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Resumen

La inteligencia artificial estd tomando un papel cada vez mds importante en nuestra vida diaria y
probablemente en el futuro sea aun mds fundamental para nosotros. Una de las ramas del campo
de la inteligencia artificial es el aprendizaje automdtico, dicha rama trata de dotar de la capacidad
de aprendizaje a las mdquinas para identificar y aprender sobre los patrones, siendo asi posible
clasificar elementos, realizar predicciones, identificar distintos sujetos en imdgenes y un largo
etcétera.

El principal objetivo de este trabajo es la clasificacion de las iniciativas parlamentarias del
Parlamento de Canarias usando aprendizaje automdtico supervisado. Se utilizard el tesauro
multilinglie y multidisciplinario de EuroVoc para la etiquetacion de cada una de las diferentes
iniciativas parlamentarias en sus correspondientes temdticas.

Se implementardn y evaluardn diferentes algoritmos con el fin de obtener la mdxima precision
posible y las condiciones mds favorables para cada algoritmo.

Palabras clave: Aprendizaje automatico supervisado, clasificacion, iniciativa parlamentaria,
tematica, EuroVoc.



Abstract

Artificial intelligence (Al) is tacking more and more importance in daily lives and it's going to take a
fundamental role in a near future. One of the branch of artificial intelligence is the machine
learning, which propose is to give the ability to learn to the machines to identify and learn about

patrons, giving it the ability to classify elements, do predictions, identify different subjects in
pictures, etc.

The main purpose of this project is to classify the parliamentary initiatives of Parliament of Canary
Islands using the supervised machine learning. We will use the multilingual and multidisciplinary
EuroVoc thesaurus to label each of the different parliamentary initiatives with their corresponding
themes.

Different algorithms will be implemented with the objective to obtain the highest possible accuracy
and the most favorable conditions for each algorithm.

Keywords: Supervised machine learning, classification, parliamentary initiative, theme, EuroVoc.
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Capitulo 1
Introduccion

La tecnologia ha avanzado mucho en las ultimas décadas, tanto, que muchas de las creencias que
se tenian antes de entrar al segundo milenio estan llegando a ser una realidad. Informacién al
alcance de nuestra mano, dispositivos inteligentes con capacidad para hacer cualquier tarea o la
realidad virtual son elementos que forman parte de nuestro dia a dia y parece imposible hacerse la
idea de vivir sin ellos actualmente.

Este avance ha llegado a tal punto que el mercado de la inteligencia artificial (IA) se encuentra
en un gran auge, sacando a la luz herramientas con grandes virtudes para resolver ciertas tareas en
cuestion de segundos que a un humano puede llevarle horas. Una de las ramas en la cual se esta
teniendo especial fijacidn es el aprendizaje automatico, habilidad que dota a las maquinas para
aprender por ellas mismas y en la que se hara especial hincapié a lo largo de este proyecto.

1.1 Contexto

En la actualidad, el aumento exponencial de volimenes de informacidn ofrece nuevos desafios
para las instituciones parlamentarias. En el caso de los Parlamentos autonédmicos, dado el volumen
masivo de iniciativas parlamentarias, presenta diferentes desafios, tales como poder estructurar y
clasificar dichas iniciativas. Una iniciativa parlamentaria es un documento por el cual modifica,
regula o crea leyes juridicas.

Por ello, el objetivo final de este Trabajo Final de Grado es el disefio y estudio de técnicas que
permitan la clasificacion automatica de estas iniciativas mediante el concepto de aprendizaje
automatico previamente comentado, asi entendiendo muchos de sus apartados y aprendiendo a
usar una herramienta muy util en los tiempos que corremos junto a otras herramientas de
inteligencia artificial.



1.2 Objetivos

El presente trabajo pretende hacer frente a un caso real que principalmente se basa en la
creacion de un programa informatizado que automatiza la clasificaciéon de las iniciativas
parlamentarias del Parlamento de Canarias mediante el analisis de sus extractos. Estas iniciativas
serdn clasificadas segun el tesauro multilinglie y multidisciplinario de EuroVoc, un tesauro
compuesto por diversas temdticas establecido a los documentos europeos, segun el tipo de
vocabulario que utilice dicha iniciativa indicara que tematica refleja.

Una vez finalizado el desarrollo del software, es de relevante interés hacer un estudio acerca del
rendimiento de cada uno de los algoritmos que ofrece el software como punto de apoyo para
seleccionar los algoritmos y base de estudio para el proyecto.

Adicionalmente, se propone obtener conclusiones acerca de ChatGPT, la herramienta que esta a
la orden del dia por su gran habilidad para poder responder sobre cualquier tema y su capacidad
para realizar distintas actividades.

Este andlisis se establece con el propdsito de determinar si es tan buena herramienta como se
expone, abarcandose distintos temas y tratando en muchos casos a ChatGPT como una guia en
momentos de dificultad para comprobar su grado de fiabilidad, obviamente con la verificacion
previa de que la informacién es correcta.

1.3 Organizacion

Para realizar un trabajo de manera adecuada es necesario identificar cada uno de los puntos a
desarrollar siguiendo un orden:

e Estado del arte: Informacién y situacidn actual acerca del tema que se quiere hablar.

e Andlisis y requisitos: Estudio sobre las necesidades mas relevantes del proyecto y las posibles
soluciones para satisfacerlas.

e Desarrollo de software: Diseifio y codificacion del software con ayuda de las librerias
requeridas para satisfacer los objetivos.

e Desarrollo de herramienta para el aprendizaje: Creacién de una herramienta adecuada
segun el tipo de aprendizaje utilizado en el proyecto.

e Evaluacion de herramientas de inteligencia artificial: Estudio de las herramientas de
inteligencia artificial, en este caso se evaluard ChatGPT.

e Evaluacion de algoritmos: Estudio de los algoritmos para especificar la configuracién mas
apropiada y determinar su desempefio.

e Memoria del proyecto: Realizacidon de la memoria del proyecto.



Capitulo 2
Estado del arte

En el capitulo anterior se concreté el dmbito del proyecto y sus principales objetivos. Acto
seguido, se procede a estudiar la situacién actual acerca del aprendizaje automatico, algunos de sus
usos mas recientes e informacion relevante acerca de esta rama.

2.1 Situacion actual

La inteligencia artificial es uno de los temas mas en boca de todos en el presente que estamos
viviendo debido al gran escandalo generado por las herramientas que se han creado ultimamente.

Muchos de estos softwares son capaces de hacer tareas que una persona no imaginaba que una
magquina podria hacer, ya sea, crear arte, ediciones e inclusive generar un programa informatico. Un
ejemplo de ello recientemente ha sido el ganador de un prestigioso concurso de fotografia, el cual
afirmd que la imagen ganadora ha sido generada por inteligencia artificial [1].

Este tipo de casos ha generado una gran controversia en todo el mundo, mientras que unos han
generado un temor desmesurado por la posible sustitucion de cualquier puesto de trabajo, otros
entienden que la tecnologia debe seguir creciendo y no hay de que temer, puesto que aln no son
sujetos tan perfeccionados como para hacer el trabajo de una persona.

Como es de suponer, todas estas inteligencias artificiales incluyen el aprendizaje automatico, lo
cual les permite aprender, detectar y analizar patrones, mejorando mediante la retroalimentacién
de casos erréneos o no éptimos.

Sabiendo esto, podemos observar este tipo de herramientas como un arma de doble filo, puesto
que al utilizarlas mejoraran hasta tal punto que desconocemos, aunque nos facilitan la vida de una
manera muy descabellada.

El aprendizaje automatico [2] es una rama muy usada para abarcar una gran diversidad de tareas
que utilizamos sin percatarnos, como lo son por ejemplo:

e Busquedas.

e Medicina.

e Seguridad.

e C(Clasificaciones.

e Recomendaciones.

e Aparatos inteligentes.

Por eso, cada dia que pasa se estd mostrando aln mas interés por esta rama, ya que presenta
una mejora indescriptible en lo que se refiere a la experiencia de usuario, aparte de que en muchos
casos da la capacidad de evolucionar a muchos programas o inteligencias artificiales sin necesidad
de afiadir cddigo, por lo tanto, presenta una gran ventaja y adelanto hacia el futuro.



2.2 Tipos de aprendizaje

El aprendizaje automatico contiene multiples tipos de aprendizaje, siendo los mas destacados el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje supervisado requiere de un conjunto de datos etiquetado para predecir un
resultado de salida gracias a dicho conjunto, al mismo tiempo, esto da a entender que es necesaria
una gran supervision humana para estos casos, ya que es un especialista quien crea este conjunto
de datos etiquetado.

Habitualmente este tipo de aprendizaje es utilizado para realizar clasificaciones y predicciones, a
su vez estas pueden devolver un valor real o una etiqueta de un conjunto de posibles clases.

Al contrario que el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no dispone de un
conjunto de datos etiquetado, sino que se basa en la capacidad para identificar patrones vy
determinar aquellos con gran similitud, este aprendizaje es utilizado para simplificar conjuntos de
datos.

. Cuadrado
azul

Triangulo
A azul

Cuadrado

‘ : rojo

Triangulo
n VN rojo
EEEN

Figura 2.2.1: Ejemplo de aprendizajes

Existen otros dos tipos de aprendizaje aparte de los ya mencionados, el aprendizaje semi-
supervisado y el aprendizaje por refuerzo [3].

El aprendizaje semi-supervisado se trata de una combinacién de los dos aprendizajes vistos
anteriormente, se obtiene un conjunto de datos etiquetados manualmente en unas proporciones
mucho mas pequefias y se entrena un modelo con ese conjunto, el resto de las clasificaciones
deseadas seran realizadas por este modelo entrenado.

El aprendizaje por refuerzo basa su sistema de aprendizaje en el ensayo y error, recompensando
los comportamientos adecuados y castigando los no adecuados. Suele utilizarse en situaciones con
objetivos a largo plazo como los juegos, al principio la maquina cometerd muchos fallos, pero
posteriormente sera capaz de realizar acciones bastante dptimas gracias a la retroalimentacion
hecha desde el inicio de la actividad.



2.3 Plataformas que utilizan aprendizaje automatico

En los ultimos afios, muchas de las compaiiias del sector de la informatica reconocidos a nivel
mundial han realizado descomunales inversiones en el campo inteligencia artificial para mejorar sus
plataformas y productos con la intencidn de seguir siendo lideres. Evidentemente, una de las ramas
de mayor inversién ha sido el aprendizaje automatico, con el propésito de sobresalir en cuanto a
innovacidon o mejorar la experiencia de usuario.

En este apartado se mostraran algunas de esas empresas que utilizan el aprendizaje automatico
en sus servicios y para qué lo utilizan.

En primer lugar, nos encontramos con Google [4], la
famosa empresa de busqueda hace gran uso de este

método en mucho de sus servicios. Ejemplos de ello son:
o e mejorar su motor de busqueda, procesar el lenguaje
natural mediante ciertas consultas de voz en Google

Home, mejorar la busqueda de Google Maps y Youtube
mediante el historial del usuario, deducir correos de spam
en Gmail y un largo etc. De manera resumida, la mayor
parte de las interacciones que se tiene con Google son
incitadas por el aprendizaje automatico.

Amazon [5] no se queda atrds respecto al uso del
aprendizaje automatico. Una gran mejora en las am azon
busquedas para dar con el articulo adecuado,
recomendaciones personalizadas, procesamiento
del lenguaje y reconocimiento de voz, son los
métodos mas valorados de Amazon, siendo capaz
de demostrarnoslo mediante uno de sus articulos

mas famosos, Alexa.

Figura 2.3.1: Logotipo de Google

Figura 2.3.2: Logotipo de Amazon

Para finalizar, tenemos a Facebook [6], |la famosa red
social enfoca muchas de sus acciones con aprendizaje
automadtico. Publicidad individualizada, contenido
especifico para cada usuario, clasificacién automatica de
imagenes o un analizador de texto como ninguno en
comparacidon son algunos ejemplos que nos puede
ofrecer su plataforma en dicha materia.

Figura 2.3.3: Logotipo de Facebook

Estos han sido algunos ejemplos, obviamente quedan un gran conjunto de empresas que no han
sido mencionadas. Como se puede observar, todas las grandes empresas desde hace un tiempo
estan invirtiendo grandes cantidades de dinero en la inteligencia artificial para perfeccionar todos
sus métodos y atraer el maximo ndmero de usuarios posible. Es de esperar que de aqui en adelante
el propdsito de muchas empresas sea este.



