% (1 entre el numero de
categorias, en este caso 10), el sistema por lo tanto, tendrd una precision 6 veces
superior a la eleccién de una al azar, lo que se puede considerar algo bastante

aceptable.
tp
lift = tp+ fp _ precision del sistema
it = 1 h probabilidad de acertar al azar

num de categorias
Ecuacion 15 - Lift

Velocidad: La velocidad de ejecucion hoy dia es una de los factores mas importantes.
En sistemas de clustering, por ejemplo, donde se tienen que clasificar cientos de
noticias al segundo, de nada sirve la precisidn o la exhaustividad si el sistema es lento.
Claridad: Las reglas que permiten al sistema realizar la clasificacién deben ser simples
y sencillas y sobre todo creibles por el usuario.

Tiempo de aprendizaje: El tiempo de aprendizaje debe ser lo mas rapido posible ya
gue de esta manera un clasificador podra adaptarse a nuevas categorias o afiadir
documentos a las categorias, siendo asi un clasificador dindmico.

2.4.4.2 EVALUACION DE LOS SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL

HABLA
Aunque no es un tema de estudio en el presente proyecto, es quizds importante

conocer como se evaltan estos sistemas.

CLASIFICACION AUTOMATICA DE VIDEOS

32



Capitulo 2 - Estado del Arte

Para evaluar la calidad de transcripcion es necesario comparar la salida del sistema
automatico con la original y calcular ciertas medidas de evaluacion. La tasa de error de
palabras, WER (del inglés Word Error Rate), es una medida comunmente usada en la
evaluaciéon de sistemas de reconocimiento del habla y traduccion automatica [Gallo, San-
Segundo, 2008].

Esta medida calcula el nimero de borrados, inserciones y sustituciones de palabras
cuando se comparan frases. Se basa en la distancia de ediciéon o de Levensthein, es decir, el
nimero minimo de operaciones para transformar una cadena de caracteres en otra. En
sistemas de reconocimiento del habla se calcula el WER entre la frase generada por el sistema
y una frase de referencia correcta.

Ecuacién 16 - Tasa de Error de palabra (Word Error Rate)

Donde:

e Sesel numero de sustituciones.

e B eselnumero de borrados.

e [ eselnimero de inserciones.

* N eselnimero de palabras que tiene la frase referenciada.

Existen otras maneras menos estrictas de evaluar un sistema de reconocimiento del
habla. El BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [Papineni, Roukos, 2002] es un método de
evaluacidn de la calidad de traducciones realizadas por sistemas automaticos. Una traduccion
tiene mayor calidad cuanto mds similar es con respecto a otra de referencia.

BLEU se calcula normalmente a nivel de frases y halla la precisién en n — gramas
entre la traduccion del sistema y la de referencia. Estas medidas surgen con el objetivo de
encontrar medidas automadticas que corresponden con la evaluacién que un experto haria de
la traduccidn.

Antes de calcular el BLEU es necesario comentar ciertas medidas en las que se basa,
como la precisidon de n — gramas entre dos frases, que se calcula con la siguiente férmula:

n — gramas Comunes

p= n — gramas Candidata

Ecuacién 17 - Precisidn en n-gramas (BLEU)

El siguiente ejemplo servira para entender mejor lo comentado.

Referencia: El reconocimiento automdtico y el habla
Candidatal: El reconocedor automdtico y el habla
Candidata2: El reconocedor autémata y el hablar
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Candidata3: El el el el el el
Candidata4: El el

Ejemplo 10 - Precision en n-gramas (BLEU)

Cuando una frase es de menor tamafio que la correcta (candidata4) se ve reflejado en
la precision modificada anterior. La candidata4 tiene una precisidon de 2/2, como no refleja la
similitud entre ambas frases existe un penalizador:

1sic>r
PB={

T
el c

Ecuacion 18- Penalizacion a precision en n-gramas (BLEU)

Donde:

e ceslalongitud de la frase candidata

e reslalongitud de la frase referida

Entonces, para calcular el BLEU se hara de la siguiente manera:

N
Z wy log Pn>

n=1

BLEU = PB - exp(

Ecuacién 19 - Bilingual Evaluation Understudy (BLEU)

Donde:
. . 1
*  w,eselpesode cadan — gramay viene dado por la expresiéon w,, = py

La precision en 1 — gramas es 4/6 para la candidatal y de 2/6 para la candidata2,
pero es importante destacar que la candidata3 tendria una precision de 6/6, es decir, una
precision de 100%. Es por esta razén por lo que hay que tener en cuenta el nimero maximo
de ocurrencias de un n — grama en la frase de referencia, siendo éste el limite a la hora de
contabilizar las apariciones en la frase candidata. Por lo tanto, la precisién modificada quedaria
entonces, en la candidata3, de 2/6.

2.4.4.3 EVALUACION DE LOS SISTEMAS DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE TEXTOS

La evaluacion de los sistemas de clasificacion automatica de textos se realiza de forma
experimental ya que de no ser asi, para poder hacerlo analiticamente se necesitaria una
especificacion formal del problema a resolver. Es por ello que la evaluacién de los
clasificadores es experimental, evaluando la capacidad de dar los resultados correctos, es
decir, su efectividad.

Para evaluar un sistema de clasificacién de este tipo, los procesos y medidas que se
van a realizar en el experimento deben ser los mismos. Las pruebas serdan entonces las
siguientes: Dada una coleccion de datos, llamado corpus, una parte de la misma es
considerada como conjunto de entrenamiento y el resto como conjunto de test. De esta
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manera, se pretende que el modelo aprenda del conjunto de entrenamiento e infiera las
categorias para los ejemplos del conjunto de test.

Para comprobar la efectividad de un sistema de clasificacion automatica es necesario
emplear las medidas tipicas de cobertura (exhaustividad o recall) y precision que ya se
comentaron.Una medida caracteristica de estos sistemas es la precisién con respecto a la
categoria asi como la cobertura. Se define ¢(d,, c;) como el evento de que d,, sea clasificado
en ¢; y ¢(dy, c;) como el evento de que d, pertenece a c;.

Por tanto, la precision con respecto a la categoria se define como la probabilidad
condicional de que un documento d, pertenezca a la categoria c; siendo entonces verdadero

(T):
P((i;(dx' Ci) = T|¢(dx' Ci) = T)
Ecuacién 20 - Precision con respecto a la categoria

Por otra parte, la cobertura con respecto a la categoria se define como la probabilidad
de que, si un documento d,, debe ser clasificado bajo la categoria c; esta decision es tomada,
es decir, la probabilidad de que un documento d, sea clasificado en su categoria
correspondiente.

P(d) (dx' Ci) = Tl(ﬁ(dxr Ci) = T)
Ecuacion 21 - Cobertura con respecto a la categoria

La tabla de contingencia de una categoria c; muestra lo explicado anteriormente y se
resume en la siguiente tabla.

Criterio del
experto

Si NO

si | TP, | FP,

Criterio del

clasificador NO FN; TN;

Tabla 1 - Tabla de contingencia de una categoria

La precision y la cobertura referentes a una categoria c; siguen la férmula ya

comentada:
Precisit la cat , TP;
recision en La categoriac; = m; = ——————
gomacti =M= 1p I Fp,
Cobert la categori h
overtura en ta categoria c; = P = —
gomaci=Pi= rp RN,

Ecuacion 22 - Precision y Cobertura de una categoria
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Existe una medida que resumen las dos anteriores comparandolas, es la llamada
medida-F (Ecuacion 14 - Medida-F).

2.4.43.1 EVALUACION DE CATEGORIAS

Tipicamente, para evaluar un sistema de clasificacion automatica, se realiza un andlisis
de cada categoria o clase del sistema. Para ello se obtiene la siguiente tabla.

Categoria 1 Categoria 2 . Categoria N Instancias reales
n
Categoria 1 Crysq Crys, Crysy Z Crys;
j=1
n
Categoria 2 (138, () Cry8y Z Crys;
=1

n
Categoria N C1y5, C1yS, CTySp Z Cys;j
=1

Tabla 2 - Matriz de confusion

Esta tabla representa la matriz de confusidén entre clases del sistema, es decir, la
manera en que el sistema se confunde entre clases.

Cada fila representa las instancias de la clase total, es decir, las instancias reales, mientras que
cada columna representa las predicciones del sistema. Por lo tanto Cr,;s; (Clase real, Clase
sistema) representa el nUmero de objetos de la clase n clasificados en la clase j.

Para observar las caracteristicas del sistema en global se van a describir dos métodos,
el micro-averaging y el macro-averaging, donde, respectivamente, se pretende dar igual peso a
cada documento o igual peso a cada categoria.

2.4.4.3.2 MICRO-AVERAGING

Como se ha comentado, dando el mismo peso a cada documento, obtiene la precisidon
y la cobertura del sistema. Se resumen en la siguiente tabla y ecuaciones.
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e Criterio del experto
C = {cl, ...,C|C|} .

SI NO

| [el
si | TP= Z TP, | FP = ZFPi

Criterio del =i =1

clasificador el el
NO FN = ZFNi TN = ZTNi

i=1 i=1

Tabla 3 - Tabla de contingencia para micro-averaging

L TP

T TP+ FP
TP

Pt = /=

TP + FN

Ecuacion 23 - Cobertura y precisién para micro-averaging
Donde TP, FP y FN vienen establecidas por la tabla anterior.

2.4.4.3.3 MACRO-AVERAGING

En este caso, tanto la precisién como la cobertura se evalian primeramente de forma
local para cada categoria, después se hace una media con los resultados obtenidos.

lel

™ = i=1 T
|cl
Z|C|
M i=1P;
p =
|cl

Ecuacién 24 - Cobertura y precisién en Macro-averaging

2.4.4.3.4 EVALUACION CON N RESULTADOS

Cuando un sistema de clasificacién automatica de documentos posee mas de dos
categorias y quiere calcularse su precision en un numero n de resultados, por ejemplo la
precisién dando 5 resultados, las medidas precision, cobertura y medida-F se expresan de
diferente manera a lo comentado hasta ahora.

Un documento serd acertado si se acierta en alguno de los resultados dados, mientras
gue los fallos, solo se contaran si no se acierta en ninguno de los resultados dados. Este tipo de
evaluacidn permite hacerse una idea de manera bastante global, tanto de la precision como de
la cobertura, tendiendo ambas a ser bastante altas y aumentando a medida que se van dando
mas resultados. La tabla que se muestra a continuacién resume lo anterior.
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o | ]
\[NeEHIL 0SS  TotalNog TotalNo,
TotalAc; ... TotalAc,

Tabla 4 - Ejemplo de documentos clasificados - Precision en n categorias

Dada la anterior tabla que representa un conjunto de documentos clasificados
automaticamente, se dice:

e La precisién del sistema es la suma de los aciertos en 102 0 ... o n dividido
entre el conjunto de documentos clasificados, viene dada por la siguiente

expresion:
o TotalAc,
precisionn, = TotalAc, + TotalF,
Ecuacién 25 - Precisidn en n categorias
Donde:

0 TotalF, es el total de fallos
TotalF,, = DocumentosTotales — TotalNo,, — TotalAc,
Ajy, es acierto si Aj; es acierto o Aj, es acierto o ...0 Aj, es acierto
Un documento es no clasificado si no ha sido clasificado desde
1 hastan

e La cobertura se calcula siguiendo la siguiente férmula:
TotalAc,

TotalAc, + TotalNo,

cobertura, =

Ecuacion 26 - Cobertura en n categorias

2.5 ARQUITECTURA DE UN SISTEMA DE CLASIFICACION
AUTOMATICA DE VIDEOS

La clasificacidon automatica de videos o documentos audiovisuales es un problema poco
abordado en la actualidad. Existen algunos eventos puntuales descritos en el estado del arte,
como CLEF, y proyectos concretos que se dedican y trabajan en este tema, pero por el
momento no existe una investigacién madura en el asunto.

Este apartado pretende realizar una visidon global sobre el disefio, arquitectura y
procesos tipicos de estos sistemas de clasificacién automatica de videos.
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Un clasificador automatico de videos, como ya ha sido comentado, consta de varios
procesos. Se necesita por un lado un sistema capaz de reconocer el audio y por otro lado un
sistema capaz de encontrar documentos similares a uno dado [Ide, 1999] [Jeong, 2002].

Insistiendo en lo ya descrito en otros apartados, un sistema de clasificacion de textos
requiere de una base de entrenamiento con la que poder clasificar, por esta razén es necesario
distinguir, entonces, dos procesos claramente independientes, por un lado la clasificacidn
automatica y por otro el entrenamiento.

En primer lugar, un clasificador automdtico de videos necesita tener una base de datos
de videos (corpus de entrenamiento y test) con las que poder entrenar su modelo de
clasificacidn [Perea-Ortega, 2008]. Estos videos son procesados para extraer su audio y poder
asi obtener su transcripcion.

Una vez obtenidas las transcripciones de los documentos audiovisuales es necesario
pasarlas a un formato adecuado, para ser procesados tanto en el entrenamiento como en la
clasificacion.

La fase de entrenamiento necesita un gran corpus de documentos previamente
clasificados, la siguiente ilustracion muestra cdmo un sistema de clasificacion automatico de
videos procesa su corpus de entrenamiento previamente proporcionado. El sistema extrae el
audio de cada uno de los videos de la base de datos que tiene, procesa sus audios y extrae sus
conversaciones, para posteriormente convertir cada video en un documento en texto plano.
Una vez completada esta operacidn, es el clasificador automatico de documentos el que se
encarga de crear su estructura de datos, indexando cada uno de los documentos obtenidos
previamente y entrenando asi su algoritmo de aprendizaje. Como se vera en el siguiente
capitulo, cada uno de los documentos del corpus es procesado con diversas técnicas.

Es importante observar esto desde un punto de vista de procesado del corpus que se le
ha proporcionado al sistema y no como un sistema de Rl, es decir, el sistema no extrae los
audios, simplemente procesa aquellos videos previamente clasificados por un experto.

Videos |4_ Extra Cdf.‘n — Remﬂpci@ieﬁﬁ a-..f'.“"-‘? matico.
(formato audiovisual) delaudio | del habla
—_————— Conversién a

; texto plano

Videos
(formato texto plano)

) -

Procesado de
documentos

Entrenamiento

llustracion 18 - Arquitectura de un sistema de clasificacion de videos. Entrenamiento
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La clasificacion de un video requiere practicamente de los mismos procesos
anteriormente comentados, de hecho, no es mas que la comparacién de un documento nuevo
con la lista de documentos obtenidos en el proceso anterior.

La arquitectura mostrada en la llustracién 18 y en la llustracion 19, junto con las
explicaciones dadas en otros capitulos, deja bastante claro que el gran peso del sistema reside
en la clasificacién automatica de documentos, ya que, el reconocimiento del habla es como
una caja negra que transforma los documentos audiovisuales en documentos en texto plano.
Es por ello que a partir de este momento el documento se va a centrar en la clasificacion
automatica de textos.

