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Resumen

En este Trabajo de Fin de Máster se aborda el problema de la extracción automática
de términos en dominios específicos mediante algoritmos de aprendizaje automáti-
co supervisado, en particular, modelos basados en redes neuronales artificiales y
aprendizaje profundo. Para resolver esta tarea, se han implementado dos modelos
cuya estructura principal consiste en redes bidireccionales LSTM (Long Short Term
Memory), puesto que permiten capturar el contexto y las dependencias de las pala-
bras en ambas direcciones. Asimismo, se han empleado representaciones vectoriales
de las palabras (word embeddings), en concreto, se ha usado el modelo de represen-
tación de Glove, que simboliza el significado de las palabras en base al contexto en el
que se encuentran.

Los modelos se han entrenado con el dataset público INSPEC, sobre el cual también
se ha realizado un proceso de validación, con la finalidad de verificar que son capa-
ces de generalizar la extracción de términos sobre documentos distintos a aquellos
empleados en el entrenamiento. Igualmente, el uso del dataset INSPEC etiquetado
con una terminología ha permitido evaluar los resultados obtenidos mediante las
métricas de precisión, recall y F1. Los rendimientos obtenidos con los modelos imple-
mentados en este trabajo han permitido verificar que se han alcanzado los resultados
del estado del arte relativos a modelos basados en redes BiLSTM con representacio-
nes vectoriales fijas, como Glove. Adicionalmente, uno de los modelos desarrollados
en este trabajo ha superado el rendimiento de los modelos equivalentes de la literatu-
ra científica (basados en redes BiLSTM y representaciones fijas), hasta donde se tiene
constancia. La mejora consiste en un aumento de la métrica F1 en torno a un 5 % y
del recall alrededor de un 10 %, principalmente gracias al empleo de una arquitectura
neuronal con una mayor profundidad.

Tras el proceso de implementación y evaluación, se han usado los modelos desarro-
llados para la extracción de terminología de corpus no anotados. La finalidad de la
extracción de estos términos consiste en su posible futura incorporación a una he-
rramienta de búsqueda llamada KeyQ, desarrollada en el AI.nnovation Space de la
Universidad Politécnica de Madrid. Esta herramienta utiliza estos términos para ha-
cer una búsqueda por palabra clave más eficaz que las búsquedas tradicionales. En
concreto, se han empleado los modelos para la extracción de términos de un corpus
formado por documentos técnicos de Airbus, así como para la extracción de la ter-
minología de un corpus relativo a la COVID-19, compuesto por artículos científicos
sobre esta enfermedad.
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Abstract

This Final Master Project addresses the problem of automatic terms extraction in spe-
cific domains by supervised machine learning algorithms, in particular, models based
on artificial neural networks and Deep Learning. To solve this task, two models ha-
ve been implemented whose main structure consists of bidirectional LSTM networks
(Long Short Term Memory), since they allow to capture the context and dependencies
of words in both directions. Likewise, vector representations of words have been used
(word embeddings), specifically, the representation model of Glove, which expresses
the meaning of the words based on the context in which they are found.

The models have been trained with the public INSPEC dataset, on which the vali-
dation process has also been carried out, in order to verify that they are capable of
generalizing the extraction on terms on different documents than those used in the
training. Likewise, the use of the INSPEC dataset labeled with a terminology has allo-
wed to evaluate the results obtained by means of the precision, recall, and F1 metrics.
The performance obtained with the models implemented in this work has allowed to
verify that the results of the state of the art regarding models based on BiLSTM net-
works with fixed vector representations, such as Glove, have been achieved. In addi-
tion, one of the models developed in this work has outperformed equivalent models
in the scientific literature (based on BiLSTM networks and fixed word embeddings) as
far as we know. The improvement consists in an increase of the F1 metric by about
5 % and of the recall by about 10 %, mainly thanks to the use of a neural architecture
with a greater depth.

After the implementation and evaluation process, the models developed have been
used for the terminology extraction of terms in unannotated corpus. The purpose
of the extraction of these terms is their possible future incorporation to a search
tool called KeyQ, developed in the AI.nnovation Space of the Polytechnic University
of Madrid. This tool uses these terms to make a more efficient keyword search than
traditional searches. In particular, the models have been used to extract terms from
a corpus formed by Airbus technical documents, as well as to extract the terminology
from a corpus related to COVID-19, which is comprised of scientific articles on this
topic.

iii





Tabla de contenidos

1. Introducción 1
1.1. Motivación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2. Planteamiento del trabajo y estructura de la memoria . . . . . . . . . . . 3

2. Objetivos y metodología 5
2.1. Objetivo general y objetivos específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2. Metodología de trabajo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.1. Revisión bibliográfica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.2. Entorno de trabajo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.3. Selección e implementación de los modelos desarrollados . . . . . 7
2.2.4. Evaluación y comparación de los resultados . . . . . . . . . . . . . 8

