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Introduccion

* ElInternet es uno de los principales requisitos para la existencia del
comercio electronico

 EIl comercio electronico se esta volviendo popular y ha creado
tendencia en nuestro estilo de vida

e La cantidad de wusuarios en el mercado mundial del comercio
electronico fue de 1.920 millones de personas en el 2019

* Debido a la pandemia por el COVID-19, el Internet se
convirtid enel principal medio de compra — venta



Planteamiento del problema

* Necesidad de la clasificacion de preguntas de un dominio de comercio
electrénico

* El comercio electronico enfrenta el reto de responder automaticamente
preguntas realizadas por los clientes

37%

de los usuarios abandonan Usuario realiza una pregunta
una compra al no obtener sobre un producto
una respuesta inmediata _
(1)
v 1

———

$

Se realiza la compra

Obtiene respuesta




Planteamiento del problema

» Mejorar la precision de los modelos de clasificacion de preguntas

 En el espanol no se ha abordado por completo la tarea de
clasificacion de preguntas




Justificacion

* EIl contar con un modelo de clasificacion de textos cortos en
espanol permitira disenar y desarrollar sistemas de respuestas
automaticas a preguntas en espafol

* EIl 83% de los usuarios compran en aquellas tiendas en linea
valoradas con un servicio de atencidén al cliente de calidad

®  lm



ODbjetivo general

Desarrollar un método de clasificacion automatica de preguntas
en espanol en el dominio de comercio electronico basado en
caracteristicas lexicas.



Objetivos especificos

« Estudiar los modelos de representacion de textos que se adapten al
dominio de comercio electronico en idioma espafiol y seleccionar un
modelo de representacion

 Seleccionar e implementar algoritmos de clasificacion de textos cortos

Evaluar los algoritmos de clasificacion de textos mediante las medidas
de exactitud, precision, cobertura y medida F



Hipotesis

A partir del diseno de un modelo de representacion de textos cortos basado
en caracteristicas lexicas y la seleccion de un modelo de clasificacion de
textos cortos en espanol se podra clasificar preguntas con mayor precision
y cobertura que los reportados en la literatura.
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Marco Teorico

* Mineria de Texto

- Extraer informacion atil e importante de formatos
de documentos heterogéneos, tales como paginas
web, correos electronicos, medios sociales,
articulos de revistas, etc.

 Esto se hace mediante la identificacion de patrones
dentro de los textos, tales como tendencias en el uso
de palabras, estructura sintactica, etc.

Preprocesamiento de texto

Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado
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Marco Tedrico

Aprendizaje Supervisado

 Es el primer paso para la construccion de un
modelo de clasificacion de textos

 El preprocesamiento consiste en eliminar el
ruido que pueda encontrarse en el texto

« Su objetivo principal es representar cada
documento como una caracteristica del
vector de representacion

11



Preprocesamiento de texto

M arCO Tec,) ri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

« Transformar el texto a una representacion
estructurada

« Se utilizan técnicas para la extraccion de
caracteristicas y esquemas de ponderacion de
términos para representar el texto

rey
hombre

mujer

12



Marco Tedrico

Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas tiene el objetivo de
reducir la dimension del vocabulario del conjunto de
datos.

Modelo bolsa de palabras: método no le importa
cuantas veces aparece una palabra o el orden de las
palabras, lo unico que importa es si la palabra esta
presente en una lista de palabras d = (xq, x2 , x3,..., X5,).

Preprocesamiento de texto - SEGUNDO |

%| " simposio

Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

El tiempo que perdiste por tu
rosa hace que tu rosa sea tan
importante.

importante
el perdiste

tu tiempo

que S€a pggq

hace tan por

especial
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Preprocesamiento de texto SEGUNDO

I\/I arCO Tec,) ri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

« Esquemas de ponderacion de caracteristicas
Esquemas de ponderacion son utilizados para brindar
un mayor valor o peso a aquellos términos que son
Importantes y reducir el peso de aquellos que son
menos relevantes.

e Ponderacion TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Freguency): los términos que aparecen en
menos documentos tienden a ser mas relevantes que
aguellos que aparecen mas veces.

tFidf(t.d, D) =tf(t,d)sidf (¢, D)
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Preprocesamiento de texto

I\/I arCO Tec,) ri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

e Seleccion de caracteristicas

* Nos permite seleccionar los términos (caracteristicas)
mas relevantes de los ya extraidos

 Permite reducir el espacio de caracteristicas a
representar y por consiguiente reducir el costo a nivel
procesamiento

« Chi-Cuadrado: se aplica para examinar la
Independencia de dos eventos Ay B, en donde, A son
los terminos y B es la clase de la pregunta.

