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Effects on Time and Quality of Short Text
Clustering during Real-Time Presentations

Diego Fuentealba, Mario Lopez and Héctor Ponce

Abstract— Technologies for live presentations should consider
users' capabilities to manage large amounts of data in real-time,
particularly, exchanges of short texts (e.g., phrases). This study
examines the effects on time and quality of text clustering algorithms
applied to short, medium, and long size texts, and examines whether
short text clustering shows a reasonable performance for live
presentations. We run several simulations in which we varied the
number of phrases (from 5 to 200) contained in each text type (long,
medium, and short) and the number of generated clusters (from 2
to 10). The algorithms used were snowball steamers, TF-IDF, and
K-means for clustering; and the text types were Reuters, 20
NewsGroup and an experimental data set, for the long, medium, and
short size texts, respectively. The first result showed that text size
had a large effect on the algorithm’s execution time, with the
shortest average time for the short texts and longer average time for
the longest texts. The second result showed that the number of
phrases in each text type significantly predicts execution time but
not the number of clusters generated by K-means. Inertia and purity
measures were used to test the quality of the clusters generated. Text
size, number of phrases and number of clusters predict inertia;
showing the lowest inertia for the short texts. Purity measures were
like previously reported results for all text types. Thus, clustering
algorithms for short texts can confidently be used in real-time
presentations.

Index Terms— Text Mining, TF-IDF, K-Means, Short Phrases,
Short Text, Sentences, Interactivity, Clustering.

1. INTRODUCTION

Piense en una conferencia con un gran numero de
participantes donde el presentador invita a la audiencia a
hacer preguntas u ofrecer comentarios. Si muchas personas
tienen preguntas y hay limitaciones de tiempo, el presentador
puede seleccionar a las personas que levanten la mano para
hacer sus preguntas abiertamente. Otro método consiste en
pedir a los participantes que escriban sus preguntas en una hoja
de papel y las entreguen a un asistente que procedera a
organizar las preguntas o comentarios y a seleccionar algunas
de ellas para que sean leidas y respondidas por el presentador.
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En ambas circunstancias, muchas preguntas no seran
respondidas, el proceso de seleccion suele ser aleatorio, y los
participantes pueden sentirse decepcionados al observar que sus
preguntas o comentarios no fueron considerados. (Es posible
optimizar estos métodos de participacion durante las
presentaciones en vivo? Una posible solucion es pedir a los
miembros del publico que utilicen sus dispositivos mdviles para
enviar sus preguntas o comentarios a un servidor, y utilizar
técnicas de mineria de textos para examinar y agrupar los textos
que comparten similitudes, seleccionando una pregunta o
comentario representativo.

Las técnicas de mineria de textos se han utilizado para
facilitar el proceso de descubrimiento de conocimientos a partir
de una gran cantidad de textos identificando sesgos en los
medios de comunicacion [1], problemas a partir de las
opiniones de los clientes [2], estado de patentes [3], autoria de
texto [4], y para analizar las tendencias en los medios de
comunicacion sociales [5]. Sin embargo, estos métodos suelen
presentar problemas cuando el conjunto de datos es mas
pequefio [6]. Ademads, tampoco se reportan los tiempos de
ejecucion de los algoritmos, existiendo un potencial desafio al
utilizarlos en presentaciones en vivo donde se requiere un
tiempo de procesamiento rapido y seleccion de textos mas
representativos tal como las preguntas mas repetidas.

Existen herramientas que se han utilizado para resumir el
contenido de eventos interactivos, como la API de Twitter [7] o
aplicaciones para votaciones en vivo (ej.: PollEverywhere) que
facilitan la participacion en aulas y conferencias [8]-[10]. Sin
embargo, estas herramientas no han propuesto formas de
agrupacion de frases y tampoco se integran a la interactividad
en presentaciones en vivo [11]. En el presente trabajo se
abordaran los desafios relacionados al procesamiento de texto
corto mediante las siguientes preguntas: ;Pueden estas técnicas
ofrecer resultados rapidos que se puedan mostrar a la audiencia
en tiempo real durante las presentaciones en vivo? ;Pueden las
técnicas de mineria de textos proporcionar un texto corto
representativo de la poblacion agrupada?

Este trabajo estd organizado en diferentes secciones: en la
segunda seccion se muestra el planteamiento del problema. En
la tercera seccion se propone un algoritmo para agrupar textos
cortos con la eleccion de la frase representativa. En la cuarta
seccion se valida el algoritmo en relacién con textos cortos,
medianos y largos para observar si cumple con los requisitos
como la limitacion de tiempo y la fiabilidad. Finalmente, se
concluye el trabajo.
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II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Una frase no tiene un criterio estandar en cuanto a la longitud
de palabras. Segun [12], las personas pueden leer sin problemas
un texto cuando su longitud no supera las 15 a 17 palabras,
afectando su comprension cuando la frase es mas larga. Por esta
razon, se ha definido como texto corto a un texto cuyo largo de
palabras sea cercano a las 14 palabras. Se han identificado
varios casos donde se necesita la sintesis de texto corto tal como
preguntas en conferencias, preguntas y respuestas en aulas de
clases o reuniones de negocio.