Capitulo 3
Analisis y requisitos

Antes de iniciar cualquier actividad asociada a la implementacién o disefio del proyecto, es
imprescindible determinar cuales son las necesidades mds relevantes de este y como van a
satisfacerse estos requerimientos. Hagamos memoria, el proyecto propone obtener resultados
mediante el analisis del extracto de cada iniciativa parlamentaria, por lo tanto, al menos es necesario
tener en cuenta cuatro componentes indispensables: el lenguaje de programacién, el formato en el
gue se trabajar3, el procesamiento del lenguaje natural y herramientas de aprendizaje automatico.

3.1 Analisis de requisitos

Para determinar que herramientas se ajustan mejor al proyecto es preciso determinar que
acciones van a realizarse a lo largo del mismo con el propésito de ahorrarnos posibles problemas en
un futuro.

3.1.1 Lenguaje de programacion

Uno de los elementos mds importantes en todo proyecto es la seleccion del lenguaje de
programacion, segun el que se escoja puede ofrecernos diferentes facilidades y dificultades, por
ello, se debe concretar la situacién a la que se va a enfrentar para determinar las preferencias.

El lenguaje de programacion debe ser uno que proporcione las siguientes caracteristicas:
e Facilidades en el campo de la inteligencia artificial.

e Facilidad de uso y aprendizaje.

e Gran comunidad.

e Multitud de tipo de librerias.

3.1.2 Formato

Para obtener los extractos y tematicas de cada una de las iniciativas parlamentarias, se debe
especificar el tipo de archivo con el que podra trabajar el programa.

Se puede escoger entre un gran conjunto de tipos de archivo, siendo los mas recomendables para
estos casos los formatos JSON y CSV, ya que son los tipos mas comunes a la hora de trabajar.
Ademas, cualquier documento subido por un érgano legislativo suele ofrecer como minimo estos
formatos mencionados.

No hay que olvidarse de la complejidad que puede suponer trabajar con algun formato, por
ejemplo, leer y escribir documentos XML es mucho mdas complicado frente a la simpleza que
presenta hacerlo en CSV.



3.1.3 Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

El procesamiento del lenguaje natural [7] es una tecnologia de aprendizaje automdtico que
permite al computador interpretar y entender el lenguaje humano. Para analizar los distintos
extractos que nos encontraremos es muy relevante una buena herramienta para el procesamiento
del lenguaje natural, probablemente este sea el proceso mds importante del proyecto, a causa de
gue la salida de este procedimiento afectard en mayor medida al resultado final.

Es de extrema importancia realizar un buen procesamiento del lenguaje, para ello, hay que tener
en cuenta los métodos indispensables que se realizaran:

e Tokenizacion.
e Eliminacién de palabras vacias y repeticiones.
e Stemming/lematizacion.

e Bolsa de palabras.

3.1.4 Aprendizaje automatico

Por la parte del aprendizaje automatico, es necesario una herramienta lo suficientemente
completa que nos permita trabajar con una gran cantidad de algoritmos y contenga los métodos
mas fundamentales de la misma materia, los cuales deberian ser:

e Entrenamiento de algoritmos.

e Separacion de datos de prueba y datos entrenamiento dentro de un mismo conjunto de
datos.

e Obtencién de resultados del entrenamiento de algoritmos.
e C(lasificaciones mediante el algoritmo previamente entrenado.

No obstante, para poder trabajar con cualquier herramienta de aprendizaje automatico hay que
tener en cuenta una pregunta muy importante, ¢ de qué manera sabra nuestro software como debe
realizar las clasificaciones?

Como ya se ha comentado previamente en el estado del arte, existen varios tipos de aprendizaje
gue se pueden aplicar, entendiendo las diferencias de cada uno de ellos, se debe seleccionar el tipo
de aprendizaje mas adecuado para este caso.



3.2 Herramientas y soluciones

Tras haber estudiado los componentes mds importantes que necesita nuestro proyecto, se debe
elegir la opcidn mas apropiada al alcance de nuestra mano. A continuacidn se procedera
directamente a indicar la herramienta seleccionada junto a su justificacion.

3.2.1 Lenguaje de programacion

Como lenguaje de programacion se ha optado por Python [8], lenguaje con una sintaxis muy
sencilla de aprender que es apoyado por una gran comunidad, ademads de ofrecer una cantidad
inimaginable de librerias que pueden suplir muchas de nuestras necesidades. Entre ellas, se
encuentra una gran variedad de librerias para procesar el lenguaje natural y realizar tareas de
aprendizaje automatico, sin duda es el lenguaje de programacion ideal para esta situacion.

3.2.2 Formato

Debido a su facilidad para trabajar en Python mediante la libreria Pandas [9] y su extenso uso en
multiples plataformas, el tipo de archivo con el que se trabajard sera CSV.

3.2.3 Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

En el procesamiento del lenguaje natural existe una gran variedad de librerias que pueden sernos
de gran ayuda, la mas conocida de ellas es Ntk [10], al ser una herramienta muy facil de usar y
ofrecer muchas posibilidades.

Pero NItk no es adecuado para nosotros por una simple razén, esta herramienta no es capaz de
trabajar en todas sus funciones en el idioma espanol, sin ir mas lejos, su lematizador no tiene la
capacidad de funcionar en dicho idioma.

Al estar ante iniciativas parlamentarias en espafiol, se ha escogido una libreria que permite
trabajar en todas sus funciones en una gran multitud de idiomas gracias a sus diversos modelos, esa
libreria es Spacy [11]. Spacy satisface todo lo pedido y es bastante sencilla de utilizar, pudiendo ser
facilmente igual de potente que Nltk.

3.2.4 Aprendizaje automatico

Para el caso del aprendizaje automatico, se encuentra Scikit-learn [12], libreria por excelencia
para cualquier situacion en relacion con esta rama. Scikit-learn ofrece todos los métodos requeridos
comentados en el andlisis previo junto a una gran cantidad de algoritmos de aprendizaje automatico
para poder escoger libremente el que mejor convenga.

El tipo de aprendizaje que se empleard es el aprendizaje supervisado, por lo tanto, se debe
construir un conjunto de entrenamiento con iniciativas parlamentarias del Parlamento de Canarias,
clasificandolas manualmente segun nuestro criterio.
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Figura 3.2.1: Herramientas seleccionadas



Capitulo 4
Desarrollo de software

Resueltas todas las necesidades del proyecto mediante el analisis, se da inicio al desarrollo del
proyecto para poder clasificar automaticamente las iniciativas parlamentarias.

4.1 Estructura y diseiio del proyecto

Para mostrar cierta parte del desarrollo de la aplicacion sin entrar en muchos detalles, se procede
a exponer y comentar la estructura que se ha seguido desde un inicio en el trabajo. Se haran
abreviaciones sobre cada una de las clases y relaciones entre ellas.

De primera mano, se puede observar que la estructura principal del proyecto estd basada en el
famoso patrén estructural MVC [13], por lo tanto, estd dividido en tres partes principales: Modelo,
Vista y Controlador.

4.1.1 Modelo

El Modelo se encarga de todas aquellas clases que estructuran la informacién del software y el
manejo de los datos.

El paquete del Modelo contiene 8 clases:

e Modelo: Clase que sera utilizada para comunicarse con el Controlador cediéndole los
métodos mas relevantes para manejar y controlar la informacion.

e Clasificador, ClasificadorML y ClasificadorAR: Realizan los entrenamientos y clasificaciones
pertinentes. Las clases “ClasifidadorML” y “ClasificadorAR” estan unidas mediante un patrén
método plantilla [14] a |a clase Clasificador.

Muchos de los algoritmos requieren como entrada unos datos estandar, estos algoritmos
son iniciados por medio de la clase “ClasificadorML”, mientras que otros necesitan una
transformacién a array, este el caso de los algoritmos que son iniciados con la clase
“ClasificadorAR”. Como se ve, es un disefio preparado para la extensién por si algun
algoritmo requiere de otro tipo de dato de entrada.

En todas estas clases se ha hecho uso de la libreria Scikit-learn.

e Lector y LectorCSV: Se encargan de leer el contenido de los archivos, la clase “Lector” es la
clase padre de la clase “LectorCSV”, la cual obviamente solo lee archivos de tipo CSV. Se trata
de una estructura pensada para extender a multiples tipos de lectura.

e Dataset: Clase que contiene los métodos propios para el manejo de un conjunto de datos.

e Procesador: Clase utilizada para el procesamiento del lenguaje natural haciendo uso de la
libreria Spacy.
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Figura 4.1.1.1: Diagrama de clases de Modelo
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4.1.2 Vista

La Vista se encarga de ofrecer todo lo relacionado con el entorno visual de la aplicacidn, para que
el programa cumpla con la funcién del patrén MVC correctamente, es necesario transmitir muchos
de los elementos de la Vista al Controlador (botones, combos, entradas, etc.) con el propdsito de
gue el funcionamiento de cada uno de estos elementos pueda ser manejado.

El paquete Vista contiene esta formado por 3 clases:

e Vista: Clase que sera utilizada para comunicarse con el Controlador mediante los métodos
necesarios, esencialmente aquellos que permiten obtener los elementos visuales para que
el Controlador haga su trabajo.

e App: Representa el conjunto de todas las ventanas y menus que aparecen a lo largo del
programa.

® MainFrame: Su funcidn es ser el depdsito del contenido de la ventana principal.

ApD

__barra menu
__boton_configuracion
__entrada_texto_extracto
__entrada_ texto_n_tematicas
__entrada_ texto_probs

Vista __entrada_texto_tematica
entrada texto tematicas
= - I L]
3PP __frame
init __menu_archivo MainFrame
get_boton_configuracion __menu_ayuda — 1 7o
get_combobox_algoritmo __menu_configuracion _combo_:’ goritmo
get combobox bag __menu_opclones —COmRe_ ail
= = : imagen u
et menu archivo __Vventana_input = =
2= = - ->— img
get_menu_ayuda ini _label imagen
get_menu_configuracion L s = =
get_menu_opciones mEsots e T
get_variables_configuracion crear_barra menu et combobox Algoritmo
D e — crear ventana configuracion Rl ety
- . = get_combobox_bag

get_boton_configuracion
get_combobox_algoritmo
get_combobox bag

get_frame

get_menu_archivo
get_menu_ayuda

get_menu configuracion
get_menu opciones
get_variables configuracion
mostrar app

mostrar_ventana configuracion
mosStrar_ventana mensaje

Figura 4.1.2.1: Diagrama de clases de Vista
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4.1.3 Controlador

El Controlador es la parte mas esencial de dicho patrén, se encarga de ser el intermediario entre
el usuario y el programa, al mismo tiempo que une el Modelo y la Vista. Bdsicamente, es el que se
encarga del manejo de la aplicacion en todos los sentidos.

Unicamente se encuentra una clase en el paquete Controlador, la misma clase “Controlador”,
mediante la unién de las clases “Modelo” y “Vista”, utiliza los métodos mds relevantes de ambas
clases para cohesionar el programa.

Controlador
| boton boton configuracion
| boton configuracion
| _modelo
| vista
| init Modelo
anadir_ funcionalidades
clasificar __clasificador
entrenamiento_datasets __columna extracto
iniciar __columna tematica
Imostrar tabla __dataset_entrenamiento
vista realizar configuracion __dataset_prucba
seleccionar_archivo_entrenamiento \_procesador
__app /'seleccionaz: archivo test —
- - __init
__init_ clasificar
get_boton configuracion entrenamiento
get_combobox_algoritmo estan limpios datasets
get_combobox_bag get_dataset_entrenamiento
get_menu_archivo get_dataset_pruebas
get_menu_ayuda get_variables configuracion
get_menu_configuracion leer dataset_entrenamiento
get_menu_opciones leexr_dataset_prueba
get_variables_configuracion limpiar datasets
iniciar_frame limpiar_sentencias
mostrar_ventana_configuracion seleccionar algoritmo
mostrar_ventana_mensaje seleccignarzbaq_words
set_cadena
set_float alfa
set_int n tematicas
set_variables configuracion
verificar columna resultados

Figura 4.1.3.1: Diagrama de clases de Controlador
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4.2 Implementacion del procesamiento del lenguaje natural

A partir del apartado actual, se explicara la implementacién de las partes mas interesantes del
proyecto, empezando por el procesamiento del lenguaje natural.