Video Extraccion Conversién a
{UEND __J del audio texto plano
- 1
Procesado de | Video texto
documentos plano <

llustracion 19 - Arquitectura de un sistema de clasificacion de videos. Clasificacion

2.5.1 FASES DE UN CLASIFICADOR AUTOMATICO DE
DOCUMENTOS

Un clasificador automatico de documentos requiere de ciertas fases de procesamiento
de documentos donde, como previamente se ha dicho, los documentos adquieren una
representacion, se reducen sus dimensiones y se procesan sus datos para adquirir una
ponderacidn y una asignacion de pesos [Villena, Lana, 2008] [Perea-Ortega, 2008].

Claramente, ciertas fases deben ser las mismas tanto para un documento que forme
parte del corpus de entrenamiento como para un documento que va a ser clasificado. Se
pueden distinguir las siguientes fases.
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Preprocesado J

Representacion
esﬂgc’turz da

llustracion 20 - Entrenamiento y clasificacion automatica.

e Preprocesado y representacion del documento: Esta fase consiste en transformar
cada documento en una representacion mas adecuada. Esta representacion tiene que
ser empleada por un clasificador.

e Reducciéon de dimensiones: el modelo que representa cada documento ha de
contener Unicamente aquellos que se consideran mas importantes, despreciando asi
aquellos que no relevantes en el documento.

* Asignacion de pesos: cada uno de los términos que posee cada documento ha de
ponderarse dependiendo de la importancia que tiene en el documento.

¢ Entrenamiento: Esta fase consiste en la creacién de un modelo dénde un conjunto de
test serd previamente clasificado a mano y representado y procesado cémo
previamente se ha indicado.

e Clasificacion: En funcién del conocimiento adquirido en la fase de entrenamiento en
cuanto a cada una de las categorias, el clasificador asignara categorias a nuevos
documentos.

Por lo tanto, un documento, en la fase de clasificacién y en la fase de entrenamiento
requiere de ciertos procesos comunes. La llustracion 20 representa la manera en la que un
documento se clasifica y la manera en la que un conjunto de documentos pasa a ser el
conjunto de condiciones de pertenencia a una clase.

2.5.1.1 PREPROCESADO DEL DOCUMENTO Y REPRESENTACION ESTRUCTURADA

La construccién de un clasificador automatico de documentos presenta como punto de
partida la obtencidn del conjunto de documentos o corpus. Puesto que los documentos no
pueden ser interpretados directamente por el clasificador, la obtencidon de una representacion
compacta de cualquier documento d; es necesaria tanto para el entrenamiento como para la
fase de clasificacion. A este proceso se le conoce como indexacion y dependera de la eleccién
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gue se considere como unidad minima de informacién y las posibles reglas linglisticas del
idioma del documento.

Es comun el uso, en este proceso, de herramientas del procesamiento del lenguaje
natural. Se comentaron en el Capitulo 2 Capitulo 2 -ciertas técnicas que pretenden entendery
procesar el lenguaje. Estas técnicas pueden ser usadas en el preprocesado de los textos. Las
técnicas mas usadas son las siguientes [Fernandez, 2006]:

e Palabras “vacias”:

Los sistemas suelen evitar o eliminar las llamadas palabras vacias, que no son

mas que palabras que no aportan significado al documento.
e Expansion por sindbnimos:

Como es légico un programa no puede esperar que el documento contenga la
palabra justa con la que se tiene definida esa misma en el conjunto del corpus de
entrenamiento.

Algunos sistemas avanzados realizan una expansidn por sinénimos en la
consulta, como es el caso de los sistemas de respuesta automdtica, donde para
intentar entender mejor la pregunta que se le ha realizado se utiliza la expansién de
sinbnimos que se ejecuta sobre las palabras que no son vacias, afadiendo los
sinénimos de estas palabras a la consulta hard en el indice. Asi hay mas posibilidad de
contestar adecuadamente a la pregunta, ya que en un buen programa que utilice
analisis sintactico podra definir cada parte de la frase, y utilizar la acepcidn
correspondiente en cada caso, ya que una palabra dependiendo del contexto puede
tener significados totalmente distintos.

* Lematizacion:

Lematizar consiste en la reduccion de las diferentes formas flexivas de una
palabra a la forma candnica, su lema, es decir, reagrupar las distintas inflexiones de un
verbo en el infinitivo; el singular y el plural de un sustantivo en el singular; el masculino
y el femenino de un adjetivo en el masculino, y lo mismo con adverbios, preposiciones,
pronombres, etc.

Con esto se consigue identificar familias de palabras para considerarlas como
una sola. Es un dato muy importante para la blisqueda de informacién ya que se
consigue hacer independiente la busqueda de tiempos verbales y otros.

En cuanto a la representacién estructurada del documento el modelo tipico es el
espacio de vectores, ya explicado en apartados anteriores (2.4.3.3.1 El modelo vectorial).

2.5.1.2 REDUCCION DE DIMENSIONES

El vector de términos que representa al documento debe ser un vector de términos
reducido y con la informacién estrictamente necesaria, eliminando aquellas palabras o
términos que no son necesarios, es decir, almacenando Unicamente aquellos que son mas
representativos del documento. Hay que seleccionar aquellas palabras clave que aportan
significado y descartar aquellas otras que no contribuyen en la distincion entre documentos.
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En gran medida de este proceso dependerd la efectividad del sistema y por otra parte se evita
el sobreentrenamiento (overfitting) [Calvo, 2000].

La eleccion de las palabras clave se realiza descartando tanto aquéllas que aparecen de
manera ocasional como aquéllas que aparecen con una frecuencia muy alta. Una palabra que
aparece muchas veces en distintos documentos no define ninguna categoria concreta.

Dependiendo de cuadles sean los términos resultantes tras la reducciéon de dimension,
se pueden distinguir dos posibles esquemas: seleccién de términos y extraccidon de términos.
En el primero de ellos, el conjunto de términos resultantes |T’| es un subconjunto de |T|. Con
esta premisa, una de las funciones que mas cominmente se emplean los modelos y técnicas
de Rl es la de la frecuencia de los términos (nimero de veces que aparecen). Esto implica la
necesidad de normalizar dichos términos, de manera que los recuentos de las frecuencias
puedan efectuarse de manera adecuada. Dejando de lado la cuestion de las palabras vacias,
hay que tener en cuenta las palabras derivadas del mismo lema, a las que cabe atribuir un
contenido semantico muy préximo. Las posibles variaciones de los derivados, junto con formas
flexionadas, alteraciones en género y numero, etc. hacen aconsejable un agrupamiento de
tales variantes bajo un Unico término. Lo contrario produce una dispersidén en el calculo de
frecuencias de tales términos, asi como la dificultad de comparar documentos [Figuerola y
otros, 2004]. Esta operacidon se conoce como stemming o lematizacion y se emplea para
reducir las dimensiones del vector que representa a un documento.

Otras funciones que se pueden utilizar en la reduccién de dimensiones mediante

2

seleccidon de términos suelen ser x“, coeficiente NGL, ganancia de informacién, informacidn

mutua y coeficiente GSS.

El segundo de los esquemas para realizar la reduccion de las dimensiones del vector
gue representa un determinado documento es la extraccion de términos. En este caso el
conjunto |T’| estd formado por nuevos términos y no es un subconjunto de |T|. Debido a los
problemas por polisemia, homonimia y sinonimia, los términos del vector original pueden no
ser adecuados para su representacion. Cualquier método de extraccion de términos debe
especificar la forma de extraer los nuevos términos a partir de los antiguos y la forma de
convertir la representacion original en nuevas representaciones basadas en los nuevos
términos.

Existen dos métodos: agrupamiento de términos (term clustering) e indexacién
semantica latente [Sebastiani, 2002].

En el agrupamiento de términos se forman grupos o clusters con aquellos términos
gue presentan un elevado grado de paridad semdntica, de tal forma que los clusters, sus
centroides o cualquier posible representacién de ellos se utilicen como dimensiones. Lo que se
pretende es encontrar grupos de palabras que presenten relaciones semanticas en términos
de su coocurrencia o coausencia en los documentos de entrenamiento. Se trata de un
agrupamiento no supervisado, puesto que el agrupamiento no se ve afectado por las
categorias de los documentos.
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Las tareas que emplean el procesamiento del lenguaje natural, tales como la
extraccidon de informacidn, la busqueda de respuestas, el resumen automatico o la traduccidn
automatica, buscan resolver correctamente la variabilidad semantica. Para ello existe un area
denominada Resolucidon de la Implicacion Textual (RTE, Recognising Textual Entailment)
[Dagan, Glickman, Magnini, 2005], que se ocupa de detectar si dos fragmentos de texto con
diferente estructura tienen el mismo contenido semdntico. Cada par de fragmentos se
compone de una parte denominada Texto (T) y otra parte denominada Hipdtesis (H). El
objetivo es demostrar si el contenido del texto proporciona la misma informacién que el
contenido  de la hipotesis. Por  ejemplo, T("He died of blood loss”) vy
H("He died bleeding”) tienen el mismo significado pero diferente estructura. Por lo tanto, se
puede decir que la semantica de una sentencia se puede inferir de la semantica de la otra
[Vazquez, Kozareva, Montoyo, 2006].

Por otro lado, la Indexaciéon Semantica Latente (LSI, Latent Semantic Indexing), es un
modelo alternativo que maneja la busqueda de informacién mediante la indexacion de
términos, ubicandolos en un contexto semdntico comun [Novoa & Ballen, 2007]. La
variabilidad semdntica es una caracteristica propia del lenguaje, que permite expresar de
diferentes formas un mismo pensamiento. Por ello, es necesario identificar correctamente
aquellas frases o fragmentos que, aunque construidos con estructuras diferentes, tienen el
mismo contenido semantico [Vazquez, Kozareva, Montoyo, 2006]. Trata de resolver, por lo
tanto, la implicacién textual, es un modelo computacional que hace uso de la propiedad del
lenguaje natural por la que palabras de igual campo semantico suelen aparecer en el mismo
contexto. A partir del corpus de documentos, este modelo establece relaciones entre palabras
utilizando un espacio semantico vectorial donde todos los términos son representados con una
matriz.

Para obtener informacion util, los términos deben estar distribuidos en documentos,
parrafos o frases. Esta distribucion determinard cual es la coocurrencia entre diferentes
términos y la probabilidad de utilizar otros términos en el mismo contexto. Una vez obtenida la
matriz, se utiliza el Teorema de Descomposicidon en Valores Singulares (SVD, Singular Value
Decomposition):

Sea A € L(R™ R™); entonces la matriz cuadrada de dimension n ATA es
simétrica y semidefinida positiva; por tanto, sus valores propios A4,...,4, son no
negativos y existen los valores a; = +./;, que se llaman valores singulares de la
matriz.

Existen ademds dos matrices ortogonales U y V de dimension m y n, tales que

UTAV = U~YAV = ¥ donde la matriz £ € L(R™,R™) es de la forma X = (g 8) con

D =diag(oy, ..., 0,) con o1 = -+ = g, > 0 valores singulares de la matriz A no nulos
y, por tanto, r es el rango de A
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Este teorema utiliza un algoritmo recursivo para descomponer la matriz inicial en tres
nuevas matrices que contienen vectores y valores singulares [Vazquez, Kozareva, & Montoyo,
2006].

Estas matrices disminuyen el nimero de datos originales creando factores linealmente
independientes. Una gran parte de estos factores son muy pequefios y pueden ser ignorados
de forma que se obtiene un modelo aproximado reduciendo el numero de factores. El
resultado final es un modelo reducido de la matriz inicial que puede ser utilizado para
establecer relaciones de similitud entre palabras.

2.5.1.3 ASIGNACION DE PESOS
El modelo de espacio vectorial dice que un documento es considerado como un vector

dj = {le, ...,W|T|j} , donde wy; es un valor numérico que expresa la importancia de la

palabra k en el documento j.
¢ Representacion binaria

La representacidn binaria pretende indicar si en un documento aparece (1) o
no (0)una cierta palabra. La siguiente tabla resume para cada documento
dy si aparece o no el término w;,.

1 0 1
1 0 0
0 1 1
0 0 1
0 1 0

Tabla 5 - Asignacion de pesos. Ejemplo de Representacion Binaria

*  Frecuencia de palabra (TF, Term Frequency)
A cada palabra se le asigna una importancia proporcional al nimero de veces
gue aparece en el documento, viene dado por esta expresion:

wy; = tf (t, d;)
Ecuacién 27 - Frecuencia de una palabra (TF)

Donde tf (t, d) es la frecuencia de la palabra t en el documento d
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Tabla 6 - Asignacion de pesos. Ejemplo empleando frecuencia de palabra

En este caso, el ejemplo anterior, se indica el nimero de apariciones de una palabra
w, en el documento dy.

e Frecuencia inversa del documento (IDF, Inverse Document Frequency)

Aguellos términos que aparecen en gran cantidad de documentos deben ser
tratados como si su relevancia fuera minima y por lo tanto eliminarlos del vector. La
importancia de cada palabra es inversamente proporcional al numero de documentos
que la contienen. El factor IDF para una palabra viene dado por:

idf (t) = log (o~ e ))

Ecuacion 28 - IDF de una palabra

Donde N es el nimero de textos totales y df (t) es el nimero de textos que
contienen el término t.

El objetivo de este mecanismo es asignar pesos elevados a aquellas palabras
poco frecuentes en los textos y pesos bajos para las palabras mas comunes.

e Frecuencia de palabra por Frecuencia inversa del documento (TF-IDF)

Cuanto mas aparezca un término en un documento, mads representativo sera
para su contenido, y cuantos menos documentos contengan dicho término, menos
discriminante sera para realizar la clasificacién. La importancia que tiene un término
para un determinado documento se calcula Unicamente en funcién del nimero de
apariciones. El orden en que aparece en el documento y el papel sintdctico que juega
no se tiene en consideracion.

ij = tf(tk,d]) . ld(tk)
Ecuacion 29 - Frecuencia de palabra por Frecuencia inversa del documento

Tipicamente se normalizan los valores dentro del intervalo [0,1] para que
tengan igual longitud. La férmula mas usada es la siguiente:
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tf (tw, d;) - id(ty)

JZLi'l(tf(ts. d;) - id(ts))

ij =

Ecuacion 30 - Asignacion de Pesos. Normalizacidn del coseno.

2.5.2 ENTRENAMIENTO

El entrenamiento, en un sistema de clasificacion automatica, implica la obtencién de
una fuente fiable de documentos previamente clasificados por expertos en el tema. En
distintos apartados se hace referencia a este proceso de estructuracién y previa clasificacion
de documentos.

Basicamente, el sistema aprende cdmo son las categorias para después decidir a cudl
de ellas se parece mas el documento a clasificar.

Uno de los problemas mas sefialados en esta fase es el sobreentrenamiento: es el
efecto de sobreajustar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos para los que se
conoce el resultado deseado. Cuando un sistema se entrena demasiado o se entrena con datos
extrafios, el algoritmo de aprendizaje puede quedar ajustado a unas caracteristicas muy
especificas de los datos de entrenamiento que no tienen relaciéon casual con la funciéon
objetivo. Durante la fase de sobreajuste el éxito al responder las muestreas de entrenamiento
sigue incrementandose mientras que su actuacion con muestras nuevas va empeorando.