Nioc— E
$2(t,0) _ Z Z ( t,CEtC t,C)Q

t€0,1 Ce0,1
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Marco Tedrico

 Word2vec

« Se refiere a un grupo de modelos o arquitecturas
desarrolladas por Mikolov et al [4]

« Se utiliza para crear y entrenar espacios
vectoriales semanticos que constan de varios de
cientos de dimensiones en un corpus de texto

* El modelo word2vec esta basado en dos

enfoques: Continuous Bag of Words (CBOW)
y Skip-gram

Preprocesamiento de texto

Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

INPUT PROJECTION OUTPUT

N\ SuM

Al A

cBOW

INPUT

PROJECTION OUTPUT

Skip-gram

Arquitecturas de Word2vec basadas en Mikolov et.al [4]
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Preprocesamiento de texto

M arCO Te(,) ri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

Se utilizan datos que ya hayan sido etiquetados u
organizados previamente para indicar como tiene
que ser categorizada la nueva informacion

En la tarea de clasificacion se aplica un algoritmo
ya ajustado y entrenado con todo el conjunto de
datos gque se necesita clasificar

a) Entrenamiento

Extraccion de [ [ [ I [ | I I:];?gri::ni;a?:
caracteristicas . el
Caracteristicas
Entrada i d
b) Prediccion
" A 2
| Extraccion de I I I ] [ | Modelo de
caracteristicas clasificaciéon m
Caracteristicas

Entrada 17



Preprocesamiento de texto

I\/I arCO Teéri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

 Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo
matematico que intenta simular la estructura y
funcionalidad de las redes neuronales biologicas.

La forma mas comun de una red neuronal es el
perceptron simple que consta de una sola neurona.

@ < n
® ® @ %

w =1
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Preprocesamiento de texto

M arCO Tec,) ri CO Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

 Perceptron Multicapa (MLP)

Es un tipo de red neuronal entrenada con el
algoritmo backpropagation. MLP esta totalmente
conectado y consta de neuronas divididas en

capas.

Capa de entrada Capa oculta Capa oculta Capa de salida

& D

® ©® ©
®@ ® @
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Marco Tedrico

« Red Neuronal Convolucional (CNN)

Una red convolucional consiste en multiples
capas de filtros convolucionales de una o mas
dimensiones.

Se compone de tres tipos de capas:
convolucionales, pooling y fully-connected.

Las primeras capas pueden detectar lineas,
curvas y se van especializando hasta llegar a
capas mas profundas que reconocen formas
complejas como un rostro o la silueta de un
animal.

Preprocesamiento de texto

Representacion del texto

Aprendizaje Supervisado

3

||

|

LEL 1%

VVVVV

HENEENE

n x m representation of
sentence

Basada en
Kim[3]

Capa fully-connected
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Metodologia propuesta

Construccion Evaluacion
del modelo de del modelo de
clasificacion clasificacion

Recoleccion de Procesamiento de

datos texto

21



Metodologia propuesta

=7 31295

Sitio de comercio
electrénico

Construccion
del modelo de
clasificacion

Procesamiento de
texto

Recoleccion

de datos

Extraccion Etiquetado

de manual de
preguntas preguntas

/ e \
% | " simposio Internacional de || &
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Evaluacion
del modelo
de
clasificacion

Conjunto de datos
etiquetado
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Metodologia propuesta

Recoleccion

de datos

—_— Pre-procesamiento

de texto

Procesamiento de

texto

Columnas

_
_

v )

Representacion de texto

/ e \
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Construccién Evaluacion

del modelo de del modelo

clasificacion de
clasificacion

Vector de representacion
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Metodologia propuesta

Pre-procesamiento

de texto

— — — 3 “;Disponible en talla chica?”

Tokens
w1 (W2 w3 Wy “.”, “Disponible, “en”, “talla”, “chica”, “?”

Segmentacién de texto

=)

" . . .
& “disponible, “en”, “talla”, “chica”

Normalizacion de

LCALU

mi
fue

soy, el3on “disponible”, “talla”, “chica”
Eliminacion de
palabras
vé clas

-
AR o
enviar “dispon”, “tall”, “chic”
Obtencion de
palabra raiz

= = = & [“dispon”, “tall”, “chic”]

24
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Metodologia propuesta

Conjuntos de datos
preprocesado

Caracteristica
s

Extraccion de caracteristicas

Seleccion de caracteristicas

Columnas

Representacion de texto

Columnas

)

Vectorizacion del texto
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\ector de representacion
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Metodologia propuesta

Construccién Evaluacion

del modelo de del modelo

clasificacion de
clasificacion

Procesamiento de
texto

Recoleccion

de datos

(3sonN| | |
|

TAN
> ot

Vectores de Seleccion de algoritmo Configuracion de Entrenamiento del Modelo de clasificacion
representacion de aprendizaje automatico hiperparametros modelo de preguntas
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Metodologia propuesta

Construccién Evaluacion

del modelo de del modelo

clasificacion de
clasificacion

Procesamiento de
texto

Recoleccion

de datos

©

Exactitud Precision

9

(JSON

Cobertura Medida F

Meétricas de evaluacion del

\ectores de representacion Modelo de clasificacion de Prediccion de la clase de las Tax
modelo de clasificacion

preguntas preguntas
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EXxperimentos

= El conjunto de datos esta compuesto por 500 preguntas extraidas de Mercado Libre México. Las
preguntas estan distribuidas en dos clases: operativa y técnica.