4.2.1 Procedimiento

Para poder llevar a cabo clasificaciones sobre un texto, es de extrema importancia realizar una
buena examinacion y limpieza del mismo, con el fin de sacar ciertas conclusiones acerca del tipo al
gue mas se asemeja.

Es esencial reducir el nimero de palabras de un texto que se quiera estudiar para poder
clasificarlo y facilitar el trabajo a los algoritmos. El resultado que se desea obtener es un conjunto
de palabras clave que nos ayudara a determinar de que tipo se trata.

Para que la salida del procesamiento del lenguaje sea satisfactoria, deben llevarse a cabo ciertas
etapas fundamentales en el siguiente orden [15]:

e Tokenizacion: Trata de transformar frases, palabras o secuencias de caracteres (dependiendo
mucho del tipo de problema) en una unidad de procesamiento para el computador, a esta
unidad se le denomina token, en este caso, lo mas recomendable es que cada palabra sea un
token.

e Eliminacion de palabras vacias y puntuaciones: En todos los lenguajes hay palabras que no
aportan una gran relevancia para determinar el contexto de una frase, hablamos de las
palabras vacias. En el castellano son elementos como: articulos, pronombres, preposiciones,
etc. Estas palabras aun quitdndolas podemos entender el contexto de la frase, esto junto a
los signos de puntuacién es preciso que sea eliminado de los textos para determinar cuales
son las palabras que mas describen su tipo.

e Eliminacion de duplicaciones: Al realizar las etapas anteriores, como resultado se obtendran
un conjunto tokens de supuesta relevancia en el contexto del texto, algunos de estos tokens
es posible que puedan ser repetidos. Para mejorar un poco el rendimiento y quitar cierta
carga de trabajo a los algoritmos de aprendizaje, se eliminan dichos tokens repetidos.

e Lematizacidn: Lematizar es la transformacién de una palabra a su forma base, es decir, las
palabras pueden tener distintos tiempos conjugados, plurales, singulares, etc. Para llegar a
un estandar, es necesario poner todas esas palabras a su lema (forma base).

e Bolsa de palabras (BOW): La bolsa de palabras es una técnica que crea un vector de las
distintas palabras existentes en un texto en formato de diccionario. Este vector almacena
cada una las palabras y su frecuencia sin importar el orden o el contexto de la frase con la
idea de obtener ciertas conclusiones basandose en estas frecuencias.
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4.2.2 Lematizacion o stemming

Normalmente, en estos casos suele tomarse la decision de realizar la lematizacion o bien el
stemming, esta Ultima pretende recortar cada palabra y quedarse solo con aquella parte que no
cambia (stemm).

Palabra| Lema Palabra| stemm
Hablo Hablar Libertad Lib
Hablardan Hablar Libre Lib
Manuel Manuel Libro Lib
Libros Libro Hablaran Habl
Libro Libro Hablo Habl

Figura 4.2.2.1: Ejemplo de lematizacion. Figura 4.2.2.2: Ejemplo de stemming.

Ambas presentan ciertos pros y contras, mientras que para textos grandes es utilizado el
stemming, debido a que suele ser mds rapido que los algoritmos de lematizacién y podemos ver
relaciones con ciertas palabras de manera mas sencilla, presenta otras caracteristicas negativas
como puede ser la pérdida del contexto, ya que solo tenemos las raices de las palabras y eso a
veces puede llevar a resultados no del todo correctos.

La lematizacidn, en cambio, es utilizada en textos mas pequefios debido a que suele requerir
mas, pero no pierde tanto contexto de las sentencias como el stemming.

En este proyecto se ha optado por utilizar la lematizacion, al tratarse de extractos de iniciativas
parlamentarias podemos permitirnos utilizar esta técnica para perder el minimo contexto posible
[16].

De la presidencia y del gobierno de canarias.
De politicas de juventud de canarias.
De presupuestos generales de la comunidad autonoma de canarias para 2023.

Figura 4.2.2.3: Ejemplo de iniciativas sin NLP.
['presidencia’, 'gobierno’, 'canarias’]
['politica’, 'juventud’, 'canarias’]
[presupuesto’, 'general’, 'comunidad’, 'autonomo’, 'canarias’, '2023']

Figura 4.2.2.4: Ejemplo de iniciativas con NLP.

Como se puede apreciar en las imagenes, podemos entender de que tratan las iniciativas
parlamentarias simplemente con sus palabras clave.
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4.2.3 Bolsas de palabras

Hay que tener en cuenta que no se esta ante un problema donde se obtengan resultados de
datos numéricos, hay que obtener resultados de un conjunto de palabras, si los datos fueran
numéricos, con unas simples féormulas se puede tener un resultado que el ordenador puede
reconocer, pero este caso es diferente, ya que debemos sacar resultados de un conjunto de palabras
clave. Para que el ordenador pueda obtener un resultado que reconozca a través de palabras es
necesario afnadir todos estos términos clave en una bolsa de palabras.

La bolsa de palabras definida anteriormente es la solucion para este problema, debido a que se
encarga de simplificar el contenido tratando de enfocarse en las palabras y el nimero de veces que
se repiten sin importar su orden.

Existe una gran variedad de modelos de bolsas de palabras, pero en este caso, solamente nos
vamos a enfocar en los dos que se han incluido en el software, que son los que mas relevancia
presentan:

e CountVectorizer: Es el modelo genérico de la bolsa de palabras, este tipo de modelo
simplemente realiza las acciones ya comentadas previamente. Es decir, crear un vector de
palabras y contar su frecuencia.

e TFIDFVectorizer [17]: Es una extensidon mejorada del countvectorizer que tiene como adicién
entender como de importante es una palabra dentro de un conjunto de textos. Esto se hace
observando si una palabra se repite mucho en un texto en comparacion al resto, si una
palabra se repite mucho en un texto concreto, pero poco en el corpus, ese texto que tenga
dicha palabra tendra cierta relevancia a la hora de buscar por ese término, en cambio, si una
palabra se repite mucho en el corpus, no es una palabra que nos facilite la busqueda y no es
nada relevante tenerla en cuenta.

Raton

El perro mordio al gato

El gato mordi6 al raton

Al raton le gusta el
queso del gato

Figura 4.2.3.1: Ejemplo de representacion de bolsa de palabras
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4.3 Implementacion del aprendizaje automatico

Llevado a cabo todo lo relacionado con el procesamiento del lenguaje natural, es el momento de
ajustar todos los métodos necesarios para las clasificaciones de las iniciativas parlamentarias
mediante la libreria Scikit-learn.

4.3.1 Entrenamiento

En el apartado anterior, explicamos todo el procedimiento hasta obtener la bolsa de palabras.
Este resultado obtenido de todo el procesamiento del lenguaje es el elemento que los algoritmos
necesitan para poder hacer sus respectivas operaciones y devolvernos el desempeno que muestra
el algoritmo.

El programa con el que trabajamos contiene dos tipos de conjuntos, el conjunto de
entrenamiento, utilizado para entrenar los algoritmos, y el conjunto de pruebas, documentos que
contienen iniciativas parlamentarias para que sean clasificadas tras haber realizado el
entrenamiento del algoritmo.

Obviamente, el algoritmo no obtendra un criterio propio una vez consuma la informaciéon que se
le proporciona, sino que tendra un criterio similar a la persona que haya clasificado esos datos.

En el proceso de entrenamiento, el conjunto de entrenamiento que se le suministra al programa
se divide en los siguientes tipos de dato:

e Datos de entrenamiento, los cuales estudiara el algoritmo para intentar establecer los
patrones para clasificar cada elemento, este tipo de dato suele rondar el 70% - 80% del
conjunto.

e Datos de prueba [18], los datos restantes que no han sido seleccionados como datos de
entrenamiento son utilizados para que sean clasificados por el algoritmo entrenado y asi
poder verificar su resolucion, de estas clasificaciones es de donde se obtienen los resultados
acerca del rendimiento del algoritmo.

Tras este proceso se informa al usuario sobre ciertos atributos que determinan el desempeno del
algoritmo en unidad de proporcidn (porcentaje), estos atributos serdn comentados y definidos en
apartados posteriores.

4.3.2 Clasificacion

El método de clasificacidon desarrollado no solo es capaz de hallar una Unica tematica para cada
iniciativa, sino que puede devolver un conjunto de tematicas seglin el nimero de tematicas que se
desee mostrar y la cercania de la temdtica mas probable respecto al resto, a este tipo de clasificacidon
se le denomina clasificacion multi-etiqueta [19].

Para poder hacer tal procedimiento es necesario que todos los algoritmos tengan activado un
parametro que devuelve la probabilidad de cada tematica, para asi poder trabajar con todas esas
probabilidades.

Si se quiere que mas de una tematica pueda ser mostrada, no basta solo con que modifiquemos
él niUmero de tematicas que se puedan ver, sino que debe de haber una cercania inferior a un umbral
concreto respecto a la tematica con mas probabilidades.

La aplicacién dispone de este modelo de clasificacidon debido a que habitualmente las iniciativas
parlamentarias suelen contener en su vocabulario mas de una tematica, siendo posible que no solo
pertenezca a una. El usuario puede modificar tanto el nimero de tematicas a mostrar como el
umbral de diferencia de probabilidades entre las distintas tematicas.
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Umbral: 0.15 N° tematicas: 3

PROBABILIDADES

Asuntos

sociales

0 0.35 0.21 0.19 0.15

v~ v K K
Tematica afladida 0.35-0.21=0.14

XTemética no afiadida 0.35-0.19=0.16

Figura 4.3.2.1: Ejemplo de clasificacion del software (multi-etiqueta)

0.10 1

Se procede a dejar el GitHub del proyecto: https://github.com/robersharkY/TFG-023-Machine-

Learning
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Capitulo 5

Guia de usuario

En el siguiente apartado, a modo de guia, se mostrara el funcionamiento del programay los pasos
necesarios para realizar cualquier accién que se desee.

El programa desarrollado presenta las siguientes funcionalidades:

Lectura de conjunto de entrenamiento y pruebas.

Mostrar contenido de los conjuntos.

Seleccidn de algoritmos y bolsa de palabras.

Entrenamiento de algoritmos mediante el conjunto de entrenamiento previamente leido.
Clasificacion del conjunto de pruebas mediante el algoritmo entrenado anteriormente.
Modificacidn de ciertas variables a la hora de entrenar, clasificar y leer los conjuntos.

Apartado de ayuda que explica el proceso habitual a seguir.

5.1 Gestion de conjuntos y seleccion de algoritmo

Al iniciar el programa, lo primero que nos aparece es la ventana principal, esta ventana esta
compuesta por un menu superior que contiene multiples opciones y unos combobox que permite
la seleccién de la bolsa de palabras y el algoritmo de aprendizaje automatico.

} Machine learning (TFG 2223-023) — ey

Archive Opciones Configuracion Ayuda

Selecciona bag of words

[TF-IDF =l

Selecciona algoritmo:
[svC-SVC Lineal |

Universidad
de La Laguna

Figura 5.1.1: Ventana principal del programa
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Tanto el algoritmo como la bolsa de palabras pueden cambiarse en cualquier momento durante
la ejecucion del programa.

Para empezar a dar uso al programa, es necesario cederle un conjunto de pruebas y un conjunto
de entrenamiento, para afiadir cualquiera de los dos debe dirigirse hacia Archivo > Abrir conjunto
de pruebas/entrenamiento. Tras ejecutar dicha opcidn aparecera una ventana para seleccionar un
archivo, se debe seleccionar solo un archivo, ya que si no saltard una excepcion.

&} Machine leaming (TFG 2223-023) @ vertana de informacion % §
Archive Opciones Configuracion | o Seleccione 5010 1 archivo I
Abrir conjunto de pruebas
Abrir conjunto de entrenamiento
Figura 5.1.2: Opciones de abrir conjuntos Figura 5.1.3: Excepcion al abrir conjunto

Es posible mostrar el contenido de estos conjuntos en Opciones > Mostrar conjunto de

pruebas/entrenamiento, al pulsar, se abrird una nueva ventana en formato de tabla mostrando los
datos que contiene dicho conjunto.