Fomentar la participacion de la audiencia durante una
presentacion es una tarea dificil para el presentador porque
implica detenerse a escuchar o recibir preguntas o comentarios
de la audiencia [7], [13], [14], siendo necesario procesar y
clasificar esta informacion en tiempos breves para cubrir la
mayor cantidad de preguntas o respuestas posibles durante la
presentacion, lo que podria ser factible solo con asistentes [15].

Situaciones similares se han reportado en educacion y
negocios. En educacion, por ejemplo, se hace dificil analizar los
comentarios realizados en encuestas de los estudiantes y asi
entender su experiencia durante los cursos [16], resumir
contenidos de las clases [17] o las interacciones en las
plataformas de aprendizaje [18]. En los negocios, el analisis de
textos cortos puede revelar los problemas mas frecuentes de
transporte en las zonas urbanas [19], puede clasificar las
opiniones de los productos [20], lo que puede mostrar una
mejora potencial del apoyo y la garantia de los negocios [2].

En estos estudios, el andlisis textual de frases cortas y su
visualizacion son componentes claves para interpretar los textos
y dar sentido al posible contenido oculto. No obstante, dichos
analisis dependen del observador o investigador y de la
capacidad de la herramienta para personalizar las consultas y
representar los datos.

III. TRABAJOS RELACIONADOS

Esta seccion examina los trabajos actuales sobre la
agrupacion de textos cortos que pueden ser aplicados a un
contexto de agrupacion de texto corto en vivo, técnicas de
mineria de textos y sus formas de validacion.

A. Agrupamiento de Texto Corto

La tendencia actual de la sintesis de texto es la aplicacion de
técnicas de extraccion de datos para clasificar, agrupar y asociar
textos [21]. Los algoritmos utilizados implican la indexacion,
codificacion y agrupacién de textos. Estos pueden clasificarse
en dos categorias: agrupacion por frecuencia de términos y
agrupacién por corpus.

La agrupacion por frecuencia de términos utiliza tinicamente
los datos del texto para crear un espacio vectorial por la
frecuencia de los términos en los documentos, excluyendo los
términos de detencion y transformando cada palabra en raices
de palabras. La agrupacion de textos cortos mediante frecuencia
de términos ha dado resultados razonables con los algoritmos
k-means y tf-idf, pero los textos cortos tienen en promedio mas
de 14 palabras y no se reporta cuanto tiempo demoran. En [22],
trabajaron con agrupacion jerarquica aglomerada (AHC) y
agrupacion espectral (SPEC), una variante de k-means con una
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transformacion de los vectores, para agrupar resumenes y
noticias. Los autores reportaron un mejor rendimiento con AHC
y el SPEC en comparacion a otras formas de agrupaciones
jerarquicas. En [23] y [24], los autores mejoraron el
rendimiento de k-means con un algoritmo de particulas de
enjambre y su mutacion para encontrar mejores centroides que
la solucion inicial. En [25] propusieron una agrupacion difusa
después de la vectorizacion por el método de bolsa de palabras
(BOW, por sus siglas en inglés, Bag-of-Words) para las noticias
y sus resultados fueron mejores que los de otros métodos como
el modelo de temas bitérmino (BTM, por sus siglas en inglés,
Biterm Topic Model) y la asignacion de Dirichlets latentes
(LDA, por sus siglas en inglés, Latent Dirichlets Allocation).
El conjunto de datos utilizado por los autores fue de un minimo
de 12340 noticias con una longitud de 15 palabras, lo que se
considera datos suficientes para vectorizar al menos 20 grupos.
En [26], los autores agruparon entre 2280 a 20000 noticias con
AHC y un k-means iterativo. Los autores reportaron una mejora
en el agrupamiento cuando eliminaron los documentos atipicos
antes de la segunda aplicacion de k-means. En [27] utilizaron
las etiquetas de microblogs como Twitter para identificar el
titulo y los datos del cuerpo, procesando la posicion de cada
elemento del post. La propuesta es interesante porque fusiona
dos modelos, BTM y GloVe, para generar vectores que pueden
ser agrupados en una versiéon modificada de k-means. Su fuente
de datos son miles de microblogs con mas de 15 palabras. En
resumen, los trabajos de agrupacion por frecuencia de términos
aplicado a textos cortos utilizan modificaciones del método k-
means y de agrupamiento jerarquico para procesar el texto
corto. Estos métodos son una buena aproximacion para esta
investigacion. Sin embargo, los trabajos revisados utilizaron
grandes conjuntos de datos (miles), lo cual afecta al
agrupamiento resultante [28], mas de 15 palabras y no informan
el tiempo de procesamiento para agrupar los datos.