En el siguiente ejemplo, en el caso de la linea verde, describe a la perfeccién los datos
de entrenamiento, pero probablemente en la clasificacion de documentos nuevos, el sistema
de mas errores que la clasificacion lineal (linea negra).

llustracion 21 - Sobreentrenamiento

2.5.3 CLASIFICACION

Una vez realizadas las fases comentadas anteriormente, la clasificacion se convierte en
el problema de encontrar el documento o conjunto de documentos mas parecidos al dado y
poder asi deducir cual es su categoria.
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Un sistema de clasificacion automatica de videos, consiste, en sentido amplio, en un
conjunto de algoritmos, técnicas y sistemas capaces de asignar a un video una o mas
categorias dentro de una jerarquia dependiendo de cudl sea, por ejemplo, su afinidad
tematica. El escenario de aplicacion de este proyecto se basa en que las clases y los grupos son
determinados previamente por personas, y la labor del sistema es simplemente asignar cada
documento a una de esas clases definidas a priori. Este modelo se conoce como clasificacion
automatica supervisada, en el sentido de que requiere la supervisidon o intervencién humana,
tanto para disefar las clases o categorias como para entrenar el sistema.

Una vez obtenida una representacién adecuada de la coleccién de documentos de
entrenamiento, se puede aplicar un método de clasificacion automatica (de entre los muchos
existentes) para clasificar nuevos elementos. Por tanto, la clasificacién se reduce a:

Dado un documento de partida d y un modelo de clasificacion entrenado E el
clasificador automdtico deberd entonces calcular por cada una de las fases del modelo Ej cudl
de ellas guarda mds similitud con d.

Para ello se utilizan distintos tipos de algoritmos y técnicas explicados con anterioridad
(2.4.3.3 Técnicas y algoritmos de clasificacién automatica de textos). En el sistema desarrollado
y como se comprobara en el siguiente capitulo, se ha implementado una solucidn que utiliza el
algoritmo K-NN modificado.
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CAPITULO 3 - DISENO E
IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE
CLASIFICACION DE VIDEOS

3.1 INTRODUCCION

El sistema implementado se basa en la misma arquitectura que se presentd en 2008 a
VideoCLEF por Julio Villena Roman y Sara Lana Serrano [Villena, Lana, 2008] pero con un
modulo de transcripcion automatica afiadido. En aquel momento, se disefié una arquitectura y
estudié un sistema basado en Lucene y Wikipedia [Wikipedia, 2009].

VideoCLEF es una tarea o apartado de CLEF que pretende investigar en sistemas vy
técnicas para la recuperacion de informacion en formatos audiovisuales.

En este sistema, la base de datos del entrenamiento fue extraida del Wikipedia y la
arquitectura del sistema era la mostrada en la siguiente figura.

Lucene Indexer J ‘

Wikipedia l ‘

Lucene Index J

]

Lucene Searcher

-
| t Result
- -

Episodes

=5

llustracion 22 - Sistema de Clasificacion (Villena y Lana)

Este sistema obtuvo la segunda posicién (de 5) entre los grupos participantes y los
resultados obtenidos por el sistema fueron los mostrados en la siguiente tabla (CNL,CNLEN vy
CNLMETA son los tres experimentos).
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Precision | Recall
CNL CNLEN CNLMETA | CNL CNLEN CNLMETA

Archaeology 0.25 0.25 0.40 0.14 0.14 0.29
Architecture 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00
Chemistry 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00
Dance 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.6

Film 1.00 0.25 1.00 0.00 0.33 0.00
History 0.25 0.26 0.38 0.30 0.50 0.60
Music 0.64 0.65 0.65 0.95 1.00 1.00
Paintings 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
Scientific Research 0.29 0.21 0.21 1.00 1.00 1.00
Visual Arts 1.00 0.20 0.14 0.00 0.40 0.20
ALL (microaveraged) 0.43 0.29 0.37 0.51 0.61 0.65
ALL (macroaveraged) 0.44 0.18 0.39 0.44 0.54 0.58

Tabla 7 - Resultados del Sistema de Clasificacion VideoCLEF' 08 (Villena y Lana)

Lo que se pretende con este proyecto, ya expuesto con anterioridad, es desarrollar y
estudiar un sistema de clasificacién automatica de videos capaz de ser totalmente automatico,
es decir, que sea capaz de dado un video clasificarlo, haciendo su correspondiente
transcripcién automatica y su correspondiente clasificacién.

El actual sistema con el que se ha trabajado conserva la parte de algoritmos y técnicas
de clasificacidon basados en Lucene (K-NN modificado), pero, por el contrario, modifica la base
de datos y afade un moddulo de transcripcion automatica. Es un sistema de clasificacion
supervisada, no paramétrico (ambos, tanto basado en patrones como en ejemplos) y centrado
en la categoria.

3.2 ARQUITECTURA

Partiendo de la base del sistema de CLEF, se ha realizado el actual proyecto. La
arquitectura planteada pretende estudiar la viabilidad de un sistema de clasificacién de videos
en tiempo real y para ello es evidente que, sobre la arquitectura comentada, se necesitan
ciertas modificaciones. La transcripcion automatica o reconocimiento del habla asi como la
base de datos documental es el cambio mas importante y significativo.

La siguiente figura pretende ilustrar los médulos cambiados y afiadidos respecto a la
arquitectura de dicho sistema.
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= Lucene Indexer |
L d 4

 ——
Media Mining é
Indexer

Lucenemﬁt)
SAILLABS —Ji

e Lucene Searcher

Documento

N(111] Tube
Wil

audiovisual documento

!

Resultados

llustracion 23 - Arquitectura del clasificador propuesto

Como se aprecia en la figura y contrastando con el sistema de Villena y Lana
(Hlustracién 22) la parte referente a la clasificacion no cambia, es mas bien el primer mddulo el
que modifica todo el sistema. Los videos son transcritos en tiempo de ejecucion del
clasificador y esta operacion se realiza de manera automadtica con un sistema de
reconocimiento automatico del habla (Media Mining Indexer [Media Mining Indexer, 2009]) y
la base de datos documental es obtenida de YouTube [YouTube, 2009].

Para comprender correctamente el funcionamiento del sistema, es conveniente
describir qué hacen ciertas cajas negras del sistema.

3.2.1 MEDIA MINING INDEXER

Media Mining Indexer [Media Mining Indexer, 2009] (en adelante MMI) es un software
de reconocimiento de voz desarrollado por Sail Labs que permite procesar voz de multiples
fuentes en varios formatos y produce texto en tiempo real, ademas es un sistema
independiente del hablante. Por otra parte, es una herramienta de facil uso.

MMI permite manejar variaciones en los estilos y los dominios en los que se va a
realizar la grabacién de voz y posee una arquitectura distribuida que permite la integracion en
distintas infraestructuras.

El etiqguetado de tiempo de cada palabra permite identificar y acceder rapidamente a
los segmentos de interés, ademas es capaz de realizar monitorizacién de medios de
comunicacion de una manera sencilla mediante la identificacidon y categorizacién del audio
llegando incluso a la monitorizacién de noticias simultdnea en varios idiomas, como espafiol,
inglés, francés, aleman, ruso y arabe.
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En primer lugar, realiza una segmentacién del audio en secciones de habla y silencio,
posteriormente aplica reconocimiento del habla sobre los segmentos identificados como
habla. Este proceso se realiza en tiempo real, para grandes vocabularios y datos de audio.
Utiliza coeficientes MFCC y varios tipos de normalizacién y cancelacién activa de ruido, ademas
los modelos acusticos son independientes del hablante y su género. Los modelos del lenguaje
estan basados en n — gramas.

Las caracteristicas mas importantes del sistema son [Media Mining Indexer,
2009](extraido de Collada [Collada Pérez, 2009]):

e Permite una conversion precisa de habla espontanea a textos incluso con altos
niveles de ruido de fondo.

e Deteccion del cambio del hablante analizando segmentos de audio para la
recuperacion de informacion.

e Identificacién del hablante.

e Deteccién del tema.

e Deteccion de entidades que permiten encontrar informacién relevante, como
palabras pertenecientes a categorias de tipo personas, lugares,
organizaciones, etc.

e Traducciéon de palabras clave, permite acceso inmediato a informacion
contenida en otros idiomas.

e Arquitectura escalable que permite tanto el uso en un Unico ordenador como
la configuracién multimaquina, proporcionando una solucion de coste efectivo
para estaciones de television de tamafio pequefio o mediano.

e la salida en formato XML permite la integracion con tecnologias
complementarias.

* Los idiomas disponibles son: Arabe, Inglés (Estados Unidos), Inglés (Estados
Unidos/Reino Unido) Francés, Aleman, Griego, Noruego, Ruso, Espafiol.

3.2.2 LUCENE

Lucene es una libreria utilizada como herramienta para incorporar capacidades de
recuperacion de informacidn a las aplicaciones. Ofrece alto rendimiento, eficiencia y es muy
robusta y versatil.

Por otro lado, es una herramienta de software libre creada por Doug Cutting que es el
creador de Nutch, primer buscador abierto y en la actualidad miembro de la Apache Software
Foundation [Apache, 2009].

Lucene esta catalogado como una libreria de calidad industrial realizada en Java [Java,
2009] y gratuita. Las caracteristicas mas importantes de Lucene son [Paz, 2008]:

e Esta distribuida bajo la licencia Apache, que permite su uso en aplicaciones
tanto de cédigo abierto como comerciales.
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e Es multiplataforma en su versidn Java o migrada a diferentes lenguajes de
programacion (C/ C++, .NET, Python, Ruby, PHP, etc.).

e Estd en constante mantenimiento y actualizacidn, la ultima versién publicada
es la Lucene.

e Java 2.9.0 [Lucene, 2009].

¢ Incluye algoritmos de busqueda potentes, fiables y eficientes:

0 Lenguaje de consulta muy potente (literales, frases, comodines,
busqueda por proximidad, rangos, busqueda aproximada, etc.)
Busqueda por campos de documento.

Busqueda por rango de fechas.
Resultados ordenados por relevancia y/o cualquier campo.
Busqueda multi-indice en paralelo y combinacién de resultados.

O O O O ©o

Permite busquedas a la vez que se esta indexando y optimizando el
indice.
- Ofrece un muy alto rendimiento y es facilmente escalables

0 Mds de 20MB/minuto en Pentium M 1.5GHz.
Bajos requerimientos de memoria RAM (sélo 1MB de heap).
Indexacidn incremental tan rdpida como por lotes.
El indice sélo ocupa el 20-30% del texto indexado.

O O O o

Capaz de manejar ingentes cantidades de datos.

3.3 OBTENCION DEL CORPUS

El primer paso para crear el sistema es la obtencién del corpus de videos. Como base
de datos para este proyecto se ha utilizado YouTube, tanto por su gran accesibilidad como por
su gran cantidad de videos catalogados previamente.

YouTube ofrece diversas categorias catalogadas por usuarios externos y mantiene una
fiabilidad bastante aceptable para ser una base documental abierta y libre. Permite la descarga
y posee aplicaciones en varios lenguajes de programacion para su integracién en otros
sistemas, asi como desarrollo de aplicaciones. Una caracteristica importante de los videos de
YouTube es que poseen una ficha con informacién complementaria sobre el video, con la
descripcidn, la fecha, el autor y la categoria entre otros.

Los ficheros son descargados en formato video, después se extrae su audio, se
procesan y se convierten a texto con MMI credndose un fichero XML. Esta salida es procesada
y extraida en varios tipos, ya que, como se verdn mas adelante, las pruebas seran realizadas de
diferentes maneras. Para realizar los procesos descritos se han implementado ciertas clases y
scripts en PHP [PHP, 2009], un esquema general, ya que no es el objetivo de este estudio, seria
el siguiente:
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Corpus de datos

Categoria A Categoria 2
ficha ficha . |
ot oe |l
xml xml J

llustracion 24 - Procesado de videos. Obtencion del corpus

Los ficheros de video se descargan en formato FLV, después se les extrae el audio con
el programa MPlayer [MPlayer, 2009] en formato WAV. Posteriormente, los ficheros de audio
son convertidos en 3 ficheros distintos:

e .ficha: Contiene la informacién referente al video. Caracteristicas tipo
etiquetas, categorias, fechas, etc. Se consigue extrayendo la informacion de la
URL de cada video.

e .xml: Fichero devuelto por MMI. Contiene datos referentes al tiempo y
secuencia de cada palabra, asi como tipo de hablante y otros.

e .txt: Texto del documento audiovisual. Una vez obtenido el xml de cada video,
es procesado y se extrae su texto.

En apartados siguientes se explicard con mas detalle, pero es importante destacar,
llegado a este punto, que del fichero xml devuelto por MMI se extraen varios tipos de ficheros
.txt para las posteriores pruebas.

Los criterios establecidos son: cien palabras mas frecuentes del documento, treinta
primeros segundos de cada documento y documento completo para cada una de las 13
categorias.

El corpus anteriormente comentado fue extraido en marzo de 2009. Existian otra
categoria, en concreto Musica, que fue eliminada del corpus porque era incompatible. La razén
es que no hablaba de musica si no que contenia videoclips y otros de este estilo. Ldgicamente
el sistema no puede incorporar esta categoria.

Realizada la operacidén anterior, el sistema creado obtiene la siguiente base de datos
de videos:
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Categoria Entrenamiento Test
Automocion 100 20
Ciencia y tecnologia 100 20
Cine y animacion 100 20
Comedia 100 20
Deportes 100 20
Educacion 100 20
Gente y blogs 100 20
Instrucciones varias y estilo 100 20
Juegos 100 20
Mascotas y animales 100 20
Noticias y politica 100 20
Ocio 100 20
Viajes y eventos 100 20

Tabla 8 - Conjunto de Entrenamiento. Videos por categoria

3.4 ENTRENAMIENTO

El clasificador ya tiene, entonces, la lista de documentos que requiere para crear su
entrenamiento. El sistema serd entrenado con cada tipo de fichero previamente dicho y sera
probado con los mismos, es decir, que el clasificador sera probado con tres tipos distintos de
corpus de entrenamiento.

Entrenamiento Tipo de ficheros
100Palabras Estos ficheros contienen las cien palabras mas frecuentes del
documento.
30Segundos El entrenamiento se realiza con los treinta primeros segundos del
video
DocumentoCompleto Corresponde al entrenamiento y pruebas realizadas con los
documentos completos.

Tabla 9 - Tipos de Entrenamiento

La indexacidn, estructuracion y preprocesado de cada documento es llevado a cabo
por Lucene. Concretamente, cada documento es tratado con los siguientes pasos:

e Extraccion del texto: Ya comentado anteriormente, dado el fichero XML de
MMI el texto es extraido filtrando Unicamente las palabras, en el orden
correcto. Esto es repetido en cada uno de los tipos de ficheros, con las
peculiaridades de cada uno, que han sido comentadas en la Tabla 9 - Tipos de
Entrenamiento.

e Eliminacién de signos diacriticos y la conversion a minusculas: Todos los
términos estan normalizados mediante la eliminacién de los signos diacriticos
y cambiar todas las letras en minusculas.
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e  Filtrado: Todas las palabras reconocidas como palabras vacias son eliminadas.
Las palabras vacias son recogidas por Villena y Lana de sus propios
conocimientos y recursos.