&} Machine learning (TFG 2223-023)

Archivo Opciones Configuracion Ayuda
Entrenar modelo

Realizar clasificaciones

Mostrar conjunto de pruebas

Mostrar conjunto de entrenamiento

Figura 5.1.4: Opciones de mostrar conjuntos

@tk - a X
ID_INICIATIVA  |LEGISLA |EXTRACTO
B ["oLPL-0019  ]10 De la renta de ciudadania de canarias.
2 10L/PL-0020 10 Por el que se modifica la ley 4/2017, de 13 de julio, del suelo y de los espacios naturales protegidos de canarias,
3 10L/PL-0022 10 De la presidencia y del gobierno de canarias.
4 10L/PL-0021 10 De politicas de juventud de canarias.
5 10L/PL-0023 10 De presupuestos generales de la comunidad autonoma de canarias para 2023.

Figura 5.1.5: Ventana para mostrar conjunto
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5.2 Entrenamiento

Leidos ambos archivos, se puede proceder a entrenar el algoritmo que se ha escogido
seleccionando Opciones > Entrenar modelo, en caso de faltar algin archivo, es decir, el conjunto
de entrenamiento o el conjunto de pruebas, una excepcién saltard pidiendo que afiadamos el
archivo que falta.

&} Machine learning (TFG 2223-023)

&7} Ventana de informacién x

Archivo Opciones Configuracion  Ayuda

Entrenar modelo

o Seleccione antes un archivo de entrenamiento y pruebas
Realizar clasificaciones

Mostrar conjunto de pruebas

Mostrar conjunto de entrenamiento r
Figura 5.2.1: Opcion de entrenamiento Figura 5.2.2: Excepcién de entrenamiento

Este proceso puede tardar un poco dependiendo de la longitud del conjunto de
entrenamiento y el algoritmo seleccionado, puesto que en esta funcionalidad se realiza el
procesamiento del lenguaje natural y posteriormente el entrenamiento del algoritmo, las
acciones que mas recursos requieren del programa.

Al acabar el entrenamiento se nos mostrard una pequeiia ventana que nos indica el rendimiento
del algoritmo mediante ciertas variables como: accuracy, precision, recall y F1.

{7} Ventana de informacion X

Accuracy: 85.897%
Precision: 86.946%

Recall: 85.897%
F1: 86,118%

Aceptar

Figura 5.2.3: Ejemplo de rendimiento del algoritmo
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5.3 Clasificacion

Una vez realizado el entrenamiento, es posible realizar las clasificaciones deseadas (iniciativas
del conjunto de pruebas), para que esto ocurra se debe seleccionar Opciones > Realizar
clasificaciones. Hay que tener en cuenta que siempre que se quiera efectuar las clasificaciones
es preciso llevar a cabo un entrenamiento previo del algoritmo, de no ser asi saltard una

excepcion indicandoselo.

Archivo

Opciones

fi,?,}' Machine learning (TFG 2223-023)

Configuracion

Entrenar modelo

Ayuda

Realizar clasificaciones

Mostrar conjunto de pruebas

Mostrar conjunto de entrenamiento

Figura 5.3.1: Opcidn de clasificacion

Al pulsar dicha opcién aparecerd una ventana que muestra el conjunto de pruebas con una
nueva columna afiadida denominada “TEMATICA”, esta columna indica las posibles temdticas de

la iniciativa.

M

LAR

= O X
[ |F_CREACION |STUACION|PROCEDIMIE |TIPO_FINAL [TIPO_DESCRIPCION | TEMATICA

2022-06-21
2022-08-05
2022-08-01

i 2022-02-11
2
3
4
5 2022-10-31

Cerrada
Cerrada
Cerrada
Cerrada
Cerrada

Ordinario
Urgencia
Ordinario
Ordinario
Urgencia

Aprabado
Aprabado
Aprabado
Aprabado
Aprabado

PROYECTOS DE LEY
PROYECTOS DE LEY
PROYECTOS DE LEY
PROYECTOS DE LEY
PROYECTOS DE LEY

ECONOMIA

MEDIO AMBIENTE

VIDA POLITICA

VIDA POLITICA
ASUNTOS FINANCIEROS

Figura 5.3.2: Ejemplo de iniciativas clasificadas por el programa
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5.4 Cambio de variables y ayuda

El programa puede recibir ciertas modificaciones a la hora de clasificar si se cambian ciertas
variables por parte del usuario, este puede modificar: el nUmero de tematicas a mostrar, el umbral
de diferencia de probabilidades entre las distintas temdticas, el nombre de las columnas donde se
leeran los extractos y el nombre de las columnas donde se leerdn y crearan las tematicas.

£} Machine learning (TFG 2223-023)

Archive Opciones | Configuracion Ayuda

I Configurar variables |_

Figura 5.4.1: Opcién de configurar variables

Para modificar cualquiera de las variables se debe cumplir ciertos requisitos, ya que saltara su
respectiva excepcion en caso de que se haya puesto un tipo de valor equivocado en algun campo,
los criterios son los siguientes:

e En el campo del nimero de tematicas a mostrar, debe introducirse un entero del 1 al 10 y
no debe dejarse vacio.

e Enelcampo del umbral de diferencia, debe introducirse un valor float entre el 0 y 1 sin incluir
estos mismos valores, este campo no debe dejarse vacio tampoco.

e Enlos campos del nombre de la columna a extraer y de tematica, no deben dejarse vacios.

Configuracion de variables — X

N® tematicas maximas a mostrar. |2

Umbral diferencia de probs.: 0.05

Nombre de columna a extraer: .EXTRACTO

Nombre de columna de tematica: [ TEMATICA

Aplicar cambios |

Figura 5.4.2: Ventana para configurar variables

Si hemos puesto las variables de manera correcta aparecera una ventana indicdndonos que se
han actualizado los datos perfectamente.
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£.F Ventana de informacion =

o Se han actualizado todos los datos correctamente.

Figura 5.4.3: Ventana que confirma los cambios

Finalmente, como funcionalidad de apoyo existe un apartado de ayuda el cual se puede escoger
accediendo en Ayuda > Informacion, dicha opcién nos muestra una informaciéon bastante resumida
acerca de como se utiliza el programa.

-1'_!1} Machine learning (TFG 2223-023)

Archive Opciones Configuracion = Ayuda

Informacion

Figura 5.4.4: Opcién de ayuda

=y ) .,
& Ventana de informacion X

TFG realizado por el alumno Roberto Carlos Garcia Cruz para
la ULL
Para hacer un uso correcto de la app se debe hacer lo
siguiente:

1° Primero se debe abrir un archivo de pruebas y otro de
entrenamiento (Archivo > Abrir conjunto...)

2° Posteriormente se debe entrenar antes de realizar las
clasificaciones en el archivo de pruebas (Opciones > Entrenar
modelo)

3° Finalmente se debe realizar las clasificaciones (Opciones >
Realizar clasificaciones)

Cada vez que se cambie el algoritmo, el bag of words o

cualquiera de los archivos, se debera realizar de nuevo los
pasos 2y 3 anteriormente comentados

Figura 5.4.5: Texto de ayuda

Cada vez que se modifique un archivo, la bolsa de palabras, el algoritmo o las variables, es
necesario realizar el entrenamiento del modelo para que se actualicen los cambios.
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Capitulo 6
Desarrollo de herramienta para el
aprendizaje

Todo sistema de aprendizaje automatico necesita un método para poder adquirir conocimiento,
como ya se ha visto antes, hemos seleccionado el aprendizaje supervisado para aplicarlo en nuestro
proyecto. En este apartado se describird como se realiza un conjunto de entrenamiento etiquetado,
describiendo que clase de criterios hay que tener en cuenta a la hora de clasificar o de donde se
extrae la informacioén.

6.1 EuroVoc

EuroVoc [20] es un tesauro multilinglie y multidisciplinario que es utilizado para describir el tipo
de contenido de los documentos de EUR-Lex [21], portal web que ofrece una multitud de textos
legislativos de la Unidn Europea.

Dicho tesauro esta disponible en 24 idiomas distintos de la Unidn Europea y es utilizado para
disciplinar los contenidos que debe tener cada tematica.

La clasificacién se basard en este tesauro que contiene 21 campos tematicos, los cuales contienen
a su vez 127 subcampos. Para determinar de que campo o subcampo se trata una iniciativa
parlamentaria, debe realizarse una fijacion sobre el vocabulario y las palabras claves que son
utilizadas en dicha iniciativa.

Web oficial de la Union Europea  ¢Lo sabias? v

n El acceso al Derecho de la Unién Europea Espafiol E Mi EUR-Lex
] (2] Funciones experimentales Wl
O Consejos de busqueda ¢Necesita més opciones de busqueda? Utilice la Busqueda avanzada

EUROPA > EUR-Lex Inicio > EuroVoc -

? B & <« Compartir

Explorar EuroVoc
Instituciones de la UE
EuroVoc es el tesauro multilingtie y multidisciplinario de la UE. Contiene palabras clave organizadas en 21 campos tematicos y 127
subcampos, que sirven para describir el contenido de los documentos en EUR-Lex.

Busque en la legislacién de la UE y documentos afines (disposiciones, documentos preparatorios, acuerdos internacionales, jurisprudencia,
preguntas parlamentarias, etc.) por campos y subcampos tematicos.

Mas sobre EuroVoc (7.

Figura 6.1.1: Pagina principal de EuroVoc
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6.2 Elaboracion

Para elaborar un conjunto de datos, es necesario rellenar un archivo CSV que esté separado por
comas cada una de sus columnas. Para dar conocimiento a los algoritmos de como se debe clasificar,
es suficiente con desarrollar dos columnas, la columna para colocar los extractos y la columna para
afiadir su respectiva temadtica.

Los extractos de las iniciativas parlamentarias para el conjunto de entrenamiento seran extraidos
de una API del Parlamento de Canarias [22] que nos muestra todas las iniciativas parlamentarias del
Parlamento de Canarias desde el presente afio hasta el afio 1995. Las iniciativas parlamentarias de
los conjuntos de prueba también seran sacadas del mismo punto, por lo tanto, es bastante
aconsejable que se realice el entrenamiento de los algoritmos con las iniciativas parlamentarias de
dicha web, ya que tendran una estructura similar a las iniciativas que se desean clasificar.

Debido a la desmesurada cantidad de trabajo y tiempo que supone crear un conjunto de datos
consistente, es inviable crear un conjunto con todas las temdaticas o subcampos disponibles, por lo
tanto, se ha seleccionado un grupo de tematicas que sean capaz de abarcar la mayor parte de los
contenidos que se nos pueda ocurrir.

6.2.1 Criterios para clasificar

A pesar de parecer una tarea sencilla, clasificar manualmente un conjunto de datos es una tarea
bastante compleja y laboriosa, ya que hay que tener en cuenta que el juicio que se tenga sobre las
clasificaciones sera el mismo que tendra nuestro algoritmo de clasificacidon, es por eso que se tiene
gue tener en cuenta ciertos criterios a la hora de clasificar:

e Las iniciativas parlamentarias muchas veces mezclan tematicas, situacion que puede llevar a
confusiones si se clasifica mal. Deben seleccionarse iniciativas parlamentarias con tematicas
puras para no dejar ningun tipo de incertidumbre a los algoritmos.

e Hay limitacién de iniciativas parlamentarias con tematicas puras en el Parlamento, esto hace
gue aumente el tiempo de bulsqueda a medida que crece el conjunto o inclusive que se
agoten las iniciativas parlamentarias puras en algin momento.

e Se debe tener muy en cuenta que palabras claves se estan utilizando para cada tematica, si
se clasifica un extracto con muchas palabras claves de otras tematicas probablemente el
algoritmo disminuya su precisién.

e Debe estar balanceado el nimero de iniciativas parlamentarias para cada tematica.

e A medida que se anadan nuevas tematicas, debe aumentarse el numero de iniciativas
parlamentarias de las demads tematicas anteriores, debido a que obtendremos una gran
cantidad de tematicas con pocos extractos, lo que conlleva a una mala precision.

Teniendo cada uno de estos factores en cuenta es posible crear un conjunto de datos de
entrenamiento con una precisién bastante aceptable.
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6.3 Resultados

Siguiendo los criterios previamente comentados, se ha obtenido un conjunto que contiene 13
tematicas en 780 iniciativas parlamentarias, 60 iniciativas por temdtica. Consiguiendo con los
algoritmos mas enfocados en este tipo de clasificaciones mas de un 80% de precisién, un resultado
bastante aceptable respecto a lo que aprendizaje automatico se refiere, puesto que un 70% [23] ya
se considera apto en estos proyectos.