La agrupacion por corpus considera el contexto para agrupar
el texto. Este método analiza las conexiones entre términos,
frases, discurso y la parte de la oracion. Ejemplos de conexion
entre términos se puede encontrar en [26],[28], donde utilizan
redes de palabras (WordNets) para detectar términos similares.
Estas redes son extraidas desde Wikipedia o tesauros para
cambiar el proceso de vectorizacion al identificar términos
similares, aplicando algunos de los métodos mencionados como
k-means para agrupar el texto. La agrupacion utilizando partes
de la oracion implica analizar la estructura del texto para
identificar sustantivos, verbos y su conexion. Segun [32], la
identificacion de estos elementos tal como sustantivos puede
sopesar la falta de repeticion de ciertas palabras para agrupar
elementos o crear resumenes. En  [33] proponen la
identificacion de las palabras de transicion y las relaciones
anaforicas para crear una matriz de peso que permita agrupar
mediante el algoritmo de Markov, mostrando un mejor
rendimiento frente a los métodos de k-means. En [34], los
autores propusieron el andlisis de conectores como comas e "y"
para agrupar y extraer frases esenciales que resuman el
documento. Estas formas de agrupacion y resumen implican
otros elementos para descubrir el conocimiento, y la agrupacion
reportada parece ser mejor que los métodos basados en k-
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means. Sin embargo, ¢l uso de redes de palabras puede
sacrificar el rendimiento [35]. Del mismo modo que los trabajos
que agrupan por frecuencia de términos, los trabajos revisados
no informan el tiempo de procesamiento y sus fuentes de datos
son miles de palabras. Esto afecta al proceso de caracterizacion
cuando el texto procesado se compone de cientos de textos en
contraste a los miles utilizados. De forma concreta, al existir
menos texto y al ser de longitud corta, hay una menor
probabilidad de encontrar palabras que caractericen los datos en
contraste con una fuente de datos mas grande.

B. Técnicas de Mineria de Texto

La mineria de textos combina técnicas para transformar los
datos en una forma manejable para clasificar y agrupar textos.
La mineria de textos incluye los siguientes pasos:

Indizacion: El proceso de indizacion o indexacion elimina las
palabras que no afiaden un valor semantico, como los articulos.
Posteriormente, se lleva a cabo el proceso de lematizacion o
enraizamiento, que convierte las palabras restantes a una forma
mas simplificada de posibles conjugaciones [36].

Codificacion: Este método transforma el texto en una forma
matematica como puntos o vectores. El método de codificacion
mas comun es el método TF-IDF, que utiliza el corpus completo
para obtener la frecuencia de repeticion de cada término [37].

Agrupamiento: Este paso agrupa los datos transformados. El
método k-means es uno de los mas utilizados, ya que
proporciona agrupaciones en tiempos razonables, y funciona
como un método de comparacion para evaluar el rendimiento
con otros métodos [33], [35]. Este algoritmo es efectivo, pero
la eleccion de su solucion inicial puede afectar a la solucion
final [38]. Sin embargo, segun los trabajos de [23] y [22], el
rendimiento del método k-means no difiere de otras formas de
agrupacion cuando se procesa una gran cantidad de corpus.

C. Eficiencia en Mineria de Texto

La eficiencia de los algoritmos de agrupamiento se ha
evaluado comparando el resultado con una agrupacion realizada
por personas [26]. Hay dos maneras de evaluar los grupos, una
evaluacion interna y otra externa.

Indice de clasificacion interna: La clasificacién interna mide
los elementos del grupo, como puntos, vectores y centroides,
para ver cuan eficiente es la particion. La métrica mas utilizada
para k-means es la distancia de cada vector o punto a su
centroide, pero también se utiliza la distancia entre los centros.
La distancia entre los elementos a su centroide también se suele
utilizar para encontrar el niimero ideal de particiones (K) de un
conjunto de datos con el método del codo o la silueta [39].
Henning [28] propone la distancia de cada elemento a su
centroide del grupo como un indice.

Indice de clasificacion externa: El indice de clasificacion
externa, también conocido como "el estindar de oro",
comprueba si los grupos tienen sentido para un observador
externo [40]. Aunque existen varias métricas para evaluar los
grupos tal como la puntuacion F, la entropia o la pureza, atin no
existe un consenso sobre sobre cual de ellas es mas eficaz para
evaluar grupos de textos cortos [22]. En este trabajo se utiliza
el indice de pureza, dado que se realizo mas de un test con
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personas, el cual incluia el estandar de oro y la validacion de
agrupamientos generados por el algoritmo de forma
independiente [33], [35].

IV. PREGUNTAS DE INVESTIGACION E HIPOTESIS

Tal como se indica en las secciones anteriores, el
agrupamiento de textos cortos tiene avances, pero no se
consideran tres elementos importantes cuando se desea realizar
una aplicacion practica:

Tiempos minimos: Esta limitacion depende del contexto
debido a la cantidad de datos y el tiempo de espera. Por ejemplo,
estos factores son diferentes para una presentacion en vivo
comparado con la visualizacion de datos en un contexto
comercial debido a que el primero apela a la paciencia de la
audiencia. Segun [41], tres segundos son suficientes para que el
38% de los usuarios abandonan las paginas webs cuando existe
una retroalimentacion, llegando al 70% cuando esta no existe.

Interactivo: La visualizacion del texto debe apoyar el juicio
del intérprete. Siendo necesario personalizar la cantidad de
agrupamientos y su resumen para su potencial visualizacion [5].