* Lematizacién: Se realiza una lematizacién por cada término del documento
para ayudar en la recuperacién de informacién. Se ha usa el standar stemmer
de Porter [Porter, 2008].

Por ultimo, decir que el sistema ha implementado dos tipos de entrenamiento. Es un
sistema basado en parametros estadisticos, implementa una clasificacién no paramétrica (ver
2.4.3.2 Tipos de clasificadores automaticos) y se ha realizado tanto basado en patrones como
en ejemplos. Es decir, por cada tipo de entrenamiento (Tabla 9 - Tipos de Entrenamiento) se ha
realizado la indexacién tanto basandose en ejemplos (n documentos por categoria) como en
patrones (1 documento por categoria).

3.5 CLASIFICACION

El sistema, como se ha dicho repetidas veces, estd basado en Lucene que implementa
el algoritmo de K-NN modificado. Para encontrar una clase o categoria a un documento, el
sistema realiza las siguientes operaciones:

e Transcripcion automatica del documento: Tras extraer el audio del
documento se realiza su transcripcion a texto. En el caso de las pruebas
también se extraera informacion de YouTube para posteriormente comprobar
si se clasificd bien o no.

¢ Preprocesado del documento: Una vez que se tiene el xml dado por MMl en la
transcripcidén automatica, se extrae el texto. Como en el entrenamiento, se
eliminan signos, se filtra y se lematiza. Hay que recordar que dependiendo del
tipo de prueba que se esté realizando, ademas, el documento es filtrado por
otro proceso (ver Tabla 9 - Tipos de Entrenamiento).

e Busqueda de la categoria: Se realiza entonces la consulta a Lucene para que
devuelva la lista de documentos relevantes. Si la clasificacidn o la prueba esta
basada en ejemplos, previamente se normalizan sus puntuaciones y se tiene
en cuenta tanto el nimero de documentos de una categoria como la posicion y
puntuacién que da Lucene. Si se clasifica basandose en patrones, Lucene
devuelve Unicamente un documento por cada categoria que es similar o se
parece al documento.

3.6 EVALUACION

La evaluacidn del sistema es la parte mas importante de este proyecto y es por eso por
lo que se le ha dedicado un capitulo entero, Capitulo 4.
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CAPITULO 4 - EVALUACION

4.1 INTRODUCCION

En el andlisis de resultados se pretende evaluar el sistema. Para ello se han realizado
diferentes pruebas independientes, dependiendo del tipo de entrenamiento y de los indices (tipos
de documentos) como se detalla en la Tabla 10 - Tipos de entrenamiento en la evaluacidn. Un
detalle a tener en cuenta, es que, no se ha evaluado la calidad de la transcripciéon automatica ya
gue es una caja negra para este sistema. Se da por hecho, entonces, que la clasificacion es
realizada correctamente.

Cada prueba serd estudiada por separado haciendo un analisis objetivo y mostrando la
evolucién de los resultados al ir cambiando los distintos parametros del sistema.

A modo de recordatorio es importante recordar los siguientes conceptos y alias utilizados:

¢ Tipos de clasificacidn:

0 Clasificacidén basada en patrones: Descripcion de cada clase o categoria en
términos de un patrén y comparacién del texto con dichos patrones.

0 Clasificacién basada en ejemplos: Se basa en la similitud con un conjunto
de ejemplos.

* Tipos de documentos:

0 Documentos completos: Transcripcion completa de los documentos.

0 Treinta primeros segundos: Transcripcidon de los documentos acotada a los
30 primeros segundos de cada video.

0 Cien palabras mas repetidas: Se refiere a las cien palabras que mas
aparecen en el documento.

* Palabras: Cuando en las pruebas se habla de palabras, se hace referencia al nimero
de palabras o términos escogidos por el clasificador como palabras importantes o
gue mejor representan a un video.

¢ Videos o vecinos: Se refiere al nimero de vecinos mas cercanos que devuelve el
sistema. Recordar que el sistema implementa una versién mejorada del algoritmo
K-NN (K vecinos mas proximos).

¢ My m: Se refiere respectivamente, a macro-averaging y micro-averaging, medidas
de evaluacion explicadas anteriormente (2.4.4.3 Evaluacién de los sistemas de
clasificacidon automatica de ).

La evaluacion del sistema es la parte mds importante de este proyecto y es por eso por lo
gue se le ha dedicado un capitulo entero. A continuacién se va hacer una introducciéon y un
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esquema general de todas las pruebas realizadas. La siguiente tabla resume todos los datos y

tipos de entrenamiento realizados:

Tipo de clasificacion Tipo de documento
100Palabras
30Segundos
DocumentoCompleto
100Palabras
30Segundos
DocumentoCompleto
Tabla 10 - Tipos de entrenamiento en la evaluacion

Basado en Patrones

Entrenamiento

Basado en Ejemplos

Es decir, que el sistema tiene 6 tipos de indices, y por lo tanto, se han realizado 6 tipos de
pruebas, una por cada tipo de entrenamiento realizado.

Por otra parte, con cada entrenamiento se han probado de diferentes maneras, ya que,
por ejemplo, en el caso de la clasificacidon basada en ejemplos el nimero de videos que se quiere
gue devuelva Lucene al clasificar un documento es relevante para el resultado final. También es
importante el nimero de palabras que se consideraran importantes en un documento. Ambos
son parametros de entrada de Lucene.

Por lo tanto, y expandiendo la tabla anterior, las pruebas realizadas serian las siguientes.

Tipo de Tipo de documento N2 de N2 de N2 Documentos
Clasificacion Palabras Documentos Test
100Palabras Si No 260
Basado en
30Segundos Si No 260
Patrones
DocumentoCompleto Si No 260
100Palabras Si Si 260
Basado en - -
. 30Segundos Si Si 260
Ejemplos
DocumentoCompleto Si Si 260

Tabla 11 - Pruebas realizadas en la evaluacion

En la tabla anterior se habla de “nimero de palabras” y de “nimero de documentos”.
Cuando se hace referencia a esto, quiere decir que se han realizado pruebas cambiando dichos
pardmetros. El numero de palabras ronda los valores de 10 a 200 en intervalos de 10 en 10
{10,20,30, ...,200} mientras que el nimero de documentos se mueve en el intervalo
{10, 15, ...50}, entendiendo documentos como videos.

Para cada prueba realizada se han calculado tanto la precision como la cobertura, de
manera global y para cada categoria.
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4.2 LOS RESULTADOS

4.2.1 CLASIFICACION BASADA EN PATRONES

Las clases o categorias se representan con un vector de términos y la aplicacion pretende
averiguar a cuadl de estos vectores se parece mas el documento de test. El conjunto de pruebas
estd formado por 260 videos, repartidos en 20 videos de cada una de las 13 categorias y se
repiten para los distintos tipos de documentos.

Los resultados obtenidos por estas pruebas estan detallados en la gréfica correspondiente
al Anexo 2 y en la tabla del Anexo 1.

La siguiente tabla muestra un resumen de los mejores resultados obtenidos en cada este
tipo de clasificacidn (m micro-averaging, M macro-averaging, y en el resto de graficas sera igual).
Como mejor clasificacién se ha tomado aquella que mas precision tiene a la primera (en P1).

Tipo de Palabras P1 R1 F1

documento M m M m M m
Documentos 50 39,68 39,62 39,615 39,615 39,36 39,62
Completos 60 38,47 38,46 38,46 38,46 38,19 38,46
30 Segundos 50 30,88 31,09 28,46 28,46 29,81 30,53
60 30,88 31,09 28,46 28,46 29,81 30,53

100 50 40,34 40 40 40 39,86 40
Palabras 60 40,21 40,38 40,38 40,38 39,73 40,38

Tabla 12 - Mejores resultados - Clasificacion basada en patrones (precision en 1)

Tanto las pruebas realizadas con documentos completos como las realizadas con las cien
palabras mas repetidas destacan por su mayor precision, cobertura y medida-F. Los resultados
obtenidos demuestran que el tamafio de los documentos influye en la efectividad del clasificador.

Documentos pequefios, como los que proporciona el conjunto de test formado por los 30
primeros segundos de cada documento dan peores resultados que aquellos que, o bien tienen
todas las palabras o bien tienen las palabras que mas aparecen en el documento.

La siguiente grafica representa una comparativa de los mejores resultados.
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B Documentos Completos M 30 Segundos 100 Palabras

Grafica 1 - Diagrama de bloques - Clasificacion basada en patrones

En los siguientes apartados se detallan las pruebas realizadas con los distintos indices o
tipos de documentos para la clasificacion basada en patrones.

4.2.1.1 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON LAS CIEN PALABRAS MAS
IMPORTANTES
Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento estan los detallados en la tabla
del Anexo 1. De manera que resuma las anteriores tablas, se han escogido los diez mejores
resultados para poder hacer una comparativa y explicar a la vez que analizar los resultados
obtenidos.

La siguiente tabla muestra la precision, la cobertura y la medida-F para los resultados
obtenidos a la primera, es decir, precision en uno (P1), cobertura en uno (R1) y medida-F en uno
(F1), con respecto al nUmero de palabras.

Palabras P1 R1 F1
50 40 100 45,45
60 40,38 100 45,85
70 39,61 100 45,06
80 39,23 100 44,66
90 39,61 100 45,06

100 39,23 100 44,66
170 38,84 100 44,26
180 38,84 100 44,26
190 38,84 100 44,26
200 38,84 100 44,26

Tabla 13 - Resultados de la Clasificacion basada en patrones - Cien palabras mas repetidas
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Grafica 2 - Resultados de la Clasificacion basada en patrones - Cien palabras mas repetidas

Se puede observar que el sistema tiene una cobertura perfecta, es decir, clasifica todos
los videos del conjunto de test, segin la formula definida anteriormente. Por otra parte, se
observa que los mejores valores se concentran alrededor de los valores 50 y 60 (palabras), al
tener una precision tan baja, la medida de ponderacion entre la precision y la cobertura (medida-
F) se aproxima a la precision, es decir, es relativamente baja.

M m M
28 08 29 62 29,62 29,62 28,17 29 62

30,55 31,92 31,92 31,92 30,53 31,92
34,29 35,77 35,77 35,77 34,16 35,77
36,57 37,69 37,69 37,69 36,41 37,69
40,34 40 40 40 39,86 40

40,21 40,38 40,38 40,38 39,73 40,38
39,79 39,62 39,62 39,62 39,22 39,62
39,37 39,23 39,23 39,23 38,76 39,23
39,89 39,62 39,62 39,62 39,36 39,62
39,65 39,23 39,23 39,23 38,99 39,23
39,14 38,85 3885 3885 3848 38,85
38,71 38,46 38,46 38,46 38,04 38,46
39,32 38,85 38,8 38,85 38,64 38,85
39,32 38,85 38,85 38,85 38,64 38,85
39,17 3885 3885 3885 3852 38385
39,17 38,85 38,85 38,85 38552 38,85
39,14 38,85 38,85 38,85 38,48 38,85
39,14 38,85 38,85 38,85 38,48 38,85
39,14 38,85 38,85 38,85 38,48 38,85
39,22 38,85 38,85 38,85 38,54 38,85

Tabla 14 - Macro-Averaging y Micro-Averaging - Clasificacion basada en patrones - Cien palabras mas repetidas
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La anterior tabla muestra las medidas de micro-averaging y macro-averaging de manera
mas concreta y centrdndose en los resultados obtenidos para cada categoria.

Se aprecia que la mejor puntuacidn coincide con la anteriormente citada, es decir, que
aparentemente el mejor comportamiento del clasificador es aquella que valora las 60 palabras
mas importantes (aunque muy similar a la configuracion con 50 palabras). Al igual que
anteriormente, la precision aumenta al aumentar el nimero de palabras, hasta llegar a 60 donde
disminuye.

Es importante fijarse en la cobertura del sistema claramente distinta a los valores
anteriores, la razén de esta variacion es que la cobertura es una medida que, en aspectos
globales, evaltua el grado en que el sistema es capaz de clasificar un documento en cualquier
categoria, mientras que, centrdandose en las categorias, la cobertura mide la capacidad del
sistema para clasificar un documento en una categoria concreta. Por lo tanto, el sistema tendrd
una cobertura alta, si se mide en términos globales, ya que el sistema siempre que clasifique un
video hara subir su cobertura, mientras que, en términos de categorias concretas, el sistema tiene
una cobertura baja ya que, solo subird la cobertura para una categoria si ese documento ha sido
clasificado bien.

Centrandose, entonces, en esta configuracién del sistema, las medidas asociadas a las
categorias son las mostradas en la tabla.

Categorias FN FP TP P1 R1 F1
Automocion 17 13 3 18,75 15 17,86
Ciencia y tecnologia 4 10 16 61,54 80 64,52
Cine y animacion 16 17 4 19,05 20 19,23

Comedia 14 19 6 24 30 25
Deportes 15 18 5 21,74 25 22,32
Educacion 9 7 11 61,11 55 59,78
Gente y blogs 17 9 3 25 15 22,06
Instrucc. varias y estilo 6 3 14 82,35 70 79,55
Juegos 2 3 18 85,71 90 86,54
Mascotas y animales 16 6 4 40 20 33,33
Noticias y politica 8 20 12 37,5 60 40,54
Ocio 15 16 5 23,81 25 24,04
Viajes y eventos 16 14 4 22,22 20 21,74

Total 155 155 105 - - -
Macro-Averaging 40,21 40,3846 39,73
Micro-Averaging 40,38 40,3846 40,38

Tabla 15 - Caracteristicas de la evaluacion por categorias - Clasificacion basada en patrones - Cien palabras mas
repetidas

Como se puede apreciar, ciertas categorias (Automocién, Deportes y Cine entre otras)
poseen una precisiéon baja debido al gran nimero de FP. Se aprecia también, que parece haber
una relacién bastante clara entre el nimero de FN y el nimero de FP, apareciendo en bastantes
ocasiones como nimeros muy parecidos, de ahi el parecido entre la cobertura y la precisién. Se
podria decir entonces que el sistema, ya que para el caso contrario parece también corroborarse,
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posee una relacién entre la capacidad para clasificar un documento y cantidad que clasifica bien,
como bien demuestran las correspondientes macro y micro averaging al tener unas medidas
similares.

Es importante observar la evolucidon de los datos para cada categoria a medida que
cambian las palabras. Observar la P1, la R1y F1, viendo cémo cambia a la vez la configuracién del
sistema. Comparar el nimero de TP frente a los FP al igual que frente a los FN haciendo, a su vez,
la comparativa con la precisién y la cobertura correspondiente (macro y micro averaging).

Para generar estas graficas se han escogido tres categorias, la que tiene la precision mas
alta (Juegos), la que tiene la precision mas baja (Automocidn) y otra intermedia (Noticias).
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Grafica 3 - Clasificacidon basada en patrones - Precision de las categorias (P1)

Mientras que el nimero de TP de la categoria Automocién no supera 5, se puede observar
como el nimero de FP de Juegos casi lo iguala, se observa pues, la estrecha relacion entre la
precision y estas dos medidas.
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Grafica 4 - Clasificacion basada en patrones - Cobertura en las categorias (R1)

Lo siguiente que se va a analizar, es la manera en que el sistema confunde las categorias
entre si. Para ello es necesario estudiar la matriz de confusién para la configuracién comentada y
observada hasta ahora.