DISPONIBLES NO DISPONIBLES

Figura 6.3.1: Las tematicas de EuroVoc en el conjunto de datos

Se procede a dejar el conjunto de datos de entrenamiento creado para este proyecto:
https://drive.google.com/file/d/1h1gjW7ZCollcDigQ T2a4kLNApRfujF9/view?usp=drive link
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Capitulo 7
Evaluacion de herramientas de
inteligencia artificial

De aqui en adelante, la memoria solo se centrara en estudios y evaluaciones, puesto que las fases
de desarrollo ya han sido descritas.

Desde hace unos meses, una gran preocupacion esta siendo sembrada en la poblacién a nivel
mundial por las herramientas de inteligencia artificial, este temor no se debe solo a las rapidas y
precisas respuestas que son capaces de realizar, pudiendo ser mas eficientes en algunos casos que
algunos profesionales que trabajan en cierto ambito. Estos programas estdn llegando a limites
insospechados, llegando a crear cédigo de distintos lenguajes de programacién o hasta hacer arte
mediante la creaciéon de ediciones, dibujos e imagenes.

Muchas de estas herramientas estan circulando a dia de hoy por las redes de nuestro circulo mas
cercano, pero entre ellas, la mds destacada es ChatGPT [24], la herramienta que estd comentando
todo el mundo por su fécil accesibilidad y veloces respuestas que ofrece ante cualquier tarea que se
le pida.

Tras semejante situacion, se ha propuesto como método de estudio usar ChatGPT como
herramienta guia para resolver dudas y problemas de este mismo proyecto, a medida que se ha ido
avanzando han surgido distintas dificultades, las cuales han sido aprovechadas para posteriormente
analizar las respuestas de ChatGPT y obtener ciertas conclusiones acerca de su nivel de fiabilidad.

7.1 Desarrollo con ChatGPT

Para comprobar el funcionamiento de ChatGPT se ha preguntado acerca de tres campos con
ciertas diferencias para verificar su desempeno: aprendizaje automatico, software y EuroVoc.

El modelo de evaluacion sera el siguiente, se ird exponiendo a lo largo de la memoria las
conversaciones con ChatGPT comentando en algunos puntos ciertas observaciones, posteriormente
se mostraran las conclusiones.

7.1.1 Sobre aprendizaje automatico

La conversacion inicial con ChatGPT traté sobre aprendizaje automatico y el procesamiento del
lenguaje natural. Ademas de hablar ciertas generalidades del tema, también se le preguntd acerca
de las librerias mas recomendadas en cuanto a dichas ramas para presenciar como de fiables eran
sus recomendaciones.

Yo: ¢Qué sabes sobre el machine learning?

Como modelo de lenguaje entrenado en GPT-3.5, tengo un conocimiento significativo sobre el
tema de Machine Learning. Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que se
enfoca en el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a los sistemas informaticos
aprender de los datos y mejorar su rendimiento en tareas especificas, sin necesidad de ser
programados explicitamente para cada tarea.
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En términos generales, el Machine Learning se divide en tres categorias principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. En el aprendizaje
supervisado, los algoritmos se entrenan con datos etiquetados previamente para realizar tareas
especificas, como la clasificacién o la prediccién. En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos
se utilizan para encontrar patrones y estructuras en los datos no etiquetados. En el aprendizaje
por refuerzo, el algoritmo aprende a tomar decisiones a través de la interaccién con un ambiente.

El Machine Learning se aplica en muchos campos, como la visién por computadora, el
procesamiento de lenguaje natural, la robdtica, la biotecnologia, (Texto parado por parte del
usuario)

Yo: ¢Podrias decirme cuales son los mejores algoritmos para el aprendizaje automatico con NLP?

Hay varios algoritmos de aprendizaje automatico que se utilizan cominmente en el procesamiento
de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés), cada uno con sus propias fortalezas y
debilidades dependiendo del problema especifico que se esté abordando. Aqui te presento
algunos de los algoritmos mas utilizados:

1. Redes neuronales recurrentes (RNN): son muy populares en NLP, especialmente para
tareas que implican secuencias, como la generacion de lenguaje natural, la traduccidn
automatica y el andlisis de sentimientos. Las RNNs se disefian para modelar dependencias
temporales a través de una secuencia, lo que las hace muy adecuadas para el
procesamiento del lenguaje natural.

2. Redes neuronales convolucionales (CNN): las CNNs son otro tipo de red neuronal que se
utilizan a menudo en tareas de procesamiento de texto, como la clasificacion de
documentos y el analisis de sentimientos. Las CNNs se utilizan cominmente para extraer
caracteristicas de los textos, como n-gramas y patrones de palabras.

3. MaAquinas de vectores de soporte (SVM): las SVM se utilizan a menudo en tareas de
clasificacién de texto, como la deteccidn de spam vy la clasificacion de documentos. Las
SVM buscan un hiperplano que separe las diferentes clases de datos, maximizando la
distancia entre los puntos mas cercanos.

4. Modelos de lenguaje basados en atencién (BERT): BERT es un modelo de lenguaje
preentrenado basado en atencién que ha sido muy exitoso en una amplia variedad de
tareas de procesamiento de texto, como la comprensidn de lectura y la generacién de
texto. BERT utiliza una técnica de preentrenamiento llamada mascara de atencién para
aprender representaciones de palabras de alta calidad.

Cada uno de estos algoritmos tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccién del algoritmo
adecuado dependera del problema especifico que se esté abordando.

Yo: Se trata de un problema de clasificaciéon y prediccion

En ese caso, algunas opciones de algoritmos de aprendizaje automatico que puedes considerar
para un problema de clasificacion y prediccidon en NLP son:
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1. Naive Bayes: es un algoritmo de clasificacion probabilistico simple y rapido que se utiliza a
menudo en problemas de clasificacion de texto. Se basa en el teorema de Bayes para
estimar la probabilidad de que un documento pertenezca a una categoria dada, dada su
presencia o ausencia de ciertas caracteristicas.

2. Arboles de decisién: son un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que se utilizan a
menudo en problemas de clasificacidon. Un arbol de decisiéon es un modelo de prediccion
gue se construye a partir de una serie de decisiones en cascada, basadas en caracteristicas
especificas del texto.

3. Random Forest: es una técnica de ensamble que utiliza multiples drboles de decisidn para
producir una prediccién. Cada arbol de decision se construye utilizando una muestra
aleatoria del conjunto de entrenamiento y se utiliza para votar por la prediccién final.

4. Redes neuronales: ya mencioné las redes neuronales recurrentes (RNN) y las
convolucionales (CNN) como opciones para problemas de clasificacion y prediccion en NLP,
pero también puedes considerar otros tipos de redes neuronales, como las redes
neuronales de retroalimentacion hacia adelante (FFNN), que se utilizan a menudo en la
clasificacién de texto.

La eleccidn del algoritmo dependera de los detalles especificos del problema que estés tratando
de resolver, como la cantidad y calidad de los datos, la complejidad de la tarea y el tiempo
disponible para entrenar el modelo.

Como se observa, en las preguntas generales no tiene ningun tipo de problema en responder,
puesto que probablemente ya haya una gran cantidad de informacion dispersada a lo largo de la
red que puede responder esa pregunta. Al tratar sobre asuntos concretos, es necesario ponerle en
situacidn e indicarle concretamente lo que se quiere junto a las debidas restricciones.

Los algoritmos de aprendizaje automatico que nos ha comentado no son los mejores algoritmos
para esta situacidn, pero son bastante recomendables, por lo tanto, nos aporta informacion
bastante aceptable.
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Yo: éQué librerias para Python de NLP me recomendarias?

Existen varias librerias populares para procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en
inglés) en Python. Algunas de las mas comunes y recomendadas son:

1. NLTK (Natural Language Toolkit): Es una de las librerias mas antiguas y populares para el
procesamiento de texto en Python. Proporciona una amplia gama de herramientas y
recursos para el andlisis de texto, como tokenizacidn, analisis morfoldgico, etiquetado de
partes del discurso, analisis de sentimientos y mucho mas.

2. spaCy: Es una libreria de procesamiento de lenguaje natural moderna y eficiente que se
utiliza para tareas como tokenizacion, analisis morfolégico, extraccion de entidades,
analisis de dependencias y mas. Es conocida por ser muy rapida y escalable.

3. Gensim: Es una libreria popular para el modelado de temas y la recuperacién de
informacién en grandes conjuntos de documentos de texto. También proporciona
herramientas para el andlisis de texto, como la tokenizacidn y el analisis de similitud.

4. Scikit-learn: Es una libreria de aprendizaje automatico ampliamente utilizada que
proporciona herramientas para la clasificacion, la regresion y el clustering. También ofrece
herramientas para el procesamiento de texto, como la vectorizacién de documentos y el
analisis de sentimientos.

5. TensorFlow y PyTorch: Son dos de las librerias de aprendizaje profundo mas populares que
se utilizan para el procesamiento de lenguaje natural. Proporcionan herramientas para
construir y entrenar redes neuronales, incluyendo modelos de lenguaje basados en
atencién como BERT.

La eleccidn de la libreria dependerd del problema especifico que se esté abordando y del nivel de
experiencia que se tenga en programacion y procesamiento de texto en Python. En general, NLTK
y spaCy son muy populares y faciles de usar para los principiantes, mientras que Gensim, Scikit-
learn, TensorFlow y PyTorch son mas adecuados para usuarios avanzados que necesitan un mayor
control sobre el procesamiento y la modelizacidn de texto.

Yo: ¢Qué libreria trabaja en espafiol?

Todas las librerias que mencioné en mi respuesta anterior (NLTK, spaCy, Gensim, Scikit-learn,
TensorFlow y PyTorch) tienen soporte para el procesamiento de texto en espafiol, aunque algunas
pueden tener mas recursos y modelos pre-entrenados para el inglés debido a su mayor
popularidad en el procesamiento de lenguaje natural.

Sin embargo, existen también algunas librerias especializadas en el procesamiento de texto en
espafol que podrian ser de interés:

1. Pattern: Es una libreria de procesamiento de lenguaje natural que proporciona
herramientas para el analisis de texto en varios idiomas, incluyendo el espafiol.
Proporciona herramientas para la tokenizacidn, el analisis morfoldgico, el analisis sintactico
y mas.
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2. Stanza: Es una libreria de procesamiento de lenguaje natural que ofrece soporte para
varios idiomas, incluyendo el espafiol. Proporciona herramientas para la tokenizacion, el
analisis morfoldgico, el analisis sintactico y mas.

3. Polyglot: Es una libreria de procesamiento de lenguaje natural que proporciona
herramientas para el analisis de texto en varios idiomas, incluyendo el espafiol.
Proporciona herramientas para la tokenizacidn, el analisis morfoldgico, la deteccién de
entidades, el analisis de sentimientos y mas.

La eleccidn de la libreria dependerd del problema especifico que se esté abordando y del nivel de
experiencia que se tenga en programacion y procesamiento de texto en Python. En general, NLTK
y spaCy también tienen soporte para el espafiol y son muy populares y faciles de usar para los
principiantes.

Yo: éSabes lo que es la denominada "bag of words"?

Si, la "bag of words" (BOG) es una técnica comun utilizada en el procesamiento de lenguaje natural
(NLP, por sus siglas en inglés) para representar y analizar el texto. Basicamente, se trata de un
modelo de representacién de texto que ignora la estructura gramatical y se enfoca en la
frecuencia de las palabras en un documento.

En este modelo, cada palabra en el texto se convierte en una "bolsa" (bag) de palabras sin tener
en cuenta su orden y relacidn con otras palabras. A continuacién, se cuentan las ocurrencias de
cada palabra en el documento y se crea un vector de caracteristicas con la frecuencia de las
palabras en el texto. Este modelo se utiliza a menudo para la clasificacién de texto y la mineria de
texto en general.

Yo: {Qué tipos de bag of words existen?

Existen varios tipos de modelos "bag of words" (BOG) que se diferencian en la forma en que se
procesa el texto y se construyen los vectores de caracteristicas. Algunos de los modelos BOG mas
comunes son:

1. BOG con frecuencia de términos: Este modelo cuenta la frecuencia de aparicién de cada
término en el texto y lo utiliza para construir el vector de caracteristicas.

2. BOG con frecuencia inversa de documentos (TF-IDF): Este modelo ajusta la frecuencia de
los términos por la frecuencia con la que aparecen en el conjunto de documentos, lo que
reduce el peso de los términos comunes y aumenta el peso de los términos raros.