Confiable: La agrupacion debe ser coherente al usuario
siendo necesaria la evaluacion de un método con una data que
cumpla las caracteristicas de texto corto. Esta evaluacion debe
ser realizada por personas y se debe validar que la eleccion de
un representativo sea coherente con el agrupamiento.

Las siguientes preguntas de investigacion resumen los
requisitos anteriores:

P1: ;Hasta cuantas frases de texto corto en espaifiol pueden
procesar los métodos de mineria de texto en menos de tres
segundos?

P2: (En cuanto difiere el rendimiento del tiempo de la
mineria de textos al agrupar texto corto en comparacion con
texto mas largo? ;Existird una diferencia tanto en tiempo como
inercia al variar una cantidad de texto y/o agrupamientos?

P3: ;Podra la mineria de texto lograr un rendimiento similar
con texto corto al ser evaluado por un humano?

P4: (Es el principio de agrupacion plana una forma efectiva
de seleccionar una frase representativa?

Por lo tanto, es factible proponer las siguientes hipétesis para
cada pregunta de investigacion:

H1: Las técnicas de mineria de textos pueden agrupar grupos
personalizados y diferentes cantidades de texto corto en menos
de tres segundos.

H2: El tiempo o rendimiento del algoritmo depende del
nimero de textos o frases, pero no del numero de
agrupamientos.

H3: La inercia del algoritmo depende del nimero de frases y
numero de agrupamientos.

H4: La evaluacién de la agrupacion de texto corto realizada
por una persona mostrara un rendimiento similar a una
evaluacidn de texto mas largo.

HS5: Un texto corto elegido posterior al agrupamiento puede
representar a su grupo.

V. SOLUCION PROPUESTA

Este problema fue analizado con la definicion de
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automatizacién propuesta por [42]. Esta taxonomia propone
diez niveles de automatizacion donde el nivel superior no
requiere ninguna intervencion humana. La agrupacion de textos
cortos para la presentaciébn en vivo necesita mantener las
interacciones entre el presentador y el ptiblico, de modo que los
dos niveles superiores se descartan. Por esta razon, el problema
se centra en el nivel tres, porque este nivel reduce el conjunto
de opciones para el usuario. En este caso, el conjunto de
opciones son los datos del texto, que se analizan para
proporcionar algunos elementos, donde el usuario puede definir

y repetir el proceso. El proceso comienza cuando el usuario

quiere cargar los datos. Luego el usuario pide la agrupacion del

texto que puede incluir el nimero de agrupaciones para ver si
la agrupacion puede tener sentido para €él. El proceso de
agrupacion de frases cortas incluye la indexacion, codificacion

y agrupacion de datos. El algoritmo propuesto considera la

misma base con una variante en la eleccion del mas

representativo. El algoritmo sigue los siguientes pasos:

1. Indizado: Se divide un texto corto en varias palabras. Se
eliminan palabras de detencion como articulos y las reduce a
una forma de raiz (Ej: “clases” a “clas”). El algoritmo
utilizado es el de bola de nieve para espaiiol y Steem Porter
en el caso de inglés [43].

2. Codificacion a través de TF-IDF: Se aplica el algoritmo TF-
IDF explicado en [44]. Este algoritmo cuenta las repeticiones
de cada palabra en una frase, y la cantidad de veces que
aparece en el resto de las frases para compensar palabras que
se repitan mucho. En este algoritmo, se remueven articulos y
puntuaciones para no afectar la matriz resultante. El resultado
es una matriz dispersa que tiene sus vectores normalizados.

3. Agrupacién con k-means: Se aplica el algoritmo k-means
explicado en [45]. La medida de agrupamiento es la distancia
euclidiana entre los vectores normalizados a un centro elegido
aleatoriamente. La eleccion del centro va mejorando a medida
que se itera el algoritmo. Segliin [46], utilizar la distancia
euclidiana con vectores normalizados genera resultados
similares a utilizar la distancia del coseno como medida de
similitud.

4. Seleccion de frase representativa por grupo: Se propone la
distancia entre cada frase a su centroide como criterio de
seleccion de la frase representativa. Sin embargo, al realizar
pruebas iniciales se pudo observar que, al existir poco texto,
muchos vectores, potencialmente representativos, tendian a
empatar, ubicindose al centro del grupo. Se propone como
variante, utilizar la suma de distancias a cada centroide de los
grupos. El primer algoritmo suma la distancia a cada centroide
y selecciona la frase cuya distancia total es la minima por
grupo. El segundo algoritmo, utiliza la distancia total maxima
para evitar un posible resultado proveniente de la aleatoriedad
del algoritmo.

El algoritmo 1 es el algoritmo base donde tanto el indizado,

TFIDF y k-means pueden ser vistos en detalle en los trabajos

[43]-[45]. El algoritmo 2 muestra el calculo del representativo,

donde la tunica diferencia es la eleccion de la frase con la

distancia total minima versus la maxima. Esto cambiaria la
linea Ry = Max(D;) a Ry = Min(D,).
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Algoritmos 1: Agrupamiento de sentencias.