= El conjunto de datos fue dividido en dos subconjuntos: uno con el 80% preguntas para el
entrenamiento y otro con el 20% para las pruebas (prediccion).

Distribucion de las preguntas del conjunto de datos por clase

No.Clase Nombre Clase No. de Preguntas

Entrenamiento Prediccion

1 Operativa 203 47
2 Técnica 197 53

Total de preguntas 400 100
28



EXxperimentos

Descripcion del escenario de evaluacion

 Validacion cruzada de ’k” iteraciones y se define ”k=10", es decir, el conjunto

de datos de las preguntas se divide en 10 grupos o subconjuntos del mismo
tamano.

En cada iteracion, el conjunto de datos se divide en 80% para entrenamiento
y 20% para pruebas.

29



EXxperimentos

» Métricas de evaluacion
VP VP
total V P+ total VN ision = cobertura =
»xactitud = precision = ‘
PROCHH total ejemplos V-P+TFF VB EN
medida — F — 2 % prcfcfsion # cobertura
precision + cobertura
VP: Verdaderos Positivos VN: Verdaderos Negativos FP: Falsos Positivos FN: Falsos Negativos

« Se utilizo la matriz de confusion con el objetivo de visualizar el

comportamiento de los modelos de clasificacion.

Matriz de confusion de 2x2 para dos clases: Py N.

Prediccion Positivo Prediccion Negativo

Positivo actual TP FP
Negativo actual FN TN

30



EXxperimentos

Enfoque aprendizaje automatico

Unigramas Unigramas Unigramas Unigramas Unigramas
Bigramas Bigramas Bigramas Bigramas Bigramas
Trigramas Trigramas Trigramas Trigramas Trigramas

Cuatrigramas Cuatrigramas Cuatrigramas Cuatrigramas Cuatrigramas

e Se utilizaron diferentes técnicas de
extraccion de caracteristicas: unigramas
hasta cuatrigramas

« Para cada representacion se realizd un

experimento para diferentes cantidades de

caracteristicas (100 hasta 500)

" SEGUNDO \
(e 'Simpnsiulnternuciunulde ”:

&
estn’u en Ingenie
L 500 e

Se representaron las caracteristicas en un
espacio vectorial con ponderacion TF-IDF

Se implementaron cuatro diferentes

Algoritmos de clasificacion:

« Perceptron Multicapa (MLP) — 8
diferentes configuraciones

* Naive Bayes (NB)

« Maquina de Soporte Vectorial
(SVM)

« Arbol de decision (DT)

31



EXxperimentos

Aprendizaje profundo

* En este enfoque se utilizaron las dos diferentes arquitecturas de
Word2vec: CBOW y Skip-gram

« Se utilizo la representacion de texto basada en unigramas

* El modelo de Word2vec entrenado utiliza un conjunto de 2,000
preguntas y cuenta con 300 dimensiones

» Se utilizd una Red Neuronal Convolucional (CNN) basada en
la propuesta por Kim [3]
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Resultados finales
» Unigramas

Resultados de configuraciones de redes neuronales MLP para unigramas de 200 caracteristicas evaluadas
mediante validacion cruzada

Capas No.Neuronas Factor
Conf. Ocultas ocultas aprendizaje Epocas Exactitud Error Meétodo
MLP1-200-U 1 101 0.001 10,417 09150 0.1377 L&F
MLP2-200-U 1 199 0.001 7,604 08975 0.1315 Tamura
MLP3-200-U 1 6 0.001 14,671 0.9225 0.1387 Hunter
MLP4-200-U 1 133 0.001 8,123 0.8675 0.1565 RB2
MLP5-200-U 1 20 0.001 13,780 0.9225 0.1202 PG
MLP6-200-U 1 115 0.001 9,231 09150 0.1220 RB1
MLP7-200-U 1 80 0.001 7,809 0.8150 0.1701 RB1
MLP8-200-U 1 180 0.001 7,717 0.8725 0.1444 RB1

*L & F: Lawrence & Fredrickson;PG: Piramide geométrica;RB1: Regla Basica 1;
RB2: Regla Basica 2 33