3. BOG binario: Este modelo solo registra si una palabra aparece o no en un documento, en
lugar de contar la frecuencia de cada palabra.

4. BOG con n-gramas: Este modelo considera conjuntos de n palabras consecutivas como
caracteristicas, en lugar de palabras individuales. Por ejemplo, un modelo BOG con n-
gramas de 2 tendria caracteristicas para "perro marrén", "marrén gato", etc.

5. BOG con palabras ponderadas: Este modelo asigna pesos a las palabras en funcién de su
relevancia para el analisis. Por ejemplo, se pueden asignar pesos mas altos a las palabras
clave y pesos mas bajos a las palabras comunes.
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Yo: éCudl es la mejor para la clasificacion de textos?

La eleccidn del mejor modelo BOG depende en gran medida del conjunto de datos y del objetivo
de clasificacion especifico. En general, el modelo BOG con frecuencia inversa de documentos (TF-
IDF) es uno de los modelos mas populares y efectivos para la clasificacién de textos.

TF-IDF reduce el peso de las palabras comunes que aparecen en muchos documentos, mientras
gue aumenta el peso de las palabras mas raras que son mas distintivas y pueden proporcionar una
mejor informacién para la clasificacion. Ademas, el modelo TF-IDF se puede combinar con
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico, como Naive Bayes, SVM y redes neuronales,
para mejorar la precisiéon de la clasificacion.

Sin embargo, es importante probar varios modelos BOG y técnicas de preprocesamiento de texto
para encontrar el que mejor se adapte a los datos y al problema de clasificacion especifico.

En este caso, ChatGPT acertd de lleno en la informacién proporcionada, puesto que estas
herramientas de las que nos esta hablando son las que se han seleccionado en el proyecto, tanto
por la bolsa de palabras como por las librerias de procesamiento del lenguaje ofrecidas.

Por el momento, se puede ver como la informacién que ofrece suele ser bastante acertada,
puede que no sea la mejor de todas, pero si lo suficiente como para fiarnos de él en esta clase de
temas si se explica mas detalladamente la situacion.
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7.1.2 Sobre software y fallos

Lo siguiente que se va a mostrar es un caso real, la situacion es la siguiente, se pretendia subir la
aplicacion una vez ya acabada a GitHub, pero el software contiene un conjunto de librerias que
deben ser instaladas. Debido a mi inexperiencia con Python, tenia bastantes dudas sobre como
exportar las librerias para poder compartirla con los usuarios de una manera cémoda y que no diera
muchas complicaciones, este fue el resultado.

Yo: {Sabes de Github?

Si, estoy familiarizado con GitHub. GitHub es una plataforma de desarrollo colaborativo basada en
la web que utiliza el sistema de control de versiones Git. Proporciona un entorno para alojar,
gestionar y colaborar en proyectos de software.

Algunas caracteristicas destacadas de GitHub incluyen:

1. Repositorios: Los repositorios son espacios donde se almacena el cdédigo fuente y otros
archivos relacionados con un proyecto. Los desarrolladores pueden clonar, contribuir y
colaborar en los repositorios.

2. Control de versiones: GitHub utiliza Git como sistema de control de versiones, lo que
permite a los desarrolladores realizar un seguimiento de los cambios en el cddigo a lo largo
del tiempo y revertirlos si es necesario.

3. Ramas (Branches): Las ramas permiten a los desarrolladores trabajar en diferentes
versiones del cédigo de forma aislada y luego fusionar los cambios cuando sea necesario.

4. Solicitudes de extraccion (Pull Requests): Las solicitudes de extraccién permiten a los
desarrolladores proponer cambios en un repositorio y solicitar que se revisen y se fusionen
en la rama principal.

5. Problemas (Issues): Los problemas se utilizan para realizar un seguimiento de tareas,
errores o solicitudes de mejora en un proyecto. Los miembros del equipo pueden
comentar, asignar y realizar un seguimiento del progreso de los problemas.

GitHub es ampliamente utilizado por desarrolladores y equipos de desarrollo de software en todo
el mundo. Ademads de alojar repositorios de cédigo, GitHub también proporciona herramientas
para la colaboracion, como wikis, proyectos y acciones (Cl/CD).

Yo: ¢Como afiado las dependencias a mi proyecto de Python y lo subo a Github?

Para afadir dependencias a tu proyecto de Python y subirlo a GitHub, puedes seguir estos pasos
generales:

1. Inicializar un repositorio en GitHub: Primero, crea un repositorio vacio en GitHub. Puedes
hacerlo directamente en la interfaz web de GitHub.

2. Configurar el repositorio local: En tu maquina local, ve al directorio de tu proyecto de
Python usando la linea de comandos y ejecuta el comando git init para inicializar un
repositorio Git local.
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3. Crear un archivo de requisitos: Crea un archivo llamado requirements.txt en el directorio
raiz de tu proyecto. En este archivo, puedes listar las dependencias de tu proyecto, una por
linea, con el formato nombre_dependencia==versién. Por ejemplo:
makefileCopy code
numpy==1.19.2 pandas==1.1.3

4. Instalar las dependencias: Ejecuta el comando pip install -r requirements.txt en tu entorno
de desarrollo para instalar todas las dependencias especificadas en el archivo
requirements.txt.

5. Crear un archivo .gitignore: Crea un archivo llamado .gitignore en el directorio raiz de tu
proyecto. En este archivo, puedes especificar los archivos y directorios que deseas excluir
del control de versiones de Git. Por ejemplo, puedes excluir los archivos generados por el
entorno virtual o los archivos de caché. Asegurate de incluir el archivo venv/ si estas
utilizando un entorno virtual llamado venv.

6. Realizar los commits y push: Utiliza los comandos git add . para agregar todos los archivos
al area de preparacion y git commit -m "Mensaje de commit" para realizar un commit con
un mensaje descriptivo. Luego, ejecuta git remote add origin <URL del repositorio
remoto> para conectar tu repositorio local con el repositorio remoto en GitHub.
Finalmente, utiliza git push -u origin master para subir tus cambios al repositorio remoto.

Una vez completados estos pasos, tu proyecto de Python y el archivo requirements.txt estaran
disponibles en GitHub, lo que permitira a otros clonar y ejecutar tu proyecto con las mismas
dependencias especificadas. Recuerda actualizar el archivo requirements.txt siempre que
agregues o modifiques las dependencias de tu proyecto.

Yo: ¢ Puedes realizarme un archivo requirements?

ChatGPT:

Por supuesto, puedo ayudarte a generar un archivo requirements.txt basado en las dependencias
de tu entorno de desarrollo actual. Para hacerlo, necesitaré acceso al entorno virtual de tu
proyecto. A continuaciéon se muestra un ejemplo de cdmo generar un archivo requirements.txt
utilizando la biblioteca pipregs:

1. Instalar pipreqs:
Copy code
pip install pipregs
2. Navega hasta el directorio raiz de tu proyecto en la linea de comandos.
3. Ejecuta el siguiente comando para generar el archivo requirements.txt:
cssCopy code
pipreqs . --force

Este comando buscara todas las dependencias utilizadas en tu cédigo y generard un archivo
requirements.txt en el directorio actual, que contendra una lista de todas las dependencias y sus
versiones. Asegurate de ejecutar el comando dentro de tu entorno virtual activado para obtener
las dependencias especificas de tu proyecto.
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Una vez que tengas el archivo requirements.txt, puedes incluirlo en tu repositorio de GitHub
siguiendo los pasos mencionados anteriormente.

Yo: ¢Como afiado un modelo de la libreria de spacy en el archivo “requirements.txt”, el modelo en

especifico es es_core_news_sm

Para agregar el modelo es_core_news_sm de SpaCy a tu archivo requirements.txt, puedes seguir
estos pasos:

1. Asegurate de tener SpaCy instalado en tu entorno virtual. Si no lo tienes instalado, ejecuta
el siguiente comando:
Copy code
pip install spacy

2. Verifica si ya tienes el modelo es_core_news_sm instalado ejecutando el siguiente
comando:
Copy code
python -m spacy info es_core_news_sm
Si el modelo ya estd instalado, verds informacién sobre él. Si no estd instalado, continta
con el siguiente paso.

3. Agrega la linea correspondiente al modelo es_core_news_sm al archivo requirements.txt:
makefileCopy code
es_core_news_sm==3.1.0
Asegurate de incluir la versidn especifica que deseas utilizar. En este caso, se ha utilizado la
version 3.1.0 como ejemplo.

4. Guarda el archivo requirements.txt con la nueva linea agregada.

Una vez que hayas realizado estos pasos, cuando alguien instale las dependencias de tu proyecto
utilizando el archivo requirements.txt, también se instalara el modelo es_core_news_sm de
SpaCy en la version especificada. Recuerda ejecutar pip install -r requirements.txt para instalar
todas las dependencias.

Al realizar la busqueda de la informacién, pude comprobar que esta era totalmente correcta y
una solucién bastante aceptable, esto ofrece una gran ventaja para el campo de la informatica,
mucho del tiempo que se pierde a la hora de trabajar es solucionando errores simples o dudas como
esta, debido a que siempre se suele estar probando nuevas herramientas.

De esta manera, el usuario con poner una simple linea de cédigo obtendra todas las librerias
necesarias.
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7.1.3 Sobre EuroVoc e iniciativas parlamentarias

Ahora se hablara sobre algo que no tiene mucho que ver con la tecnologia, esta vez sera mas
bien sobre iniciativas parlamentarias, el tipo de alguna de estas y EuroVoc.

No es raro ver que se haya pasado a un tema totalmente distinto respecto a los anteriores, puesto
gue mucha de esa informacién que nos ha dicho antes probablemente esta subida en distintas webs
de la red y ChatGPT procesa la informacién de una manera especifica para que sea mas correcta.

Yo: é¢Sabrias clasificar leyes?

Si, puedo ayudarte a clasificar leyes. Existen varias formas en las que las leyes pueden ser
clasificadas, pero aqui te presento algunas de las clasificaciones mds comunes:

1. Porsu origen: Las leyes pueden ser clasificadas segln su origen en leyes constitucionales,
leyes estatutarias y leyes comunes. Las leyes constitucionales son aquellas que se derivan
de la Constitucion de un pais y establecen los principios y valores fundamentales del
estado. Las leyes estatutarias son aquellas aprobadas por el poder legislativo y establecen
las reglas y normas para una determinada drea o tema. Las leyes comunes son aquellas que
se derivan de la costumbre y la jurisprudencia.

2. Por su alcance: Las leyes pueden ser clasificadas segun su alcance en leyes nacionales,
regionales y locales. Las leyes nacionales son aquellas que son aplicables en todo el
territorio del pais, mientras que las leyes regionales y locales son aquellas que son
aplicables solo en una determinada region o localidad.

3. Por su dmbito de aplicacidn: Las leyes pueden ser clasificadas segiin su dmbito de
aplicacion en leyes civiles, penales, laborales, fiscales, administrativas, entre otras. Las
leyes civiles establecen las normas para las relaciones civiles entre las personas. Las leyes
penales establecen las normas para el castigo de los delitos. Las leyes laborales establecen
las normas para las relaciones laborales entre los empleados y los empleadores. Las leyes
fiscales establecen las normas para la recaudacion de impuestos. Las leyes administrativas
establecen las normas para la administracion publica.

4. Por sutemporalidad: Las leyes pueden ser clasificadas seglin su temporalidad en leyes
permanentes y leyes temporales. Las leyes permanentes son aquellas que estan disefiadas

Yo: {Sabes que es EuroVoc?

Si, EuroVoc es un tesauro multilingiie utilizado por la Unién Europea para indexar y clasificar
documentos y publicaciones relacionadas con las politicas y actividades de la UE. EuroVoc
contiene mas de 7.500 descriptores y 30.000 términos no descriptores en 23 idiomas oficiales de
la UE y otros idiomas de trabajo.

El objetivo principal de EuroVoc es proporcionar un lenguaje comun para la indexaciodn, la
busqueda y la recuperacion de documentos relacionados con las politicas de la UE. EuroVoc se
utiliza en varias plataformas y sistemas de informacién de la UE, como el portal de la UE, el
Registro de la UE y la Biblioteca Digital Europea.
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EuroVoc también es utilizado por organizaciones y sistemas de informacion fuera de la UE como
una herramienta de clasificacién y busqueda para documentos y publicaciones relacionados con
las politicas de la UE.