Entrada:

T; <« Texto en archive con i textos cortos (uno por linea).

K « Numero de grupos pedidos por el usuario.

Salida:

K grupos indicando los textos por grupo junto con el texto que representa
al grupo.

S « Indizado (T)

M < TFIDF(S)

G, C « KMean(M,K)

R < Representativo(G, C)
Devolver (G, R)

Algoritmo 2: Seleccion de representativo con distancia maxima.
Entrada:

G; <« Grupo ide frases

C; <« Centroide i por cada grupo
Salida:

R; Frases representativas

R; =]
Para Cada G; Entonces:
D; =[]
Para Cada Frase; en G;
Dist =0
Para Cada C; Entonces:
Dist = Dist + Distancia(Frase;, C;)
Fin Para
Dy = Dist
Fin Para
Ry = Max(D;)
Fin Para
Devolver (R;)

VI. RESULTADOS

En esta seccion se muestra la configuracion del experimento
y los resultados de la aplicacion del algoritmo.

A. Configuracion del Experimento

El algoritmo se prob6 en espafiol con una encuesta solicitada
a estudiantes al finalizar un modulo de anatomia. Los datos
fueron limpiados usando los siguientes criterios: Se arreglaron
los errores de ortografia, los datos fueron anonimizados; Cada
frase larga se dividia en una idea por cada frase corta. Se
eliminaron los caracteres especiales como los emoticones.

Después de limpiar los datos de la encuesta, el archivo quedo
con 368 lineas con un texto corto (frase) por linea con un largo
promedio de 11 palabras. Utilizando este archivo como base se
generaron aleatoriamente 10 archivos con 5, 10, 20, 30, 45, 60,
100, 150 y 200 textos cortos (lineas) respectivamente. Este
subconjunto de texto representa la recepcion de una pregunta o
comentario por participante en condiciones de reunién (5 y 10
textos), aulas (20, 30 y 45 textos) y conferencias (60, 100, 150
y 200 textos). Ademas, se descargaron los datos de la coleccion
Reuters-21578 [47] y los datos del 20 NewsGroup [48] para
comparar los resultados con las fuentes de datos utilizados en
otras investigaciones [6], [23], [29]. El conjunto de datos de
Reuters corresponde al archivo llamado reut2-001.sgm, que fue
convertido a una version csv con dos campos, la clasificacion y
el documento en una linea. Por otro lado, el conjunto de datos
de NewsGroup es una seleccion de 100 noticias en cinco
categorias, eliminando encabezados, pies de paginay citas. Esto
fue guardado en un formato csv con dos campos al igual que el
documento de Reuters. La Tabla 1 muestra un resumen de los
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datos del experimento, donde se muestran el numero de
archivos (N), los largos medios en nimero de palabras (M), la
desviacion estandar (SD), el texto mas corto (Min) y el mas
largo (Max) de los datos utilizados medidos en palabras.

TABLA I
NUMERO DE TEXTOS (N) Y MEDIA (M) DE PALABRAS POR TEXTO
Texto N M SD Min Max
Cortos 362 10.85 5.00 1 28
Medios 497 114.22 118.23 11 787
Largos 490 164.46 352.25 3 4950

Segun la Tabla 1, se ha catalogado a los datos de la
investigacion como textos cortos, los datos de Reuters como
textos medios y los textos de 20 News como textos largos. Un
analisis de varianza (ANOVA) sobre el largo de los textos dio
como resultado diferencias de medias significativas entre los
textos, F(2, 1346) = 49.597, p < .001. La prueba Post-Hoc
Bonferroni dio como resultado diferencias significativas entre
textos cortos y medios (p < .001), cortos y largos (p = .001), y
entre medios y largos (p =.001).

El algoritmo fue construido en Python 3.8 con los siguientes
paquetes: Nltk: Esta libreria contiene funciones para procesar
lenguajes naturales como stemmer Porter y Snowball stemmer;
Sklearn: Esta biblioteca tiene funciones cientificas como
Kmeans y TfidfVectorizer; Numpy: Esta biblioteca esta
optimizada para trabajar con vectores y matrices.

El programa se ejecutd en un computador con procesador
Ryzen 5 Modelo 2500 con Radeon Vega Mobile Gfx 2.00 GHz,
y 16 Gb Ram. Las métricas para evaluar el algoritmo son las
siguientes.

e Tiempo: La agrupacion de la informacion debe hacerse en
tiempos humanamente aceptables, asi que se medira el tiempo
(en segundos) de procesamiento de los datos.

e Inercia: Corresponde a la distancia entre cada elemento y su
centroide, dividida por el numero de elementos.

e Inercia Centroide: Inercia promedio de cada agrupamiento.

e Calidad: Corresponde a la pureza de los grupos comparada
con la agrupacion hecha por personas. Se seleccionaron
examinadores externos de diferentes antecedentes y
posiciones en la organizacion (universidad) para evitar un
posible sesgo sistémico en la evaluacion [49].