_ 3 0 5 0 5 1 1 0 1 1 1 2 0
_ 0 16 0 0 1 0 0 0 1 0 2 0 0
_ 4 0 4 3 5 1 0 0 0 0 0 1 2
_ 0 0 0 6 1 0 2 0 0 0 5 6 0
_ 0 1 0 2 5 1 2 1 0 0 2 5 1
_ 2 0 2 2 0 11 0 0 0 0 3 0 0
_ 4 0 2 4 1 1 3 1 0 0 1 1 2
_ 0 0 1 1 0 0 1 14 0 0 0 1 2
_ 0 0 0 0 0 0 1 0 18 0 1 0 0
_ 0 6 1 0 2 1 0 0 1 4 4 0 1
_ 1 1 0 2 1 0 2 0 0 0 12 0 1
_ 1 1 1 3 2 1 0 1 0 0 0 5 5
_ 1 1 5 2 0 1 0 0 0 5 1 0 4

Tabla 16 - Matriz de Confusidn - Clasificacion basada en patrones - Cien palabras mas repetidas

La diagonal principal (en negrita) de la matriz coincide con el nimero de TP dados en la
tabla comentada anteriormente (Tabla 15), en horizontal se aprecian resultados reales, es decir,
en este caso, de 20 documentos que hay de cada categoria, el sistema (fijandose en la primera
fila) predijo que 3 eran de automocidn y el resto lo confundié (un total de 17), mientras que, 13
documentos de los 260 dijo que eran de automocién siendo esto falso.
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Se observa que puede distinguir casi perfectamente entre videos de Juegos o Ciencia
mientras que, por ejemplo, distingue y confunde entre los videos de Ocio y Comedia. Se aprecia
claramente que Viajes y eventos, quizas por su propia naturaleza como clase (ya que puede hablar
de casi cualquier otra categoria), la confunde con casi todas las demas categorias.

4.2.1.2 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON LOS TREINTA PRIMEROS SEGUNDOS
Siguiendo la misma estructura que en el apartado anterior, se van a analizar las pruebas

realizadas con este tipo de documentos. Como ya se comentd, ahora se pretende comprobar si es

viable clasificar un video obteniendo simplemente los 30 primeros segundos del documento.

El comportamiento del sistema con esta clase es extrafio, en el sentido de que, su
precisién o cobertura no varian de manera global (Anexo 1). De las 20 pruebas realizadas
comentadas en el capitulo anterior (de 10 a 200 palabras variando de 10 en 10), 19 obtienen el
mismo resultado, frente a una que es menor. La siguiente tabla resume este comportamiento:

Palabras P1 R1 F1l
10 28,99 75,82 33,08
Resto 31,09 77,08 35,31

Tabla 17 - Resultados de la Clasificacion basada en patrones - Treinta primeros segundos

Cabe destacar, en esta prueba, ademas del comportamiento extrafio, la baja cobertura
del sistema en términos globales (Tabla 12), lo que indica que desde el principio existen
documentos que no son clasificados en ninguna categoria. Este comportamiento también se ve
reflejado cuando se analizan las categorias una a una, lo que permite resumir esta prueba en la
siguiente tabla:

3 7 46,67 35 43,75

0 2 2 [ S [ E5
AR 13 8

_ 7 11 13 54,17 65 56,03
_ 18 6 2 25 10 19,23
_ 18 13 2 13,33 10 12,5
_ 19 18 1 5,263 5 5,208
_ 13 24 7 22,58 35 24,31
_ 19 7 1 12,5 5 9,615
_ 9 4 11 73,33 55 68,75
_ 9 10 11 52,38 55 52,88
_ 17 12 3 20 15 18,75
_ 1 13 9 40,91 45 41,67
_ 16 12 4 25 20 23,81
_ 17 26 3 10,34 15 11,03
_ 186 164 74 . . .

Tabla 18 - Caracteristicas de la evaluacion por categorias - Clasificacion basada en patrones - Treinta primeros
segundos
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También en este caso se aprecia la estrecha relacidn entre la cobertura y la precision. Es
importante analizar el total de falsos negativos, es decir, aquellos que no fueron clasificados en su
correspondiente categoria, que es, mayor que el nimero de fallos. Es decir, que existe un total de
22 (videos totales — TP — FP) documentos que no se han clasificado en ninguna categoria. De ahi
se explica la baja cobertura comentada con anterioridad. Eligiendo una configuracién cualquiera,
ya que son iguales, como queda claro en la Tabla 17, de las que estan comprendidas entre 20 y
200 palabras, la matriz de confusién (puesto que son iguales) queda de la siguiente manera.

_ 7 0 1 1 3 2 1 0 0 1 1 1 1
_ 1 13 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 2
_ 0 1 2 2 1 1 0 0 2 1 3 0 1
_ 0 0 1 2 3 3 1 0 1 3 0 2 3
_ 0 1 0 0 1 2 1 1 2 2 0 3 0
_ 1 0 1 1 2 7 1 0 1 0 1 0 5
_ 1 3 0 1 0 1 1 0 0 2 3 4 3
_ 0 0 0 3 0 2 1 11 0 2 0 0 1
_ 3 1 0 1 1 2 0 0 1 0 1 0 0
_ 2 1 0 1 1 2 1 0 0 3 2 0 4
_ 0 2 1 0 1 2 0 1 1 0 9 1 1
_ 0 0 1 1 4 2 1 0 1 1 0 a4 5
_ 0 2 1 2 2 3 0 1 2 0 2 1 3

Tabla 19 - Matriz de Confusidn - Clasificacion basada en patrones - Treinta primeros segundos

La matriz es bastante compleja, ademas de observarse que en la gran mayoria de las
categorias no se clasifican todos los documentos, se observa el bajo indice de acierto por parte
del sistema.

También parece complicado definir entre qué categorias se confunde el sistema, ya que,
observando los datos, la dispersién de los mismos, es bastante uniforme. Es el caso de la
categoria Viajes, donde la mayoria de los documentos han sido clasificados indistintamente entre
el resto de categorias.

4.2.1.3 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON EL DOCUMENTO COMPLETO

Por ultimo, se van a analizar las pruebas referentes a los documentos completos, este
sistema representa al que mas se asemeja con un comportamiento natural, pero no implica que
deba ser mejor.

Las medidas que caracterizan a este sistema son las mostradas en la tabla.
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(Palabras P RL

P 3154 100 36,54
- 32,69 100 37,78
- 36,92 100 42,25
- 37,69 100 43,06
- 39,62 100 45,06
- 38,46 100 43,36
- 37,69 100 43,06
g 3803 100 43,46
- 38,08 100 43,46
- 37,69 100 43,06
- 37,31 100 42,66
- 36,92 100 42,25
- 36,92 100 42,25
- 36,92 100 42,25
- 36,92 100 42,25
- 36,92 100 42,25
- 37,31 100 42,66
- 37,31 100 42,66
- 37,31 100 42,66
- 37,31 100 42,66

Tabla 20 - Resultados de la Clasificacion basada en patrones - Documentos Completos

La mayoria de los resultados muestran valores distintos, no obstante, casi todos rondan
un rango muy similar. Una cobertura tan alta sélo puede indicar que todos los documentos son
clasificados en alguna categoria. Cabe destacar que estas medidas son a partir del resultado en
uno.

En todas las pruebas, para calcular la medida-f se estd utilizando un f = 0.5 dando la
misma importancia tanto a la cobertura como a la precisién.

Es importante darse cuenta que es evidente que la cobertura no puede tener una
importancia superior a la precision ya que, sus valores son poco representativos en estas tablas,
es logico que el clasificador tienda a clasificar el maximo nimero de documentos. Mas debido a la
poca precisién que se tiene y a que es la medida que hasta ahora esta caracterizando al sistema,
tampoco tiene sentido hacer que la medida-F sea favorecida por la precision.

Para el caso remarcado, es decir, con 50 palabras, las medidas caracteristicas referentes a
las categorias son bastantes similares, exceptuando claro, el caso de la cobertura.
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_ 4 9 16 64 80 66,67
_ 15 16 5 23,81 25 24,04
_ 14 21 6 22,22 30 23,44
_ 15 12 5 29,41 25 28,41
_ 9 7 1 61,11 55 59,78
_ 17 10 3 23,08 15 20,83
_ 7 2 13 86,67 65 81,25
_ 2 6 18 75 90 77,59
_ 13 10 7 41,18 35 39,77
_ 12 18 8 30,77 40 32,26
_ 17 19 3 13,64 15 13,89
_ 15 15 5 25 25 25
_ 157 157 103 - - -

Tabla 21 - Caracteristicas de la evaluacion por categorias - Clasificacion basada en patrones - Documentos Completos

Aqui se puede observar el porqué de la cobertura 100 en la tabla anterior ya que todos
los documentos, como indican los totales, son clasificados en al menos una categoria (FN + TP =
Documentos totales). No obstante, eso Unicamente se puede aplicar a la prueba en general,
como se ha comentado varias veces, sin embargo, en cuanto a categorias, el resultado es otro, ya
gue existen muchos documentos no clasificados en la categoria a la que corresponden.

Una vez mas la categoria de Instrucciones es la que mejor resultados da en términos de
P1, es preciso analizar bien la matriz de confusidn para esta prueba para poder asi ver el
comportamiento del sistema al completo.

_ 3 0 0 1 1 1 1
_ 1 16 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1
_ 4 0 5 2 5 1 0 0 0 1 0 1 1
_ 0 1 0 6 1 0 3 0 0 0 4 5 0
_ 0 1 1 2 5 1 1 1 0 0 2 5 1
_ 1 0 2 2 0 11 0 0 0 0 3 1 0
_ 4 0 2 4 0 1 3 1 0 0 1 2 2
_ 0 0 0 1 0 0 1 13 0 2 0 1 2
_ 0 0 0 0 0 0 1 0 18 0 1 0 0
_ 1 4 1 0 0 1 0 0 1 7 3 0 2
_ 0 2 1 3 1 1 2 0 1 0 8 0 1
_ 0 1 2 5 2 1 1 0 1 0 0 3 4
_ 1 0 3 2 1 0 0 0 0 6 1 1 5

Tabla 22 - Matriz de Confusidn - Clasificacion basada en patrones - Documentos completos
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Es facil observar que el sistema confunde demasiado ciertas categorias. Es el caso de
Viajes y Mascotas, que clasifica mas documentos de viajes en la categoria Mascotas que en la
propia. Al igual pasa con Ocio y Comedia, Gente con Automocién y con Comedia.

4.2.1.4 CONCLUSIONES SOBRE LA CLASIFICACION BASADA EN PATRONES

Para finalizar es preciso analizar la Grafica 1, junto con todos los anteriores, y las dos
siguientes graficas donde se aprecia la relacion entre las medidas de micro y macro averaging
frente a la variacion de palabras para cada tipo de entrenamiento.
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Grafica 5 - Clasificacion Basada en patrones - Macro-Averaging

La caracteristica mds relevante en la medida de macro-averaging es el pico que marca la
grafica con la configuracion del sistema de 50 y 60 palabras. La cobertura se mantiene muy ligada
a la precisién en casi todos los esquemas analizados. Valores cercanos al 30% de cobertura
indican que de los documentos que hay en una categoria Unicamente clasifica bien el 30%,
aunque la precisidn esté por encima, esta baja cobertura hace del sistema un clasificador pobre.

Este efecto se aprecia también en la medida micro-averaging como muestra la siguiente
tabla.
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Grafica 6 - Clasificacion Basada en patrones - Micro-Averaging

En cuanto a la comparacién de las categorias, el siguiente diagrama de bloques compara
el mejor resultado de cada prueba mejor valorada de los apartados anteriores junto con la media
del sistema, hablando del nimero de FN, FP y TP.

El diagrama representa la mejor puntuacion de cada tipo de documento, la media de las
puntuaciones obtenidas en cada tipo de documento y la media de todas las pruebas realizadas en
este tipo de clasificacidn, es decir, en la clasificacion basada en patrones. Se ha escogido la media
aritmética ya que es la que mejor representa a estos valores pues no existen valores demasiado
atipicos en los resultados.

De manera un poco mas detallada, se puede decir que la media global del sistema es la
media de todos los resultados dados por el sistema, de esta manera se puede observar el
comportamiento del sistema de manera global.

Por otro lado, la media global por tipo de documento hace referencia al comportamiento
del sistema por tipo de documento.

Un sistema perfecto tendria el nimero de FP y FN a cero y el nimero de TP al maximo (el
nuimero de documentos del conjunto de test).
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Grafica 7 - Diagrama de Bloques - Clasificacion Basada en Patrones - FP, FN, TP y medias

La Unica configuracién que no da mejores resultados en todo con respecto a la media
global de todos los documentos (color verde) es la configuracién de los 30 primeros segundos de
cada video. Ni siquiera la mejor de las marcas supera los resultados de la media global. Este tipo
de pruebas es sin duda la que peores resultados ha dado.

Aunque en el caso de las pruebas con documentos completos la media de las mismas no
mejore la media global, por ejemplo en nimero de FP, es importante saber, que la calidad del
sistema no se mide por un conjunto distinto de configuraciones, sino por la configuracion
concreta. Por tanto, para concluir, se puede decir que, las configuraciones del sistema, con casi
iguales resultados, que obtienen una valoracidon aceptable son 100 palabras mds repetidas y
Documentos completos, siguiendo este mismo orden.

Por ultimo, y escogiendo la mejor configuracién del sistema, se van a analizar los
resultados que se obtienen cuando se dan mas de un resultado por documento. Los resultados
estdn calculados desde un punto de vista global, ya que tanto el micro-averaging como el macro-
averaging son calculables Unicamente para conceptos binarios, es decir, aplicable a este sistema,
para los aciertos, precision, cobertura y otros en unos resultados obtenidos a la primera.
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P1 R1 F1

1 40,38 100 45,85
2 52,69 100 58,19
3 60,76 100 65,94
4 66,92 100 71,66
5 73,46 100 77,57
6 77,69 100 81,32
7 82,69 100 85,65
8 88,46 100 90,55
9 91,53 100 93,11
10 94,61 100 95,64
11 98,07 100 98,45
12 99,23 100 99,38
13 100 100 100

Tabla 23 - Clasificacidn basada en Patrones - Resultados finales

La probabilidad de acertar un documento es 1 entre el nimero de categorias, por lo tanto,
en el caso del sistema tratado, se puede decir que es 1/13 = 0,079, es decir, existe un 8% de

probabilidades de acertar. Si el sistema ofrece una precisién superior al 40%, se podria decir que
es 5 veces superior a la probabilidad de acertar dando un resultado (Lift, ecuacién 15), por lo
tanto, los resultados obtenidos, se pueden decir que son bastante aceptables.

Por lo tanto, y para concluir, el sistema basado en patrones eligiendo el tipo de
documento de las 100 palabras mas repetidas y escogiendo la configuracién de 60 palabras, es la
gue mayor efectividad ofrece.