Cada término en EuroVoc estd asociado con un cédigo numérico Unico y una jerarquia de
relaciones semanticas que permite una indexacién y recuperacién mds precisa de documentos.
Ademas, EuroVoc se actualiza regularmente para reflejar los cambios en las politicas y las
necesidades de los usuarios.

Yo: éCudles son las categorias de EuroVoc?

EuroVoc contiene mas de 7.500 descriptores y 30.000 términos no descriptores, organizados en un
sistema jerdrquico de categorias tematicas. Estas categorias tematicas son:

GENERALIDADES
AMBIENTE
ASUNTOS ECONOMICOS
EDUCACION Y COMUNICACION
EMPRESAS
ENERGIA
FINANZAS
RELACIONES INTERNACIONALES
DERECHO
. ORGANIZACION DE ESTADOS Y TERRITORIOS
. POLITICA
. CIENCIA, TECNOLOGIA E INVESTIGACION
. SOCIEDAD
. TRANSPORTES
. AGROALIMENTACION
. INDUSTRIAS DE LA PESCA Y ACUICULTURA
. PRODUCCION, TECNOLOGIA Y RESEARCH
. SALUD
. SISTEMAS DE INFORMACION, EDUCACION Y CULTURA
. CIENCIAS NATURALES Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA
. ESPACIO, TIEMPO Y CIENCIAS DE LA TIERRA
. ECONOMIA Y GESTION
. PROTECCION DE LAS PERSONAS Y DE LOS BIENES
. CIENCIAS SOCIALES
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Cada categoria tematica se divide en subcategorias y sub-subcategorias mas especificas. La
estructura jerarquica de categorias y subcategorias permite la busqueda y recuperacién de
documentos de manera mas precisa y eficiente en funcién de su contenido y tematica.

Yo: ¢Cuales son los campos tematicos de EuroVoc?

38



Los campos tematicos de EuroVoc son una agrupacion de categorias tematicas relacionadas entre
si. Estos campos tematicos se utilizan para clasificar documentos de manera mas general y amplia,
y son los siguientes:

Politica, economia y gestion (PEM)
Sociedad (SOC)

Cultura y entretenimiento (CUL)

Ciencia y tecnologia (CT)

Medio ambiente y cambio climatico (ENV)
Agricultura, pesca y alimentacion (AGR)
Transporte y movilidad (TRA)

Energia (ENE)

. Ciencias médicas y de la salud (MED)

10. Derecho vy justicia (DER)
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Cada campo tematico esta compuesto por varias categorias tematicas relacionadas. Por ejemplo,
el campo temadtico "Politica, economia y gestidon" incluye las categorias tematicas de "Politica",
"Asuntos econdmicos", "Finanzas", "Relaciones internacionales", "Derecho", "Organizacién de
estados y territorios" y "Ciencias sociales".

Los campos tematicos son Utiles para realizar busquedas amplias y generar informes sobre areas
tematicas especificas. También ayudan a los usuarios a navegar por la gran cantidad de términos y
categorias de EuroVoc de manera mas eficiente.

Yo: Sabias que EuroVoc tiene 21 categorias tematicas

Lo siento, mi respuesta anterior estaba desactualizada. Efectivamente, EuroVoc cuenta con 21
categorias tematicas, no con campos tematicos. Estas categorias tematicas son las siguientes:

1. Politica, instituciones y administracién
2. Derecho

3. Economia

4. Finanzas

5. Empresas y competencia

6. Empleoy formacion

7. Asuntos sociales

8. Educacién y comunicacion

9. Culturay religiéon

10. Medio ambiente

11. Agricultura, pesca y alimentacién
12. Energia

13. Industria y tecnologia

14. Transporte

15. Investigacién y ciencia
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16. Estadisticas

17. Geografia

18. Internacional

19. Ayuda humanitaria y proteccion civil
20. Defensa

21. Deporte, turismo y tiempo libre

Cada categoria tematica de EuroVoc tiene una estructura jerarquica de descriptores y términos no
descriptores que permiten una indexacidn y recuperacidon mas precisa de documentos
relacionados con las politicas y actividades de la UE.

Yo: ¢ Cudntas categorias tematicas tiene EuroVoc?

EuroVoc cuenta con 21 categorias temdticas en total. Estas categorias tematicas abarcan una
amplia gama de temas, desde politica e instituciones hasta deportes, turismo y tiempo libre. Cada
categoria temadtica se subdivide en una estructura jerarquica de descriptores y términos no
descriptores, lo que permite una indexacién y recuperacién mas precisa de documentos
relacionados con las politicas y actividades de la UE.

A pesar de haberle puesto en contexto y haberle especificado de distintas maneras, no ha logrado
responder correctamente a mi cuestioén.

Tras la correccién, ChatGPT sabe que ha tenido un fallo y tiene que corregir dicha informacion,
el numero de tematicas ahora es correcta, pero las tematicas como tal no lo son, por ejemplo, no
hay ninguna temdatica denominada “Defensa” o “Estadisticas” en EuroVoc.

Aun asi, se ha procedido a preguntar sobre qué tematica puede ser cierta iniciativa
parlamentaria, los resultados en algunos casos han sido acertados, en otros no.

Yo: Iniciativa de creacién del Colegio Profesional de Dietistas-Nutricionistas de Canarias, éde qué

tipo es?

La iniciativa "De creacion del Colegio Profesional de Dietistas-Nutricionistas de Canarias" puede
clasificarse dentro de la categoria tematica de "Salud" de EuroVoc, ya que se refiere a la creacion
de una entidad profesional dedicada a la nutricién y la dietética, que son disciplinas
fundamentales para la promocion de la salud y la prevencién de enfermedades. En este caso, la
iniciativa se centra en la creacién de un colegio profesional especifico para dietistas-nutricionistas
en la regidn espafola de Canarias.

Yo: Iniciativa de Memoria Histérica de Canarias y de Reconocimiento y Reparacion moral de las
victimas canarias de la Guerra Civil y la dictadura franquista, é¢de qué tipo es?

La iniciativa "De Memoria Histérica de Canarias y de Reconocimiento y Reparacién moral de las

victimas canarias de la Guerra Civil y la dictadura franquista" pertenece a la categoria tematica de
"Historia y Arqueologia" de EuroVoc, ya que se refiere al estudio y analisis de los hechos histdéricos
y a su interpretacion y comprensién en el contexto actual. En este caso, la iniciativa se centra en la
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memoria histérica y la reparacién moral de las victimas canarias de la Guerra Civil y la dictadura
franquista, un tema relacionado con la historia y la politica de la region.

Los casos que se han expuesto son las respuestas fallidas que se han detectado, ha acertado dos
de cuatro, puesto que las tematicas “Salud” e “Historia y Arqueologia” no existen ni en los campos
ni en los subcampos, por lo tanto, es informacidn bastante errénea que ni siquiera se sabe de donde
la estd sacando.
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7.2 Conclusiones acerca de la herramienta

La conclusion que se puede sacar acerca de la herramienta es la siguiente, por el momento, segun
la temdtica de la que se hable, la herramienta puede resultar bastante fiable o no.

En cuestidon a temas sobre la informatica y ramas de la misma, es evidente que puede darnos
informacidn bastante fiable debido a la cantidad de gente de este campo que en los Ultimos tiempos
la ha usado tanto para solucionar errores como para realizar sus programas, siendo también muy
probablemente el creador de muchos trabajos desde el nivel escolar hasta el nivel universitario,
retroalimentandose de toda esta informacidn y siendo cada dia mas eficaz que el anterior.

Pero como se ha mencionado antes, temas que sean muy raros de comentar o que la gente no
ha comentado con la herramienta, como pueden ser temas parlamentarios o politicos, en este caso,
es muy probable que tienda a dar informacién ligeramente errénea, teniendo el usuario que ser
muy especifico y dando cierta retroalimentacion a ChatGPT, suceso bastante entendible.

Eso no quiere decir que el dia de mafiana esta herramienta no esté preparada para abastecer
dichos temas que no son muy hablados en la red, si se ha llegado hasta el punto de poder realizar
cosas tan abstractas como crear arte o cddigo fuente, es solo cuestion de tiempo que pueda dominar
ciertas ideas, pero en el momento actual no es capaz de acertar en todo.

A pesar de todo, basta con decir que informacién que se ha tardado en encontrar minutos
(inclusive horas), ChatGPT la ha dado en cuestidn de pocos segundos y de manera bastante
completa, asi que en muchos dmbitos, sobre todo si es acerca de un campo del cual mucha gente
busca bastante en internet, puede resultar bastante rentable utilizar esta herramienta.
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Capitulo 8
Evaluacion de algoritmos

La tarea pendiente por realizar es la evaluacion de los algoritmos, en este apartado veremos el
rendimiento que presenta cada algoritmo ante este problema a través de un conjunto de métricas
basicas que se utilizan en el aprendizaje automatico.

8.1 Conceptos

Para medir el desempefio de cada algoritmo se procedera a explicar las métricas [25] que
debemos entender para comprender los resultados, nos centraremos esencialmente en las que se
mostraran en este trabajo.

8.1.1 Matriz de confusion

El primer elemento que se mostrara es la matriz de confusion, a través de este elemento es de
donde se sacan el resto de métricas.

La matriz de confusidn es una matriz de valores donde se hace una comparacién de los valores
predichos y los valores reales.

Prediccion

NO
Realidad NO TN FP
Sl FN TP

Tabla 8.1.1.1: Ejemplo de matriz de confusién

Este es un ejemplo muy simple de una matriz de confusién, puesto que se trata de una sobre
prediccidn binaria, pero basta para entender los conceptos que se quieren comentar.

Para entenderlo inclusive mejor se propondra el siguiente ejemplo, se pretende saber si un dia
va a llover o no, para ello tenemos una muestra de 100 dias.

Prediccion

NO Sl
Realidad NO 20 10
S| 10 60

Tabla 8.1.1.2: Ejemplo de matriz de confusién con valores

A continuacidn, se describiran las métricas que nos ayudaran a entender como leer esta matriz.
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8.1.2 Precision

La precisiéon determina la calidad del modelo que se tiene, es decir, calcula el porcentaje real de
los casos afirmativos. Mediante la siguiente férmula podemos hallar la precisién:

PRECISION =TP/ TP + FP = 60/ (60 + 10) = 0.85714

Esto quiere decir que cuando se predice un dia lluvioso existe un 85% de probabilidades de que
nuestro modelo acierte.

8.1.3 Recall

La métrica de recall, establece que cantidad de positivos reales se han identificado
correctamente. Su calculo es bastante similar a la férmula anterior:

RECALL=TP/ TP + FN = 60 / (60 + 10) = 0.85714

Este modelo es capaz de identificar un 85% de los dias que va a llover realmente.

8.14 F1

El valor F1, combina los valores de recall y precision en un solo valor. Su férmula es la media
armoénica de ambas.

F1=2* (PRECISION * RECALL) / (PRECISION + RECALL) >
2* (0.85714 * 0.85714) / (0.85714 + 0.85714) = 0.85714

8.1.5 Accuracy

La métrica mas usada y probablemente a la que mas prestamos atencion es la accuracy, puesto
gue se centra en calcular el porcentaje de los casos que ha acertado nuestro modelo. Se calcula de
la siguiente manera:

ACCURACY =(TP+TN) /(TP + TN + FP + FN) = (60 + 20) / (60 + 20 + 10 + 10) = 0.80

Lo que nos pretende indicar es el porcentaje de acierto del modelo, que como se puede ver es
exactamente un 80%.

Hay que tener en cuenta que para usar esta métrica es muy importante que las clases estén
balanceadas.
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8.2 Algoritmos

Para el presente proyecto se han elegido un total de 17 algoritmos, seleccionando los mas
relevantes de 8 familias distintas de modelos de clasificacién para esta situacién en concreto.

En el siguiente apartado se realizara una descripcion breve de cada uno de ellos junto a su
configuracidn ideal en la libreria de Scikit-learn.

Las variables de cada configuracidn estan definidas en la pagina de cada algoritmo en la web de
Scikit-learn [26].

Algoritmo: Gaussian Tipo: Naive Bayes (NB)

Descripcidn: Clasificador probabilistico influenciado por el Teorema de Bayes. Es usado cuando se
espera que se siga una distribucidn gaussiana.

Configuracion: var_smoothing = 11

Algoritmo: Multinomial Tipo: Naive Bayes (NB)

Descripcidn: Clasificador probabilistico influenciado por el Teorema de Bayes. Es usado cuando se
espera que se siga una distribucién multinomial, normalmente es utilizado para resolver
clasificaciones de texto.