Resultados finales

Unigramas (entrenamiento)
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& 04
+
0z
L —_— L L
0.0
e Precision , ‘
Cobertura
o Medida F +
MLP5-200-U NE-200-U SWM-200-U DT-200-U

Algeritmo
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Unigramas (prediccion)

0.89
ﬂ.ES 0aT

mm  Precision
Cobertura
] ME[IIdEl

MLP5-200-U NB-200-U SVM-200-U DT-EHI]-LI
Algoritmao
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Resultados finales

* Word?2vec
Resultados de configuraciones de redes neuronales CNN para la clasificacion de preguntas
Tamano Tamafio Factor Tamano

Conf Nofiltros filtros embedding Optimizador aprendizaje Epocas batch  Exactitud Error
CNN1-CB 345 300 300 adadelta 0.001 30 64 0.903 0.3204
CNN2-CB 34,5 300 300 adadelta 0.001 25 50 0.903 0.3252
CNN3-CB 3,45 300 300 adadelta 0.001 30 50 0.908 0.3390
CNN4-SG 3,45 300 300 adadelta 0.001 30 64 0.888 0.3735
CNN5-SG 3,45 300 300 adadelta 0.001 25 50 0.823 0.4840
CNN6-SG 34,5 300 300 adadelta 0.001 30 50 0.895 0.3705

*CB: Continuous Bag of Words (CBOW)
*SG: Skip-gram

35



Resultados finales

Word2vec (entrenamiento)
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Resultados finales
e Resumen
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Resultados finales

« Analisis Cualitativo

Ejemplos de preguntas clasificadas incorrectamente por los modelos de

Caracteristicas léxicas mas representativas en los unigramas e . - :
clasificacion entrenados con una representacion basada en unigramas

Caracteristica léxica Ejemplo Total P CHEnbE ookl
Hola, ¢ cuales son las medidas del audifono? Técnica Operativa

Sustantivo chaleco 492 Gracias amigo llego el paquete todo bien, Operativa Técnica
estan bien padres, solo una duda

Verbo enviar 107 ¢vendes solo los discos?

Adj etivo bueno 38 Hola, me interesa ;tienes disponible ?, Operativa Técnica
¢ se puede usar con un Xperia XA Ultra? , gracias

Total 637 ¢ Qué tipo de chip debo usar? Técnica Operativa

¢ Cuantos dias de garantia tiene amigo? Técnica Operativa
Entonces, ¢ serian 94 pesos en total ya Operativa Técnica

con el envio?. De la bateria del note
4 910v de Verizon

¢ Cual es la longitud ? Técnica Operativa

38
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Resultados finales
« Analisis Cualitativo

Ejemplos de preguntas clasificadas incorrectamente por los modelos de

Caracteristicas léxicas mas representativas en los bigramas e . - )
clasificacion entrenados con una representacion basada en bigramas

Colacadion:lexica Elsmpla Jolal Pregunta Clase Real Clase Predicha
Verbo + Sustantivo enviar Acapulco 452 Disculpa, ¢ no tienes disponible la Operativa Técnica
Sustantivo + Sustantivo colchén inflable 417 mica cristal para el iPhone 8?
Sustantivo + Adjetivo entrega inmediata 283 ¢ Tienes disponible los modelos 4 ,5y 6 ? Operativa Técnica
Verbo + Adjetivo tendra disponible 64 Buenas noches , ¢tienes disponible en color Operativa Técnica
Verbo + Adverbio pediria ahorita 40 negro de 10 oz ? Para
Adjetivo + Sustantivo disponibilidad aparato 38 eTienes dispanibles Opetativa Teehica
) . . ¢ Y cuanto aumenta del envio? Operativa Técnica
Determinante Indefinido + Sustantivo cuanto cuesta 25
Buenas tardes, ¢ funciona para, gracias Técnica Operativa
Sustantivo + Verbo color maneja 23 ; " .
monitor de 15%?, gracias
Total 1,342 ¢ En cuantos dias hacen el envio a Acapulco? Técnica Operativa
Hola, buenas tardes, disculpa ¢ funciona para Técnica Operativa

el Modelo SM-G531H?, ;Cuanto tarda en llegar?
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Conclusiones

« Sepresentdo un metodo para el disefio de un modelo de representaciony
clasificacion de textos cortos en el idioma espariol.

 Se aplico un enfoque de aprendizaje automatico tradicional y otro de aprendizaje
profundo.

« Con base en los experimentos realizados se confirma la hipotesis de que las redes
neuronales permiten obtener mejores resultados.

« Aplicar un enfoque de aprendizaje profundo que permita obtener modelos de
clasificacion por encima del 90 % de exactitud necesita un conjunto de datos
mucho mas grande.
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