4.2.2 CLASIFICACION BASADA EN EJEMPLOS

La clasificacion basada en ejemplos devuelve un conjunto de videos de las distintas
categorias del sistema, se ponderan y se suman sus resultados de aquellos que pertenecen a la
misma categoria.

Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla (ver anexos para los datos

completos).

Tipo de Videos  palabras P1 ‘ R1 F1
documento  (vecinos) M m M m M m
Documentos 45 40 40,05 38,85 38,46 38,46 37,57 38,85

Completos 50 40 39,72 38,85 38,85 38,85 37,36 38,85

30 Segundos 50 90 33,2 34,87 31,92 31,92 32,57 31,92

50 30 33,15 34,87 31,92 31,92 32,53 31,92

100 15 50 35,9 40,38 40,38 40,38 35,77 40,38
Palabras 50 50 35,44 40 40 40 35,16 40

Tabla 24 -Mejores resultados - Clasificacion basada en ejemplos (precision en 1)

Para comprender bien las pruebas realizadas en este tipo de clasificacién preciso recordar
lo que son videos (entendido como vecinos) y palabras. Por palabras se entiende que son,
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aquellas que el sistema considera mas importantes, es decir, si un sistema tiene como
configuracién 30 palabras, esto significa que tomara las 30 palabras mas importantes o que mejor
representa a un documento. Por videos (vecinos) se entiende a la cantidad de vecinos mas
cercanos que devuelve el sistema (no olvidar que se trata de un sistema que implementa K-NN).
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Grafica 8 - Diagrama de bloques - Clasificacion basada en ejemplos

En este tipo de sistemas se aprecia un poco mas la diferencia entre los tres tipos de
documentos. Los documentos que Unicamente contienen los 30 primeros segundos de cada video
obtienen peores resultados, mientras que aquellos, por el contrario, contienen todas las palabras
del documento o, aquellas que mas se repiten, obtienen mejores resultados.

Como en los casos anteriores, la cobertura global del sistema es bastante alta, y en
particular, sigue siendo mayor a la precisién. En los siguientes apartados se van a detallar los
resultados obtenidos con cada tipo de documento. No obstante, y como se ha comentado antes,
estas pruebas se han realizado variando dos parametros, por lo que los resultados obtenidos
deben ser analizados en funcién de ambos, es decir, en funcién del nimero de palabras y en
funcién del nimero de videos.

4.2.2.1 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON LAS CIEN PALABRAS MAS
IMPORTANTES
Los resultados obtenidos por esta clasificacion estdn en los anexos. Puesto que la
representacion de estos datos en gréficas y tablas es bastante costosa, se ha preferido hacer
constantemente referencias a los anexos y Unicamente indicar en estos capitulos resimenes o los
mejores resultados.
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La siguiente grafica muestra la precision del sistema, de manera global. La grafica muestra
el comportamiento cambiando el nimero de palabras, con respecto al nimero de videos.
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Grafica 9 - Clasificacion Basada en Ejemplos - Variacion de la precision con respecto al nimero de palabras - 100
Palabras mas repetidas

Se puede observar claramente, que el valor para el que la precisién es mas alta es para
aquellos, independientemente del nimero de videos, que poseen una configuracién del sistema
de 40 a 60 palabras.

Destaca entre todos, el valor que ofrece la clasificacion que devuelve 15 videos y no
parece haber una relacién entre el nimero de vecinos (videos) y la precision, en el sentido de
gue, a mas vecinos mas precision.

A modo de resumen, la precision para este tipo de sistemas, escogiendo el primer
resultado (precision en 1, P1), viene dado por la siguiente tabla:
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Palabras Vecinos (Valor de K)

10 15 20 25 30 35 40 45 50
10 35,38 35,77 35,77 35,38 35,38 35,77 35,38 35,38 35,38
20 36,15 36,92 36,92 36,92 36,54 36,92 36,54 36,54 36,54
30 34,62 35 35 35,38 35,38 35,38 35,38 35 35
40 38,46 38,85 38,46 38,46 38,85 38,46 38,85 38,85 38,46
50 40 40,38 40 40 40 40 40 39,62 40
60 38,08 38,46 38,08 38,46 38,08 38,46 38,46 37,69 37,69
70 34,62 35,38 35,38 35 35,38 35,38 35,38 35,38 35,38
80 36,15 35,77 36,15 36,15 36,15 35,77 35,77 35,77 36,54
90 37,69 37,69 36,92 36,92 36,92 36,92 37,69 37,69 37,69

100 35,77 35,38 35,38 35,38 35,38 35,38 35,77 35,77 35,77
110 35,38 35,38 35,38 35,38 35,38 35,38 35,77 35,77 35,77
120 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15 36,15 36,54 36,54 36,54
130 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15
140 36,15 36,15 35,77 35,38 35,38 35,38 35,77 35,77 35,77
150 36,15 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15
160 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15
170 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,54
180 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15
190 35,38 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15
200 35,38 35,77 35,77 35,77 35,77 35,77 36,15 36,15 36,15

Tabla 25 - Clasificacion Basada en Ejemplos — Precision (P1) - 100 Palabras mas repetidas

Centrandose ahora en lo que ofrece el andlisis de las categorias, las siguientes graficas
muestran la cobertura y la precisién del sistema, con respecto al nimero de videos y palabras.

En la Grafica 10, se observa la diferencia entre el macro y el micro averaging en cuanto a
la precisién, al igual que en los términos globales, los valores que mas destacan, aquellas
configuraciones que mejor resultados dan son las que comprenden valores para las palabras de
entre 40 y 50. Es el caso también de la cobertura, como se muestra en la Grafica 11. En la
precisién se nota una ligera diferencia entre el micro-averaging y el macro-averaging mientras
gue en la cobertura del sistema se mantienen iguales o similares.

No obstante, y como se ha comentado, ni la cobertura ni la precisién parecen depender
del numero de vecinos (videos), no hay una relacién entre ellos, da igual el nimero de videos, lo
mas importante y el factor que marca la diferencia entre unos clasificadores y otros es el nimero
de palabras analizadas.
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Grafica 10 - Clasificacion basada en ejemplos — Precision (P1) - Micro y macro averaging - 100 Palabras mas repetidas

41

10

20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

—4&#— 10 Videos Macro-averaging
~—#— 10 Videos micro-averaging
—#— 15 Videos Macro-averaging
—3— 15 Videos micro-averaging
=320 Videos Macro-averaging
—@— 20 Videos micro-averaging
=i 25 Videos Macro-averaging
=25 Videos micro-averaging
=30 Videos Macro-averaging
—=&#— 30 Videos micro-averaging
~i—35 Videos Macro-averaging
35 Videos micro-averaging
~3¢-40 Videos Macro-averaging
—#—40 Videos micro-averaging
~#- 45 Videos Macro-averaging
=45 Videos micro-averaging
50 Videos Macro-averaging

~~ 50 Videos micro-averaging

Grafica 11 - Clasificacion basada en ejemplos - Cobertura - Micro y macro averaging - 100 Palabras mas repetidas
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Centrandose en la configuracién del sistema en aquella que da como resultado 15 videos
y utiliza 50 palabras, las medidas obtenidas para las categorias son las mostradas en la tabla.

- Automocién 1 28,57 20 26,32
_ 0 20 20 50 100 55,56
_ 15 10 5 33,33 25 31,25
_ 15 14 5 26,32 25 26,04
_ 17 8 3 27,27 15 23,44
_ 10 16 10 38,46 50 40,32
_ 18 19 2 9,524 10 9,615
_ 4 11 16 59,26 80 62,5
_ 2 12 18 60 90 64,29
_ 12 5 8 61,54 40 55,56
_ 8 11 12 52,17 60 53,57
_ 19 7 1 12,5 5 9,615
_ 19 12 1 7,692 5 6,944
_ 155 155 105 = = =

Tabla 26 - Caracteristicas de la evaluacion por categorias - Clasificacion basada en ejemplos - 100 Palabras mas
repetidas

Lo que mas llama la atencion de esta configuracién es la diferencia tan alta entre unas
categorias y otras, por lo general, aquellas que tienen una buena precisiéon tienen una buena
cobertura, y a su vez son relativamente altas. Por el contrario, los que tienen mala precisiéon o
cobertura, poseen valores bastante bajos. Otro dato importante es la categoria de Ciencia y
Tecnologia, que, aun clasificando todos sus videos correctamente comete tantos fallos como
aciertos, de ahi su alta cobertura y su baja precisién.

La matriz de confusion para este sistema es la mostrada en la tabla.

a4 s 2 1 2
_ 0 20 o o 0 0 0 o 0 0 0 o 0
_ 3 1 5 2 1 0 2 2 1 1 1 0 1
_ 1 1 0 5 1 1 1 3 0 0 4 1 2
_ 0 1 4 3 3 3 3 1 0 0 1 1 0
_ 1 3 1 0 0 10 0 1 1 0 1 1 1
_ 1 2 0 4 0 4 2 1 3 0 2 1 0
_ 0 0 0 1 1 0 0 6 0 1 0 0 1
_ 0 0 0 0 0 0 1 0 18 0 0 1 0
PwiEeis o 5 0 0 0 2 1 1 2 8 0 0 1
_ 0 0 0 0 0 0 2 1 1 0 12 2 2
_ 1 2 1 4 1 2 5 0 1 0 0 1 2
vEE s 2 4 0 3 2 0 1 1 2 1 0 1

Tabla 27 - Matriz de Confusion - Clasificacion basada en ejemplos - 100 palabras mas repetidas
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Como se ha comentado y como se aprecia aqui mejor, el sistema ha clasificado 40 videos
en la categoria Ciencia de los cuales 20 son erréneos y otros 20 no, lo que quiere decir, que el
sistema identifica mas el 15% de los videos en Ciencia, y sobre todo confunde aquellos que son
de Mascotas.

A destacar también estan las categorias de Ocio y Viajes, ya que el sistema confunde casi
todos sus videos con el resto de categorias, de hecho, la precisidon de estas categorias ronda el
10% y la cobertura apenas un 5%.

4.2.2.2 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON LOS TREINTA PRIMEROS SEGUNDOS

La siguiente grafica muestra el comportamiento de los clasificadores usados con este tipo
de documentos, mostrando la precision al variar el nimero de vecinos (videos) y de palabras.
Como se ve, parece que al aumentar el nimero de vecinos aumenta la precision, al igual que con
el nimero de palabras, pero, llega un momento en el que la precisidn se estanca, sin bajar ni subir
de valor. De igual manera se comporta la cobertura y la medida-F.
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Grafica 12 - Clasificacion basada en ejemplos - Precision total - 30 primeros segundos

Ocurre, como es légico, lo mismo con los cdlculos de macro y micro averaging para cada
una de las medidas anteriores. Por lo tanto, es mas importante analizar aquella configuracién que
se ha escogido (50 videos, 90 palabras) en detalle.
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_ 9 10 11 52,33 55 52,33
_ 6 20 4 16,67 20 17,24
_ 18 10 2 16,67 10 14,71
_ 19 14 1 6,667 5 6,25
_ 13 12 7 36,84 35 36,46
_ 18 7 2 22,22 10 17,86
_ 6 6 14 70 70 70
_ 3 7 17 70,83 85 73,28
_ 18 19 2 9,524 10 9,615
_ 12 17 8 32 40 33,33
_ 16 14 4 22,22 20 21,74
_ 14 7 6 46,15 30 41,67

Tabla 28 - Caracteristicas de la evaluacidon por categorias - Clasificacion basada en ejemplos - 30 primeros segundos

Una vez mas, la categoria Juegos es la que mas precision da, y en este caso también es la
que mayor cobertura ofrece. El resto de categorias ofrecen valores muy distintos, pero entre ellas
destaca la categoria Deportes que, como se observa, Unicamente da un acierto y no solo eso, sino
gue ademas, da 14 fallos, con lo que, ni su precision ni su cobertura alcanzan el 10%.

LA 5 1 0 1 1
_ 1 1 2 0 o 2 o 1 o o 1 1 0
_ 3 0 4 0 0 0 0 1 2 0 1 2 1
_ 0 2 2 2 2 2 0 0 1 4 2 2 0
_ 0 0 0 0 1 1 2 2 1 2 2 2 0
_ 1 1 4 0 3 7 0 0 1 2 1 0 0
| Gent | 3 2 2 3 0 0 2 0 1 3 1 1 1
_ 0 0 1 2 1 0 1 14 0 0 1 0 0
_ 0 0 0 0 0 1 0 0o 17 0 1 0 1
_ 2 1 3 1 0 0 1 1 0 2 3 1 2
_ 0 0 1 1 0 3 0 1 1 1 8 3 0
_ 1 1 2 1 4 1 1 0 0 2 2 4 1
_ 1 2 1 2 1 1 0 0 0 2 1 2 6

Tabla 29 - Matriz de Confusidn - Clasificacion basada en ejemplos - 30 primeros segundos

La categoria que mas llama la atencion es Deportes. Sus videos, ademds de no haber sido
clasificados 7 de ellos en ninguna categoria, confunde las categorias Automociéon, Comedia y Ocio
con ella. En el caso de la categoria Instrucciones, se observa claramente que no confunde
demasiado dicha categoria con otras, pues de 20 videos que clasifica, el 70% (14 videos) lo hace
en la dicha y el resto, Unicamente 6 videos de otras categorias, decide que son de ella.
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4.2.2.3 RESULTADOS DE LA CLASIFICACION CON EL DOCUMENTO COMPLETO

Por ultimo, se va a analizar la clasificacién de documentos completos siguiendo el mismo
esquema que el seguido hasta ahora. La precisidn, la cobertura y la medida-F global de estos
sistemas vienen representadas en las tablas de los anexos. No obstante, de manera esquematica y
puesto que la precisién parece que es la medida que mds caracteriza a estos sistemas, la siguiente
grafica muestra las distintas precisiones del sistema.

39

33
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 180 200

=4=10Videos ==15 Videos =20 Videos =>=25Videos =3#=30Videos
=@-35 Videos =400 Videos w45 Vide os 50 Videos

Grafica 13 - Clasificacion basada en Ejemplos - Precision (P1) - Documentos completos

El dato mas relevante, ademas del pico que hace la precisién en el punto en el que se
tienen 40 palabras, es que, una vez alcanzado este punto, a medida que se van aumentando el
numero de palabras, la precisién disminuye. La cobertura, no obstante, y como en el resto de
sistemas comentados y estudiados, se mantiene al 100% al clasificar todos los documentos del
conjunto de test.

Es importante observar, en la gréfica Gréfica 14, la subida que hacen los valores cuando
rondan las 60 y las 80 palabras y sobre todo comparar esto con la precisiéon global y la precisién
micro-averaging. No obstante, y como en casos anteriores y ya comentado, se observa facilmente
que la precisién no depende del nimero de videos dados, sino del nimero de palabras, pues las
lineas que representan cada variacién de videos, parece que van unidas.
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Grafica 14 - Clasificacion basada en Ejemplos - Precision Macro-averaging y micro-averaging - Documentos completos

Por lo tanto, y escogiendo el clasificador con la configuracién de 45 videos y 40 palabras,
los resultados obtenidos para las categorias son los mostrados en la tabla.