Configuracion: alpha = 1.60, force_alpha = True

Algoritmo: Bernoulli [27] Tipo: Naive Bayes (NB)

Descripcidn: Clasificador probabilistico influenciado por el Teorema de Bayes. Es usado cuando se
espera que se siga la distribucion de Bernoulli, normalmente es utilizado en clasificaciones
binarias.

Configuracién: alpha = 0.08, force_alpha = True

Algoritmo: Decision Tree [28] Tipo: Tree (TR)

Descripcion: Clasificador el cual su toma de decisiones esta basada en una estructura de arbol, a
medida que toma esas decisiones estd generando dicha estructura.

Configuracion: splitter = "random", class_weight = "balanced"

Algoritmo: Extra Tree Tipo: Tree (TR)

Descripcion: Clasificador muy parecido a “Decision Tree”, pero sutoma de decisiones es aleatoria.

Configuracion: max_features = None
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Algoritmo: K — Neighbors Tipo: Neighbors (KNN)

Descripcidn: Clasificador basado en la cercania de las instancias respecto la que se quiere
clasificar.

Configuracion: algorithm = "brute", n_neighbors = 13, weights = "distance"

Algoritmo: Centroid [29] Tipo: Neighbors (KNN)

Descripcion: Clasificador de centroide mas cercano, cada clase estd representada por su
centroide.

Configuracion: Predeterminada

Algoritmo: Random Forest [30] Tipo: Ensemble (ENS)

Descripcion: Clasificador formado por un conjunto de arboles de decision combinados con
bagging.

Configuracién: bootstrap = False

Algoritmo: Gradient Boost [31] Tipo: Ensemble (ENS)

Descripcidn: Clasificador formado por un conjunto de arboles de decisién entrenados de manera
secuencial, por lo que cada nuevo arbol serd una mejora del anterior.

Configuracién: learning_rate = 0.5, max_depth = None, tol = 0.000000001

Algoritmo: Ada Boost [32] Tipo: Ensemble (ENS)

Descripcidon: Modelo que entrena un clasificador base y este es mejorado hasta tener un nuevo
clasificador.

Configuracién: estimator = MultinomialNB(alpha = 1.60, force alpha = True), algorithm =
"SAMME.R", n_estimators = 200, learning_rate = 1.45

Algoritmo: Lineal SVC [33] Tipo: Support Vector Classification (SVC)

Descripcidn: Clasificador basado en el concepto de hiperplano. Utilizado para clasificacion
multiple y regresion. Contiene un kernel lineal.

Configuracion: kernel = "linear", probability = True, decision_function_shape = "ovo"

Algoritmo: SVR Tipo: Support Vector Classification (SVC)

Descripcion: Clasificador basado en el concepto de hiperplano. Utilizado para clasificacion
multiple y regresion. Contiene un kernel rbf.

Configuracién: kernel = "rbf", probability = True
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Algoritmo: MLP Tipo: Neural Network

Descripcidn: Clasificador basado en redes neuronales.

Configuracion: hidden_layer_sizes = (125,), alpha = 0.0000000001, max_iter = 300

Algoritmo: Logistic Regression [34] Tipo: Linear model

Descripcidn: Técnica de andlisis de datos que encuentra relaciones entre dos factores mediante
las matematicas, gracias a esta relacién puede predecir los valores.

Configuracion: class_weight = "balanced", C = 2.25, tol = 0.0000001

Algoritmo: SGD Tipo: Linear model

Descripcidn: Clasificador que no pertenece como tal a una familia de aprendizaje, es una técnica
de optimizacién que esta basada en maquina de vectores y regresion logistica. Es utilizado en
clasificacién de textos y procesamiento del lenguaje natural.

Configuracion: loss = "huber"

Algoritmo: Linear Discriminant Tipo: Discriminant analisis (DIS)

Descripcion: Clasificador que se centra en la reduccidon de dimensionalidad y la clasificacion
multiclase. Utiliza técnicas probabilisticas como la regla de Bayes y realiza una separacién lineal
de los datos.

Configuracién: solver = "Isqr", shrinkage = 0.75

Algoritmo: Quadratic Discriminant [35] Tipo: Discriminant analisis (DIS)

Descripcidn: Clasificador variante de “Linear Discriminant” que permite la separacién no lineal de
los datos.

Configuracién: tol = 0.0000001
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8.3 Resultados y conclusiones

Métricas de algoritmos

SGD

Logistic regression

MLP

SVR

Lineal SWC

Ada Boost

Gradient Boost

Random Forest

Linear Discriminant

Quadratic Discriminant

Centroid

K - Neighbors

Extra Tree

Decision Tree

Bernoulli

Multinomial

Gaussian
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Figura 8.3.1: Resultados de los algoritmos
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Estos son los resultados obtenidos tras realizar el estudio. Como se puede observar, la gran
mayoria de algoritmos presentan unos resultados bastante aceptables, con la excepcién del
algoritmo “Quadratic Discriminant”.

Un detalle que cabe resaltar es que los valores de accuracy y recall son exactamente iguales. Esto
no es un error, existen dos medidas para obtener las métricas descritas en Scikit-learn para
clasificaciones no binarias, el promedio (average) macro, realiza estas operaciones sin tener en
cuenta el desbalance de clases, y el promedio weighted [36], la cual si tiene en cuenta el desbalance
de clases.

Se ha aplicado la opcién weighted, debido a que si, esta estructura de datos estd totalmente
balanceada, pero puede que utilicemos el programa con otros datos. Segun Scikit-learn, cuando se
aplica esta opcidon automaticamente el atributo recall pasa a tener el mismo resultado que la
accuracy.

Puede que analizar la imagen anterior sea un poco complejo, el punto final de este apartado es
mostrar cuales son los mejores algoritmos, por eso, a continuacién se creara una tabla ordenando
los algoritmos de mayor a menor en cuestion a rendimiento mediante la media aritmética de las
cuatro métricas ya vistas.

ALGORITMO MEDIA DE METRICAS
SGD 86.265
Linear Discriminant 85.057
Lineal SVC 84.693
Logistic Regression 84.098
MLP 83.802
Gradient Boost 82.775
SVR 79.456
Random Forest 79.206
Centroid 78.666
Gaussian 78.646
Multibinomial 77.507
Ada Boost 76.026
Bernoulli 75.714
K-Neighbors 75.711
Decision Tree 71.967
Extra Tree 71.393
Quadratic Discriminant 16.805

Tabla 8.3.1: Rendimiento de algoritmos ordenados
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Se procede a dejar el enlace sobre el estudio de los algoritmos:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Kt41LYcwoTFipK3ebmHaH9QofUPk GUJRggFw9wk0O3U
/edit?usp=sharing
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Capitulo 9
Conclusiones y lineas futuras

9.1 Conclusiones

Lo que empezd como un caso real a resolver se ha demostrado que puede llegar a tener una
buena resolucién. A pesar de no tener todas las tematicas disponibles y un conjunto de datos tan
extenso como algunos desearian, puede verse como los resultados son bastante coherentes.

Elementos como un buen procesamiento del lenguaje y un conjunto de datos, se ha visto que
son bastante determinantes a la hora de buscar la mejor precisidén posible para cualquier proyecto
similar.

Es evidente que el aprendizaje automatico es una herramienta que permite perfeccionar todo
tipo de programas, asi como de realizar acciones de forma mas precisa que una persona con un gran
conjunto de datos en el caso de las predicciones o clasificaciones.

Cambiando de tema, respecto al estudio realizado sobre ChatGPT, se puede corroborar que este
tipo de herramientas son bastante Utiles para casi cualquier tipo de ayuda en cuestién a carecer de
algun tipo de conocimiento. A dia de hoy puede tener alguna que otra falla como se ha podido
comprobar, pero eso no quiere decir que en un futuro no sean herramientas aptas para poder hacer
lo que aln no imaginamos, como ya ha ocurrido en ocasiones anteriores.

Cualquiera puede llevarse una gran impresién sobre lo rdpido que avanza la tecnologia, en los
ultimos afios la mayor parte de las inversiones que se han hecho en el campo de la informatica se
han centrado en la inteligencia artificial, haciendo que se creen herramientas tan potentes como la
estudiada y las cuales van aprendiendo a medida que van siendo utilizadas.

Desde la salida de ChatGPT, muchos controladores, plugins y programas estan saliendo a la luz,
dandonos a entender que probablemente esta clase de programas sea el tipo de proyectos que mas
se requiera en los trabajos de un posible futuro.

9.2 Lineas futuras

El proyecto desarrollado tiene multiples oportunidades para ser extendido, tanto por la parte del
software como por el conjunto de datos creado.

Para empezar, seria muy sugerente que el programa permitiera cambiar muchas mas variables,
como puede ser: el ajuste de los algoritmos en tiempo de ejecucién por parte del usuario o la
eleccién de los atributos que se quiere mostrar en los resultados del algoritmo al efectuar el
entrenamiento. Esto, mas la adicién de nuevos algoritmos, podria dar mucho juego al programa,
permitiendo dar una gran libertad al usuario y evitar tocar el cddigo lo menos posible.

Otra cosa muy importante que se puede pensar es afadir nuevos formatos con los que trabajar,
como puede ser JSON. Muchas personas actualmente prefieren trabajar en este formato por la
estructura, facilidad y limpieza que este ofrece.

Finalmente, respecto al conjunto de datos desarrollado, seria recomendable que se siguiera
trabajando en él, afladiendo nuevas tematicas e iniciativas parlamentarias para tener un conjunto
mucho mas completo y eficaz.
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Capitulo 10
Summary and Conclusions

10.1 Summary

This project was carried out with the purpose of finding a way to automatically classify the
parliamentary initiatives of the Parliament of Canary Islands through one of the most demanded
branches in recent years, machine learning.

The software to be developed must be able to classify the parliamentary initiatives according to
the labels that the training set presents, in this case, the labels will be based on the themes of the
EuroVoc thesaurus.

Before starting development, it is necessary to carry out a thorough analysis of all the necessary
tools and establish the limits.

When developing, it can be seen that this work is made up of various tasks, from developing
software to creating your own data set to satisfy the knowledge that algorithms need through
supervised learning. In the development of the program, great importance is given to natural
language processing, since it contains a set of techniques that are very necessary to understand
human language and thus facilitate predictions.

Finally, a series of evaluations have also been carried out, one of them has been about the
performance of the algorithms to establish which are the best for this case, the other evaluation
deals with ChatGPT, with the objective of determining if the tool It is as amazing as it is described
by everyone.

10.2 Conclusions

What began as a real case to solve has been shown to have a good resolution. Despite not having
all the themes available and a data set as extensive as some would like, it can be seen that the
results are quite consistent.

Elements such as good language processing and a data set have been seen to be quite decisive
when looking for the best possible precision for any similar project.

It is clear that machine learning is a tool that allows all kinds of programs to be perfected, as well
as to perform actions more accurately than a person with a large data set in the case of predictions
or classifications.

Changing the subject, regarding the study carried out on ChatGPT, it can be confirmed that these
types of tools are quite useful for almost any type of help in question, even if they lack some type
of knowledge. Today it may have the occasional failure as has been verified, but that does not mean
that in the future they are not suitable tools to be able to do what we have not yet imagined, as has
happened on previous occasions.

Anyone can get a great impression about how fast technology advances, in recent years most of
the investments that have been made in the field of computing have focused on artificial
intelligence, creating tools as powerful as the one studied and which are learning as they are being
used.

Since the release of ChatGPT, many drivers, plugins and programs are starting to appear, giving
us to understand that this class of programs is probably the type of projects that is most required in
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the works of a possible future.
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Capitulo 11
Presupuesto

En este apartado se realizard una estimacion del presupuesto sobre este proyecto.

Andlisis de requisitos y 75 9€ 675 €
estudio de
herramientas

Estudio de estructura 12 10€ 120 €
de conjunto de datos

Realizacion de disefio y 10 10€ 100 €
clases

Tabla 11.1: Presupuesto de analisis y disefio

Desarrollo de conjunto 46 11€ 506 €
de datos
Desarrollo de software 64 13 € 832 €
Resolucion de errores 33 13 € 429 €
Documentacién 10 10 € 100 €
Configuracion de 23 13 € 299 €
algoritmos
Pruebas 30 13 € 390 €

Tabla 11.2: Presupuesto de implementacién y desarrollo
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