B. Evaluacion Interna (P1)

Los resultados internos pueden comparar el rendimiento del
proceso de agrupacion evaluando los tiempos de ejecucion e
inercia. El algoritmo fue ejecutado para demostrar si habia una
diferencia significativa cuando cambia el numero de palabras
de los textos (cortos, medios y largos). Ademas, se quiso ver si
existia diferencias entre los textos cortos y sus posibles
variaciones, por esta razén se probaron desde 2 hasta 10
agrupamientos para archivos con mas de 10 textos o frases. Para
archivos con mdas de 10 textos se crearon hasta 9 agrupaciones
(de tamafio 2 al 10), para archivos de 5 textos se crearon hasta
3 agrupaciones (de tamafio 2, 3 y 4), y para 10 textos se crearon
8 agrupaciones (de tamaio 2 al 9). Por ejemplo, para el caso de
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20 textos cortos se crearon 10 archivos aleatorios utilizando
como archivo base el archivo de 368 lineas de texto. Por cada
uno de estos archivos, se crearon desde 2 a 10 agrupamientos.
En el caso de los textos medios y largos, so6lo se cred un archivo
por cada condicion y el mismo niimero agrupaciones. Ademas,
estos ya poseian una clasificacion realizadas por personas [6],
[23], [29]. La Tabla 2 muestra el tiempo de simulacion para los
casos propuestos.

TABLA II
TIEMPO PARA TEXTOS CORTOS, MEDIOS Y LARGOS

Frases  Agrupa- Cortos (N=74) Medios (N=74) Largos (N=74)
o textos _ mientos M (SD) M (SD) M (SD)

5 3 0.22 (0.01) 0.37 (0.02) 0.66 (0.03)

10 8 0.26 (0.04) 0.60 (0.04) 0.54 (0.06)

20 9 0.30 (0.02) 0.86 (0.08) 0.64 (0.08)

30 9 0.35(0.02) 1.12 (0.06) 4.65(0.12)

45 9 0.47 (0.03) 2.42 (0.06) 1.95(0.12)

60 9 0.58 (0.02) 2.62 (0.06) 3.94(0.11)

100 9 0.78 (0.03) 4.22 (0.14) 8.47 (0.34)

150 9 1.07 (0.04) 6.73 (0.12) 9.90 (0.32)

200 9 1.35(0.09) 8.48 (0.20) 17.07 (0.35)

Los tiempos promedios (M) y sus desviaciones estandares
(SD) para la variable tiempo de ejecucion del algoritmo fueron
los siguientes: textos cortos (M = 0.63, SD = 0.37), medios (M
=3.30,SD =2.73), y largos (M =5.75, SD = 5.33), con tamafios
del efecto Cohen’s d = 1.37 (textos cortos versus medios), d =
1.35 (textos cortos versus largos). Un analisis de varianza
(ANOVA) sobre el logaritmo de la variable tiempo dio como
resultado diferencias de medias significativas entre los textos,
F(2, 219) = 73.889, p < .001. La prueba Post-Hoc Bonferroni
dio como resultado diferencias significativas entre textos cortos
y medios (p <.001), cortos y largos (p < .001), y entre medios
y largos (p = .041).

A continuacion, se realizo una inspeccion grafica (ver Fig. 1)
para el numero de frases y para la variable nimero de
agrupamientos en relacion con la variable tiempo de ejecucion.

175
= T Cortos *
150 4 — T Medios
—— T. Largos
125
o 100
[=%
£
& 75
5.0
25
& . 3 w
0.0 T
] 25 50 EE] 100 125 150 175 200

Frases

Fig. 1. Tiempo del Algoritmo por Frases.

Los numeros de los agrupamientos del grafico fueron
elegidos mediante el algoritmo del codo, que permite identificar
el mejor nimero de grupos al analizar visualmente las
diferencias en las inercias cuando los grupos aumentan. Se
encontr6 una relacion lineal positiva para los tres conjuntos de
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textos (corto, medio y largo), numero de frases y tiempo de
ejecucion, pero no para numero agrupamientos, donde el
tiempo se mantuvo relativamente constante para cada niimero
de grupos. Por lo tanto, se ejecutdé un modelo de regresiones
multiples para predecir el tiempo de ejecucion (transformado
con logaritmo) a partir de las variables conjunto de datos,
numero de frases y nlimero de agrupamientos.

El modelo de regresiones multiples predice
significativamente el tiempo de ejecucion del algoritmo, F(3,
218)=334.078, p<.001, R2 ajustado = .819. Las variables que
participan en la prediccion son largo del texto (corto = 0, medio
=1, largo = 2), B1 =.392, 95% IC [0.355 - 0.429], p<.001, y
numero de frases, B2 =.006, 95% IC [0.005 —0.006], p<.001),
pero no la variable agrupamiento (B3 =.010, 95% IC [-0.002 —
0.022], p =.089). Se acepta hipdtesis H2.

Por lo tanto, el largo de los textos, junto con la cantidad de
frases procesadas impactan fuertemente los tiempos de
procesamientos del algoritmo, pero no el nimero de
agrupamientos involucrados.