- PEa
cmes

--_
18 14 2
[ Depones ] ------
[ Edeadtn |

10 15 10 41,67

| Gemeyblogs | -----_
I -

15 34,88 39,06

66,67 58,82
[ oyl | ------
_ 2 28,57 10 20,83

159 159 101

A 005 85 v

Tabla 30 - Caracteristicas de la evaluacion por categorias - Clasificacion basada en ejemplos - Documentos
Complemtos
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En este caso, una de las categorias que mayor precisién tiene es Mascotas al igual que
Automocidn, pero es importante analizar ambas categorias, ya que, como se observa, la cobertura
que presentan es muy baja. Si el sistema se comportase acorde a estas dos categorias, el sistema
tendria una buena precisién, clasificaria los documentos correctamente, pero tendria una pésima
cobertura, lo que daria como resultado un sistema con pocos fallos pero con muy pocos
resultados dados, es decir, muy fiable pero poco exhaustivo. La matriz de confusién ayuda a
analizarlo mejor.

e s 2 o o 11 7 1 0o 1 1 o 1
_ 0 19 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
_ 1 0 5 2 1 1 4 5 0 0 0 0 1
_ 0 4 0 2 1 1 2 4 0 0 5 1 0
_ 0 0 3 1 3 2 6 4 0 0 0 0 1
_ 0 3 1 1 0 10 0 0 0 0 3 1 1
_ 0 4 2 4 1 3 3 0 0 0 2 1 0
P o 0 1 2 0 0 0o 15 1 0 0 1 0
_ 0 0 0 0 0 0 0 1 a7 1 0 0 1
_ 0 4 0 0 0 2 1 4 0 8 0 0 1
[Nt o 1 2 1 0 0 1 3 0 0 10 1 1
_ 0 2 0 3 0 2 5 1 1 0 0 2 4
_ 2 1 2 0 0 3 1 4 1 2 2 0 2

Tabla 31 - Matriz de Confusion - Clasificacion basada en ejemplos - Documentos Completos

Como se ha comentado antes, y en la tabla anterior se aprecia mejor, se observa que la
categoria Mascotas y la categoria automocion son de las pocas en las que apenas el sistema ha
confundido los documentos de otras categorias con ella. No obstante, su cobertura es poca ya
que confundié muchos de sus videos con otras categorias.

El caso contrario es el caso de la categoria Ciencia, sus videos, han sido clasificados, en la
gran mayoria bien, pero el sistema ha confundido muchos de los videos de otras categorias con
ésta. De ahi su alta cobertura y su baja precision.

Un buen ejemplo de un clasificador eficaz seria aquél que se comportase en todas las
categorias como en el caso de la categoria Juegos, donde clasifica la gran mayoria de sus videos
bien y no confunde casi ninguin videos de otras categorias con ella.

4.2.2.4 CONCLUSIONES SOBRE LA CLASIFICACION BASADA EN EJEMPLOS

Una vez terminado el estudio hasta aqui del sistema basado en ejemplos, es necesario
unir todos los resultados para sacar una conclusién de los mismos. Primeramente es preciso
volver a la Tabla 24 donde se puede observar un resumen general de los resultados obtenidos en
este tipo de clasificacion y dependiendo, tanto del nimero de vecinos como del nimero de
palabras. Centrdndose entonces en los que mejores resultados han dado, y viendo una
comparacién de las correspondientes precisién, cobertura y medida-F con los diferentes calculos
de micro y macro averaging, se obtiene lo siguiente.
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Grafica 15 - Clasificacion basada en ejemplos - Macro-averaging
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Grafica 16 - Clasificacion basada en ejemplos - Micro-averaging

Si se observan los datos de la tablas correspondientes a este tipo de clasificacion en los
anexos y en las anteriores graficas, se puede observar la diferencia entre unos sistemas y otros,
dependiendo el tipo de documento. Los documentos completos y aquellos que contienen las cien
palabras mas repetidas, devuelven unos resultados bastante similares, y se diferencian en
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pequefias variaciones. No obstante, a medida que se aumentan el numero de palabras, los
resultados tienden a empeorar y a asemejarse a aquellos sistemas que hacen la clasificacion con
los 30 primeros segundos de cada video. Incluso, en el caso de la cobertura y para el calculo de
macro-averaging llegan a ser peores que en el caso de los documentos incompletos (30
segundos). Valorando ahora las categorias y haciendo un analisis de los correspondientes FP, TP y
FN, se obtiene el siguiente diagrama de bloques:
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60

TP FN FP TP FN FP TP FN FP
100 Palabras 30 Segundos Documentos Completos

H Mejor Resultado B Media global (Todos los documentos) W Media global (Tipo de documento)

Grafica 17 - Diagrama de Bloques - Clasificacion Basada en Ejemplos - FP, FN, TP y medias

El anterior diagrama representa cada uno de los mejores resultados obtenidos con los
distintos tipos de documentos, comparandolos con la media global de cada tipo de documento y
con la media global en conjunto. Rapidamente se observa que los sistemas basados en los 30
primeros segundos de cada documento dejan un resultado bastante peor que el resto llegando
incluso a empeorar la media global el mejor de sus resultados.

Para hacer una comparativa correcta y analizar los resultados correctamente, hay que tener
en cuenta, que una clasificacidon perfecta, tendria el nimero de TP a 260, es decir, el maximo
numero de documentos, y tanto FP como FN a cero.

El resultado obtenido por documentos completos y por los documentos que contienen las
cien palabras mas repetidas, obtienen unos resultados que mejoran la media global incluso en lo
que se refiere a la media de los documentos.
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Por lo tanto, y analizando los resultados de los anteriores apartados, se puede concluir con
gue el mejor sistema basado en ejemplos es aquel que tiene los documentos con las cien palabras
mas repetidas, con la configuracién de 15 vecinos y 50 palabras.Para dicha configuracion la tabla,
en términos globales, que resume esta informacion es la siguiente:

P1 R1 F1
1 40,38 100 45,45
2 47,30 100 52,49
3 54,61 100 59,69
4 64,23 100 68,10
5 71,15 100 74,11
6 77,30 100 78,94
7 80,76 100 81,32
8 83,84 100 81,65
9 85 100 81,65
10 86,15 100 81,65
11 86,53 100 81,65
12 86,53 100 81,65
13 86,53 100 81,65

Tabla 32 - Clasificacidon basada en Ejemplos - Resultados finales

En este caso, al dar la misma precisién, se puede terminar con las mismas conclusiones
ofrecidas en la clasificacion basada en patrones. El sistema ofrece una precision superior al 40%,
se podria decir que es 5 veces superior a la probabilidad de acertar dando un resultado.

4.3 COMPARATIVA DE RESULTADOS

Para hacer una comparativa de todos los resultados, se han escogido aquellos que se
decidieron en su momento que eran los mejores y se han combinado, para observar y analizar
todas juntas y decidir asi que configuracion y qué tipo de sistema es el mas eficiente y adecuado.

Para hacer la comparativa global, lo primero es visualizar en una tabla los mejores
resultados escogidos hasta ahora(Tabla 33).

Tipo Tipo de Vid. Pal. P1 R1 F1
Documento M m M m M m

) Doc. Com. 45 40 40,05 38,85 38,46 38,46 37,57 38,85
Ejemplos

30 Seg. 50 90 33,2 34,87 31,92 31,92 32,57 31,92

100 Pal. 15 50 35,9 40,38 40,38 40,38 35,77 40,38

Doc. Com. - 50 39,68 39,62 39,615 39,615 39,36 39,62
Patrones

30 Seg. - 60 30,88 31,09 28,46 28,46 29,81 30,53

100 Pal. - 60 40,21 40,38 40,38 40,38 39,73 40,38

Tabla 33 - Resumen de mejores resultados

Los datos globales de las mejores pruebas quedan de la siguiente manera, donde se
representa la precision, la cobertura y la medida-F con respecto al nimero de resultados (desde 1
hasta 13):
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100 P. P 40,3 474 548 644 714 776 886 924 965 995 100 100
R 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

F 45,8 53,0 60,2 694 757 812 8,9 90,6 93,8 972 996 100 100

P 348 44,1 52,5 605 662 721 759 805 835 831 936 987 100

305 R 79,0 826 8,0 8,7 87,7 836 891 896 90 90,4 90,9 91,3 914
F 39,2 486 568 644 696 749 782 822 84,7 835 930 971 981

P 38,8 484 546 61,1 70,7 75 81,1 86,1 90 94,2 96,1 988 100

p.C. R 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
F 44,2 540 600 663 751 789 843 86 91,8 953 969 99,0 100

100 P. P 403 526 60,7 669 734 776 826 834 915 946 980 99,2 100
R 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

F 458 582 659 716 775 81,3 856 90,5 93,1 956 984 993 100

P 31,0 432 495 563 637 708 746 80,1 856 89 923 966 100

305 R 770 82,4 842 8,9 87,2 8,4 89 896 9,2 90,5 90,7 91,1 914
F 353 478 540 604 673 738 77,1 819 865 892 920 954 981

P 396 503 565 657 71,1 773 819 83 896 934 965 992 100

p.C. R 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
F 450 559 61,9 706 755 809 85 87,9 91,5 94,7 972 993 100

Tabla 34 - Resultados Finales
De manera un poco mas representativa se obtiene la grafica de la anterior tabla:

105

100

95 -

90

85

80

=#—Ejemplos 100 Palabras Precision

~-Ejemplos 30 Segundos Precision
75

== Ejemplos Documentos Completos Precision
70 4 =+=Patrones 100 Palabras Precision
=¥#=Patrones 30 Segundos Precision

65

~@~Patrones Documentos Completos Precision
~=Ejemplos 100 Palabras Recall

89 = Ejemplos 30 Segundos Recall
——Ejemplos Documentos Completos Recall

=—&—Patrones 100 Palabras Recall

55

50 ~@-Patrones 30 Segundos Recall

=4~ Patrones Documentos Completos Recall
4 -

40

35 ¢

30

25 + - - - : 4 . r

Grafica 18 - Resultados Finales

La precision, tanto en el caso de la clasificacion basada en ejemplos como en el caso de la
clasificacion basada en patrones sigue, mas o menos, una misma funcion creciente con respecto al
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numero de resultados dados, la diferencia entre unos sistemas y otros es el punto de inicio y la
precisién al dar un Unico resultado.

P —T -
100 Pal. 30 Seg. Doc. Comp. 100 Pal. 30 Seg. Doc. Comp.
_ 18,75 46,67 20 28,57 29,41 62,5
_ 61,54 54,17 64 50 52,38 47,5
_ 19,05 25 23,81 3333 16,67 31,25
_ 24 13,33 22,22 26,32 16,67 12,5
_ 21,74 5,263 29,41 27,27 6,667 42,86
_ 61,11 22,58 61,11 38,46 36,84 40
_ 25 12,5 23,08 9,524 22,22 10
_ 82,35 73,33 86,67 59,26 70 34,88
_ 8571 52,38 75 60 70,83 85
_ 40 20 41,18 61,54 9,524 66,67
_ 37,5 40,91 30,77 52,17 32 43,48
_ 23,81 25 13,64 12,5 22,22 28,57
22,22 10,34 25 7,692 46,15 15,38
- 40,21 30,88 39,68 35,9 33,2 40,05
_ 40,38 31,09 39,62 40,38 34,87 38,85

Tabla 35 - Precisidn en categorias - Resultados Finales

Basado en Patrones Basado en Ejemplos

100 Pal. 30 Seg. Doc. Comp. 100 Pal. 30 Seg. Doc. Comp.
15 35 15 20 25 25
80 65 80 100 55 95

40,38 28,46 39,62 40,38 31,92 38,85
40,38 28,46 39,62 40,38 31,92 38,85

Tabla 36 - Cobertura en categorias - Resultados Finales

-
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-
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Mientras que la precisién depende del numero de resultados dados, la cobertura es mas
dependiente del tipo de documento, se aprecia, que aquellos documentos que son completos o
tienen las 100 palabras mas repetidas obtienen una cobertura maxima mientras que aquellos que
Unicamente tienen los 30 primeros segundos no alcanzan dicha cobertura. Esto es normal, ya que
existirdn documentos tan pequefios que el clasificador no pueda obtener datos suficientes para su
clasificacidn. Por lo tanto, el tamafio y tipo de documento influye en el clasificador.
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Las dos tablas anteriores (Tabla 35 y Tabla 36) muestran un resumen del comportamiento
de los distintos clasificadores en cuanto a las distintas categorias. Se observa claramente que
parece observarse una clara relacion entre las mismas categorias y los distintos tipos de sistemas,
es decir, aquellas categorias que obtienen en un tipo de sistema una precisién o cobertura alta,
también lo obtienen en el resto de sistemas. Mientras la precision es mayor por lo general en los
sistemas basados en ejemplos la cobertura es mayor en los sistemas basados en patrones.

Para terminar con las conclusiones sobre las pruebas, es necesario hablar sobre las
categorias y como el sistema se confunde entre ellas. Las distintas matrices de confusion que se
han estudiado permiten hacer un breve resumen sobre este comportamiento. En concreto,
analizando la Tabla 16, que muestra la matriz de confusidn de la configuracion escogida, donde se
aprecian diferentes caracteristicas del sistema.

Para resumir y a la vez refrescar los resultados obtenidos se muestra la siguiente tabla.

N % N %

Automocion 16 6,15 20 7,69 3 17,65 15 17,05
Ciencia 26 10 20 7,69 16 66,67 80 68,97
Cine 21 8,08 20 7,69 4 18,18 20 18,52
Comedia 25 9,62 20 7,69 6 22,22 30 23,44
Deportes 23 885 20 7,69 5 22,73 25 23,15
Educacion 18 6,92 20 7,69 11 57,89 55 57,29
Gentey 12 4,62 20 7,69 13 30,77 20 27,78
Instrucciones 17 6,54 20 7,69 14 82,35 70 79,55
Juegos 21 8,08 20 7,69 18 85,71 90 86,54
Mascotas 10 38 20 7,69 4 45,45 25 39,06
Noticias 32 12,3 20 7,69 12 37,93 55 40,44
Ocio 21 8,08 20 7,69 5 15,79 15 15,63
Viajes 18 6,92 20 7,69 4 21,05 20 20,83

Tabla 37 - Resumen de las caracteristicas por categoria.

Esta tabla muestra, en porcentaje y nimero, la cantidad de documentos que son de una
categoria (real) frente a la cantidad de documentos que el sistema ha clasificado en una categoria
(predicho) y frente a su correspondiente R1, P1 y F1. También muestra la diagonal principal de la
matriz de confusion, es decir, el nimero de aciertos (TP) de cada categoria.

Por ejemplo, la categoria Noticias es una categoria conflictiva, el sistema confunde 20 (32-
12) videos de las otras categorias con ésta. En contrapunto esta la categoria Juegos que, confunde
Unicamente 3 videos de los 21 que asigna a la misma por lo que tiene mucha precision.

Algo importante de analizar es la estrecha relacién entre el tipo de categorias y las que
tienen precisiones altas, es decir, aquellas categorias especificas, tipo Juegos, Ciencia, Educacién,
Instrucciones, que estan mas definidas en un campo semantico concreto, obtienen precisiones y
coberturas altas. Mientras que otras que no estan tan definidas (Viajes, Gente y Noticias, por
ejemplo) poseen una precisién baja.

CLASIFICACION AUTOMATICA DE VIDEOS

88



Capitulo 4 - Evaluacion

Por ejemplo, observando la categoria Viajes se observa (Tabla 16) que la confunde
demasiadas veces (5) con Ocio. Estos errores se dan porque gran parte de los videos de Ocio son
en realidad sobre viajes y otros de este tipo.

Analizando las anteriores tablas y observando los distintos diagramas de barras, se puede
concluir que la mejor configuracién es aquella que estd basada en patrones, los documentos

tienen las 100 palabras mas repetidas y toma como parametro el valorar 50 palabras de cada
documento.
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CAPITULO 5 - CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

5.1 CONCLUSIONES

La clasificacidn automatica de videos es un campo de reciente interés y por tanto poco
estudiado hasta el momento. Los distintos sistemas implementados ofrecen eficiencias y
resultados bastantes bajos. La actual sociedad hace que cada vez los documentos
audiovisuales sean mas importantes, esto unido a la creciente demanda de contenidos de este
tipo en internet, estdn haciendo que aumente el nimero de trabajos de investigacién en este
campo.

La clasificacion de videos, ya sea por contenido como por tematica es un problema a
afrontar y el presente documento ha realizado un estudio sobre este tema. Este tipo de
blsquedas vy clasificaciones estdn en proceso de investigacién y por lo tanto hoy dia ofrecen
resultados bastante ineficientes.

No obstante, el presente estudio ha permitido concluir ciertos puntos a la vez que
analizar ciertas caracteristicas de estos sistemas y de lo que queda por investigar.

Las actuales técnicas de clasificacion automatica de documentos permiten clasificar
textos como noticias de prensa y videos de otro tipo, con precisiones superiores al 90%. La
clave de estos sistemas es la baja tasa de errores debido a unos corpus de entrenamiento
realizados por expertos donde no existen fallos de conceptos ni semanticos, permitiendo asi al
clasificador realizar su labor matematica casi perfectamente. Una base de datos de videos mas
completa o mejor clasificada, por expertos, podria haber ayudado a los distintos sistemas
evaluados en el actual estudio.

Los sistemas actuales de clasificacion basada en texto, aparte del algoritmo de
aprendizaje, se apoyan ademas en distintos métodos basados en reglas, asi como otros, para
obtener mejores precisiones y eliminar posibles errores. El actual estudio ha demostrado que
el factor semantico, la ambigiiedad de las distintas categorias, son problemas mas que
importantes, ya que, es incluso dificil de manera manual, clasificar algunos videos en una u
otra categoria.

Los sistemas de transcripcion automatica que existen en la actualidad son sistemas
eficientes pero suelen estar basados en el hablante y no suelen ser eficientes en
conversaciones, en ambientes con musica, ruidos y otros como audios de baja calidad. Los
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errores cometidos en la fase de transcripcion automatica hacen que el clasificador los arrastre
hasta el final.

El actual proyecto ha conseguido unos resultados aceptables abriendo ademas varias
lineas con las que poder jugar e investigar en futuros proyectos y conseguir mejores
resultados. Una precision y una cobertura superiores al 40% permiten afirmar que el proyecto
ha conseguido una eficiencia aceptable, comparando estos resultados con los ofrecidos por
Villena y Lana en sus estudios para CLEF, ya que su sistema quedd en segunda posicidn, y
teniendo en cuenta que el sistema aqui desarrollado es para espafiol y no inglés, se
incrementa la dificultad dado que la conversidn voz-texto es de peor calidad (en general).

5.2 TRABAJOS FUTUROS

Para terminar queda por decir lo que en este proyecto se puede mejorar y lo que puede
ser una posible linea de actuacién para mejorarlo. Por lo tanto, las areas en las que se podria
investigar y trabajar en un futuro serian:

¢ Reconocimiento automatico del habla: La investigacion de futuros trabajos en esta
linea puede ayudar al sistema en varios puntos como la precision y la velocidad.

A medida que los sistemas de reconocimiento automatico del habla mejoren,
el sistema aumentara en su capacidad para clasificar. Actualmente estos sistemas
poseen demasiadas limitaciones para poder afirmar que son aptos y no ofrecen una
muy buena calidad para un sistema de clasificacidon automatica de videos.

Un sistema de reconocimiento automatico del habla utilizado en un
clasificador de videos no debe estar orientado al hablante y son precisamente estos
sistemas los que peor rendimiento dan.

* Preprocesado de los documentos: El procesado que se aplica a los documentos una
vez se tienen en formato texto es una de las dreas y campos que actualmente estdn
mas presentes en la investigacidn de la clasificacién automatica.

La seleccién de términos importantes, la expansion de los mismos y su
lematizacion puede ser un buen trabajo futuro a realizar. Técnicas como la
indexacién semantica latente podrian ayudar a mejorar los resultados del sistema,
como se ha estudiado en otros trabajos.

* Mejora del corpus de entrenamiento: Un trabajo futuro que seria interesante
realizar es la mejora de estos sistemas para obtener un corpus de entrenamiento
mejor elaborado y con menos fallos.

e Algoritmos de aprendizaje y clasificacion automatica: Hoy dia existen diversos
algoritmos de clasificacion automatica de textos. El presente estudio ha utilizado un
sistema (Lucene) que implementa un K-NN mejorado porque en un trabajo anterior
se demostré que daba mejores resultados que el resto.

No obstante, existen otros algoritmos comentados en este mismo trabajo que
puede ser interesante implementar y analizar el comportamiento del clasificador.
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Capitulo 5 - Conclusiones y trabajos futuros

Creacion de un servicio de clasificacion automatica de videos: El presente proyecto
ha estudiado e implementado un sistema de clasificacién de videos mas bien con el
objetivo de estudiar la viabilidad de este tipo de sistemas pero no ha estudiado una
arquitectura capaz de clasificar grandes colecciones de documentos audiovisuales
como servicio.

Se pueden crear dos lineas para trabajos futuros que estdn estrechamente
relacionadas.

Existe la posibilidad de estudiar un sistema que ofrezca sugerencias de
categorias o que clasifique automdticamente un video en tiempo de ejecucién. Un
ejemplo seria integrar este mddulo en un sitio web como YouTube, donde los
usuarios simplemente subirian los videos y el sistema se encargaria de o bien
sugerirles categorias o bien clasificarlo directamente.

Otra posibilidad seria el estudio de una arquitectura capaz de clasificar cientos

de videos automaticamente sin la ayuda del ser humano. La aplicacion directa de
este sistema seria aplicable, por ejemplo, a todas las cadenas actuales de televisidn
o productoras con material audiovisual.
Clasificacion automatica no basada en texto: Aunque es una linea de investigacién
todavia demasiado poco estudiada, una posibilidad es realizar este mismo proyecto
estudiando las actuales técnicas de clasificacién de imagenes, para poder asi realizar
un clasificador automatico de videos basado en fotogramas, bien exclusivamente o
bien como complemento al audio.
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ANEXOS

Anexo 1 - Clasificacion Basada en Patrones - Datos globales

~ 30Segundos  100Palabras  DocumentosCompletos

- P1 R1 F1 P1 R1 F1 P1 R1 F1

[0 289 75,82 3308 2962 100 34,47 31,54 100 36,54
[ 20 3109 77,08 3531 31,92 100 36,95 32,69 100 37,78
[0 310 77,08 3531 3577 100 41,04 36,92 100 42,25
[ w3100 77,08 3531 3769 100 43,06 37,69 100 43,06
[ s0 3100 77,08 35,31 40 100 45,45 39,62 100 45,06
[ 60 | 3109 77,08 3531 4038 100 45,85 38,46 100 43,86
[0 3100 77,08 3531 3962 100 45,06 37,69 100 43,06
[ 8 | 3109 77,08 3531 39,23 100 44,66 38,08 100 43,46
[ e | 3109 77,08 3531 39,62 100 45,06 38,08 100 43,46
[ 100 3109 77,08 3531 3923 100 44,66 37,69 100 43,06
[ a0 3109 77,08 3531 3885 100 44,26 37,31 100 42,66
[ 120 3109 77,08 3531 3846 100 43,86 36,92 100 42,25
[ 130 3100 77,08 3531 3885 100 44,26 36,92 100 42,25
[ 10 | 3109 77,08 3531 3885 100 44,26 36,92 100 42,25
[ 10 31,09 77,08 3531 3885 100 44,26 36,92 100 42,25
[ 1.0 | 3109 77,08 3531 3885 100 44,26 36,92 100 42,25
[0 3100 77,08 3531 3885 100 44,26 37,31 100 42,66
[ 180 | 3109 77,08 3531 3885 100 44,26 37,31 100 42,66
[0 310 77,08 3531 3885 100 44,26 37,31 100 42,66
[ 200 | 3109 77,08 3531 3885 100 44,26 37,31 100 42,66

Anexo 2 - Clasificacion basada en patrones - Datos globales (grafica)

74 —#—30 Segundos P1

70 —i—30 Segundos R1

~de—30 Segundos F1
—3é—100 Palabras P1
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=t Documentos Completos P1
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Anexo 3 - Precision (P1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - 100 Palabras mas repetidas

Anexo 4 - Cobertura (R1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - 100 Palabras mas repetidas

i w00 100 100 100 100 100 100 100 100
2o w0 100 200 100 100 100 100 100 100
G w00 100 100 100 100 100 100 100 100
@ w0 100 100 100 100 100 100 100 100
Pl w00 100 100 100 100 100 100 100 100
e w0 10 10 0 100 100 100 100 100
Pl w0 100 100 100 100 100 100 100 100
WS w0 10 10 10 100 100 100 100 100
sl w00 100 100 100 100 100 100 100 100
[0 w0 100 100 10 100 100 100 100 100
a0 100 100 100 100 100 100 100 100
oM 0 100 100 100 100 100 100 100 100
Sl w00 100 100 100 100 100 100 100 100
[@oRy w0 100 20 100 100 100 100 100 100
S w0 100 100 100 100 100 100 100 100
[ w0 10 100 10 100 100 100 100 100
i w00 100 100 100 100 100 100 100 100

[E80R§ 100 200 1200 200 200 100 100 100 100
[ E ) 100 100 100 100 100 100 100 100
[200m@ w0 100 100 100 100 100 100 100 100
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Anexo 5 - Medida-F (F1) Global - Clasificacién Basada en Ejemplos - 100 Palabras mas repetidas

PO 406 41 41 40,6 40,6 41 40,6 40,6 40,6
[z s a4 423 423 423 419 423 419 419 49
G 398 40,2 40,2 40,6 40,6 40,6 40,6 40,2 40,2
40 _________
. s0

. 60 _________
I

. s _________
T 43 43,1 423 42,3 42,3 42,3 43,1 431 43,1
. 10 _________
. 110

. 120 _________
. 130

. 140 _________
[ E 41,4 41,4 41,4
.10 _________
B

. 180 _________
B C

Anexo 6 - Precision (P1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - 30 Primeros segundos

10 15 20 25 30 35 40 45 50
- Videos ~ Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos
10 298 30,3 30,3 29,8 29,8 29,8 29,8 29,8 29,8
[0 332 33,2 34 34,5 34,5 34,5 34,5 34,5 34,5
[ 30 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ a 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 50 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[e0 1 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
70 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[80 1 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 90 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 100 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ai0 0 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[[120 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
180 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 130 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
150 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 160 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
70 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[ 180 = 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
190 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
[[200 336 34 34,5 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9 34,9
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Anexo 7 - Cobertura (R1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - 30 Primeros segundos

10 15 20 25 30 35 40 45 50
- Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos
[0 763 76,6 76,6 76,3 76,3 76,3 76,3 76,3 76,3
[20 0 782 78,2 78,6 78,8 78,8 78,8 78,8 78,8 78,8
[[T30 7 734 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[a T 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[ 50 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[0 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
70 84 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[[s0 T 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[[Te0 1 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[0 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[0 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[ 120 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[[ak0 0 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[1a0 T 734 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[ 150 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[1e0 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[Ta70 0 734 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[180 1 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[[Thas0 7 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79
[[200 784 78,6 78,8 79 79 79 79 79 79

Anexo 8 - Medida-F (F1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - 30 Primeros segundos

- 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos
[T 34,4 34,4 34 34 34 34 34 34
[20 7 375 37,5 38,4 38,8 38,8 38,8 38,8 38,8 38,8
[[s0 0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[a 0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[s0 3s 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[e60 | 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 70 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 8 = 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 100 = 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[[120 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 10 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ a0 @ 38 384 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 160 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[ 180 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[0 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
[[200 38 38,4 38,8 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3 39,3
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Anexo 9 -Precision (P1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - Documentos completos

10 15 20 25 30 35 40 45 50
- Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos
[ 338 35,4 35 35 35 35 35 35 35
[ 358 358 35,4 358 36,2 358 358 36,2 36,2
s 354 35,8 36,2 36,2 36,2 36,2 36,2 36,2 36,2
[[ae 38s 38,1 38,5 38,5 38,5 38,5 38,5 38,8 38,8
s 377 37,7 37,3 37,3 37,3 37,7 38,1 38,1 38,1
e 365 37,3 36,9 36,5 36,9 37,3 37,3 37,3 37,3
70 346 34,2 35 35 34,6 35 34,6 34,6 34,6
s 362 36,5 36,5 36,5 36,2 36,2 36,2 36,2 36,2
s 354 35,8 36,2 36,2 36,2 36,2 36,2 35,8 35,8
[ 354 354 358 35,8 35,8 36,2 36,2 35,8 36,2
g 342 34,6 35 35 35 35 35 34,6 34,6
e 35 35 35,4 35,4 35,4 35,4 35,4 35 35
[T T 354 35,8 35,8 35,8 35,8 35,8 35,4 354
[ 354 35,8 35,8 35,8 35,8 35,8 35,8 35,4 35,4
s 35 35 35,4 35,4 358 358 358 35,4 35,4
[deo N 346 34,6 35 35,4 35,4 35,4 35,4 35 35
[ 3s 35 35,8 35,8 35,8 35,8 35,8 35,4 35,4
[ 346 35 35,4 35,4 35,4 35,4 358 35,4 35,4
i 342 35 35,4 354 354 354 354 35 35
[0 332 34,2 35 35 35 35 35 34,6 34,6

Anexo 10 - Cobertura (R1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - Documentos completos

- 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos Videos
[ 10 100 100 100 100 100 100 100 100
e 100 100 100 100 100 100 100 100 100
s 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
s 100 100 100 100 100 100 100 100 100
e 100 100 100 100 100 100 100 100 100
e 100 100 100 100 100 100 100 100 100
g 100 100 100 100 100 100 100 100 100
s 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
e w00 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
@@ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
s 100 100 100 100 100 100 100 100 100
e 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[Ees w0 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
[ 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Anexo 11 - Medida-F (F1) Global - Clasificacion Basada en Ejemplos - Documentos completos

40,2 40,2 40,6 40,6
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