TABLA III
INERCIA PARA TEXTOS CORTOS, MEDIOS Y LARGOS

Frases  Agrupa-  Cortos (N=74)  Medios (N=74)  Largos (N=74)
mientos M (SD) M (SD) M (SD)

5 3 1.75 (0.95) 1.87 (0.96) 1.89 (0.99)
10 8 4.01(2.37) 3.96 (2.36) 4.27 (2.40)
20 9 7.05 (3.29) 8.78 (3.04) 10.34 (3.19)
30 9 8.77 (4.27) 13.95 (3.47) 20.78 (3.33)
45 9 8.62 (6.11) 24.28 (4.50) 25.01 (4.35)
60 9 13.99 (8.15) 33.53 (5.49) 42.88 (4.34)

100 9 18.62 (12.47) 52.37 (8.24) 75.06 (5.26)
150 9 24.39 (18.56) 79.57 (12.05) 107.17 (9.68)
200 9 32.81 (24.58) 107.11 (14.15) 136.99 (11.8)

Por otro lado, la validacion tanto de H3, H4, y HS, implican
revisar la dispersion del agrupamiento mediante la observacion
del indice de inercia. Este indice es la suma de las distancias de
cada punto al centro de su grupo, y es utilizado como una
medida de calidad porque puede comparar los métodos de
agrupamiento [28]. La inercia (ver Tabla 3) es un indice que
puede comparar la seleccion del centroide entre grupos. Cuanto
menor sea la inercia, mejor sera el algoritmo de agrupamiento.
Para el caso de los textos cortos la inercia reportada corresponde
a los promedios para cada condicion de agrupamiento en los 10
archivos. En este estudio, los promedios (M) y desviaciones
estandares (SD) para la variable inercia fueron los siguientes:
textos cortos (M = 14.40, SD = 15.01), medios (M = 39.37, SD
= 35.52), largos (M = 51.40, SD = 46.40). Un analisis de
varianza (ANOVA), después de aplicar la funcién logaritmo
sobre la variable inercia, las diferencias de medias resultaron
significativas entre los textos, F(2, 219) = 17.999, p <.001. La
prueba Post-Hoc Bonferroni dio como resultado diferencias
significativas entre textos cortos y medios (p <.001), cortos y
largos (p <.001), pero no entre medios y largos (p = .706).

Al transformar la variable inercia con la funcion logaritmo,
se obtiene una relacion lineal negativa para la variable
agrupamientos con los tres largos de textos; y una relacién
positiva para la variable nimero de frases. Por lo tanto, se
ejecutd un modelo de regresiones multiples para predecir la
inercia a partir de las variables largo del texto (corto = 0, medio

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 8, AUGUST 2021

= 1, largo = 2), nimero de frases y numero de agrupamientos.
El modelo de regresiones multiples predice significativamente
la inercia del algoritmo, F(3, 218) = 177.178, p < .001, R2
ajustado = .705. Las variables que participan en la prediccion
son largo del texto, B1 =.238,95% IC [0.190—0.287], p<.001,
numero de frases, B2 =.006, 95% IC [0.006 — 0.007], p <.001),
y la variable agrupamiento (B3 = -.043, 95% IC [-0.058 — -
0.027], p <.001). Asi, se acepta H3.

Se observa que es mas baja la inercia con mayor nimero de
textos cortos que textos mas largos. Esto significa que los
grupos son mas densos (contienen un mayor niimero de textos),
lo que se ve influido por el nimero de grupos por muestra. Este
indice es util para determinar qué muestra contiene un mejor
agrupamiento para compararlo entre los archivos utilizados.

C. Resultados Externos (P2 y P3)

La comprobacion de H4 y HS necesita una evaluacion
externa utilizando examinadores humanos. Los criterios para
seleccionar la muestra se basan en el indice de inercia
presentado en la seccion IV.B. Por ejemplo, el siguiente
conjunto de datos representa la inercia por grupo para 10
archivos con 30 frases cortas con 7 agrupamientos. El primer
numero representa el archivo y el segundo su inercia: (1, 5.46),
(2, 5.26), (3, 8.71), (4, 8.39), (5, 2.78), (6, 9.07), (7, 7.01), (8,
6.12), (9, 5.36) y (10, 8.07). Se puede observar que la inercia
del quinto archivo es la mas baja con 2.78, con una diferencia
de 6.28 en comparacion con el archivo con la inercia mas alta.
Utilizando este criterio, se eligieron dos archivos con la inercia
mas baja. Uno con 7 agrupamientos para 30 frases cortas y otros
con 6 agrupamientos con 100 frases cortas, como el extracto
mostrado en Fig. 2, del archivo de 30 frases con 7 grupos.
cluster 8: Mayor cantidad de actividades practicas

sentence 8: organizar mejor las yincanas, practica y de imagen
sentence 1: Mayor cantidad de actividades pricticas
sentence 2: Que se pudieran mantener las solemnes tedrica y practica en instancias separadas
sentence 3: pricticos mds ordenados
sentence 4: Que se mantenga la participacién de todos en los practicos
sentence 5: las pruebas teGricas y practicas hacerlas por separado creo gue generaria una mejora en ambas pruebas
cluster 1: que hagan mas preguntas dirigidas a cada uno en cada una de las estacicnes
sentence @: Mas exigencia con la asistencia de clases.
sentence 1: Los trabajos permiten que se entienda mejor las relaciones y de una manera mas didactica.
sentence 2: que hagan mas preguntas dirigidas a cada uno en cada una de las estaciones
sentence 3: Creo que se podria mejorar y progundizar mas las clases de imagenologia
cluster 3: Agradezco la preocupacién por parte de los profesores respecto a la integridad total del alumno
sentence @: Mis clases con el profesor R
sentence 1: Agradezco la preocupacidn por parte de los profesores respecto a la integridad total del alumno
sentence 2: Le asignaria mds clases al profesor v
cluster 3: Me gustaria destacar la buena disposicién que los profesores tenian cada dia
sentence 8: Los profesores son muy buenos, me gustaria que se mantuvieran.

sentence 1: Me gustaria destacar la buena disposicién que los profesores tenian cada dia
sentence 2: Es bueno que se mantenga un buen ambiente, como el uso de bromas y de respeto entre alumnos y docentes.

Fig. 2. Extracto Archivo de 30 frases y 7 grupos.

A continuacidn, se solicit6 a tres examinadores externos que
realicen 7 grupos para 30 frases y 6 grupos para 100 frases, con
al menos 2 frases por grupo. Luego, se pidid a otros tres
examinadores que comprueben si cada frase fue clasificada
correctamente en cada grupo encontrado por el algoritmo y que
comprueben si la frase representativa resume el contenido del
grupo. El puntaje de Cohen Kappa fue calculado para
determinar el nivel de acuerdo de los examinadores que crearon
los grupos, resultando en k = .62 para 30 frases y k = .59 para
100 frases. Estos puntajes son considerados moderados [50].

La Tabla 4 muestran los resultados para un agrupamiento con
30 y 100 textos cortos. La pureza para los textos cortos fue
contrastada con los agrupamientos realizados por los
examinadores. En el caso de los textos medios y largos, fueron
contrastados por los grupos definidos en sus respectivas fuentes
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de datos. La columna Chk muestra la validacion realizada a los
agrupamientos creados por el algoritmo de forma independiente
a una agrupacion pre-definida. En este caso, se solicitd a los
examinadores validar que existiera algin patréon en cada
agrupamiento, junto con los textos que pertenecieran a ese
grupo. Esto permitid contar una cantidad de aciertos por grupo,
los cuales fueron divididos por la cantidad de frases. La
columna representativos corresponde al porcentaje de aciertos,
medido como la cantidad de textos cortos que los examinadores
validaron como representativo del grupo, dividido por la
cantidad de grupos. La columna representativos esta dividida en
la validacion del algoritmo utilizando el criterio min (AL1) y el
criterio max (AL2).

TABLA IV
PUREZA Y REPRESENTATIVO PARA 30 Y 100 FRASES
Pureza Representativos
Frases Cortos Medios Largos Chk ALl AL2
30 0.63 0.52 0.66 0.76 0.62 0.57
100 0.39 0.43 0.63 0.81 0.78 0.50

La hipotesis H4 se acepta ya que la pureza se encuentra entre
el rango reportado por [33] y [35], cuyos valores estan entre
0.324 y 0.875 de pureza. Ademas, la pureza para textos largos
y medios es similar a la pureza para las frases cortas.

Por otro lado, la frase representativa para 30 frases y 100
frases es mas del 50%. El rendimiento en el algoritmo de la
distancia minima total (AL1) alcanz6 un mejor rendimiento que
el de maximos. Se acepta el H5 con el algoritmo AL1 porque
su rendimiento es superior al 61%.

VII. CONCLUSION

Este trabajo ha mostrado el resultado de métodos conocidos
de mineria de textos como la agrupacion por k-means y la
vectorizacion con TFI-DF, cuyo rendimiento en tiempo es
superior con textos de tamafio corto (ej.: frases de 14 palabras)
comparado con textos de tamafio medio o largo (mas de 160
palabras) independiente de niimero de agrupamientos. Esto es
relevante en situaciones de interaccion en tiempo real como
conferencias, reuniones o clases donde se requiere un tiempo de
respuesta razonable para el presentador y su audiencia. En
nuestro estudio se demuestra que para 200 frases cortas y 9
agrupamientos el algoritmo tarda 1.35 segundos comparado con
los 17.07 segundos para textos largos. Ademas, se demostraron
niveles aceptables de agrupamiento de frases tanto desde el
punto de vista de métricas algoritmicas como son la pureza
como la agrupacion realizada por observadores externos.

Futuras investigaciones estaran orientadas a la eleccion del
nimero de grupos en tiempos razonables y mejorar la
vectorizacion. Se observaron grupos que no tenian un patron
claro cuando su nimero aumentaba, y varios empates en la
eleccion del texto representativo. Posiblemente, al agregar
informacion contextual a la vectorizacidn se podria lograr una
agrupacion que incluya niveles semdantico, pragmatico y/o
social [51]. Ademas, es factible que los conocimientos del
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examinador inducir diferencias evaluar

agrupaciones.

puedan para
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