3. Conceptos básicos sobre redes neuronales artificiales 9
3.1. Introducción a las redes de neuronas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.2. Tipos principales de redes neuronales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2.1. Perceptrón multicapa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.2.2. Redes de neuronas convolucionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.2.3. Redes de neuronas recurrentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.3. Aprendizaje automático en las redes neuronales . . . . . . . . . . . . . . 17
3.4. Aprendizaje profundo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.4.1. Problema de desvanecimiento del gradiente . . . . . . . . . . . . . 19
3.4.2. Optimización avanzada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.4.3. Overfitting y underfitting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.4.4. Técnicas de regularización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4. Estado del arte 23
4.1. Historia del procesamiento del lenguaje natural . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2. Deep Learning en el procesamiento de lenguaje natural . . . . . . . . . . 25

4.2.1. Word embeddings . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.2.1.1. Word2vec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2.1.2. Glove . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.2.2. Modelos de lenguaje y transferencia de aprendizaje . . . . . . . . . 28
4.3. Extracción de terminología . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.3.1. Extracción de términos a través de expresiones regulares . . . . . 34
4.3.2. Extracción de terminología basada en aprendizaje automático . . 36

5. Hipótesis de trabajo 41
5.1. Definición del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.2. Propuesta de trabajo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

v



TABLA DE CONTENIDOS

6. Desarrollo 45
6.1. Orígenes de los datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

6.1.1. Datasets de entrenamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
6.1.1.1. Dataset INSPECT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.1.1.2. Dataset SemEval-2010 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.1.1.3. Dataset SemEval-2017 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.1.1.4. Comparativa de los datasets . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

6.1.2. Corpus de Airbus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
6.1.3. Corpus sobre la COVID-19 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

6.2. Desarrollo de los modelos de extracción de terminologías . . . . . . . . . 50
6.2.1. Preproceso de los datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
6.2.2. Modelos de deep learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

6.2.2.1. Modelo 1: BiLSTM empleando Glove embeddings. Repro-
ducción del modelo de Basaldella et al. [65] . . . . . . . . 54

6.2.2.2. Modelo 2: Doble capa BiLSTM usando los word embed-
dings de Glove . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

7. Resultados 61
7.1. Evaluación e interpretación de los resultados . . . . . . . . . . . . . . . . 61
7.2. Resultados obtenidos sobre el dataset INSPEC . . . . . . . . . . . . . . . 64

7.2.1. Resultados del Modelo 1: Reproducción del modelo de Basaldella
et al. [65] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

7.2.2. Resultados del Modelo 2: Doble capa BiLSTM usando los word
embeddings de Glove . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

7.2.3. Comparativa de los resultados obtenidos en los distintos modelos 70
7.3. Resultados obtenidos sobre el corpus COVID-19 . . . . . . . . . . . . . . 73

8. Conclusiones y trabajo futuro 79
8.1. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
8.2. Líneas de trabajo futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

9. Referencias 85

vi



Índice de figuras

3.1. Diagrama descriptivo de una neurona artificial. . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2. Gráficas de las funciones de activación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.3. Representación de una red neuronal con una capa oculta. . . . . . . . . 11
3.4. Esquema de la estructura típica de una red neuronal convolucional. . . 14
3.5. Representación de una celda LSTM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4.1. Representación de word embeddings. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

6.1. Esquema del Modelo 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
6.2. Variación de la función de coste en el entrenamiento del Modelo 1. . . . 56
6.3. Esquema del Modelo 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
6.4. Variación de la función de coste en el entrenamiento del Modelo 2. . . . 59

7.1. Diagramas de los valores estadísticos de las métricas (precisión, recall y
F1) obtenidos con 20 ejecuciones del Modelo 1. La subfigura (a) muestra
el histograma y la subfigura (b) el diagrama de BoxPlot. . . . . . . . . . . 67

7.2. Diagramas de los valores estadísticos de las métricas (precisión, recall y
F1) calculados tras 20 ejecuciones del Modelo 2. La subfigura (a) repre-
senta el histograma y la subfigura (b) el diagrama de BoxPlot. . . . . . . 69

7.3. Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Muestra los
términos con mejor puntuación tf-idf obtenidos por los modelos 1 y 2
sobre el corpus COVID-19. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

7.4. Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Representa
las palabras clave con mayor C-Value de las terminologías extraídas por
el Modelo 1 y por el Modelo 2 sobre el corpus COVID-19. . . . . . . . . . 76

7.5. Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Aparecen los
términos con mejor puntuación RAKE seleccionados por los modelos 1
y 2 sobre el corpus COVID-19. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

vii





Índice de cuadros

4.1. Valores de la métrica F1 obtenidos en modelos del estado del arte apli-
cados sobre el dataset INSPEC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.2. Valores de la métrica F1 alcanzados en distintos modelos del artículo de
Al-Zaidy et Al. [53] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.1. Estadísticas generales de los datasets seleccionados. . . . . . . . . . . . 48

7.1. Estadísticas generales de las métricas (precisión, recall y F1) obtenidas
tras 20 ejecuciones del Modelo 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

7.2. Estadísticas generales de las métricas (precisión, recall y F1) alcanzadas
con 20 ejecuciones del Modelo 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

7.3. Comparativa de las métricas de los modelos basados en arquitecturas
BiLSTM con Glove embeddings. Se representan los resultados propor-
cionados por el artículo de referencia [65], además de los resultados
obtenidos en los modelos implementados en este trabajo. . . . . . . . . . 71

ix





Capítulo 1

Introducción

En la actualidad, el empleo de la inteligencia artificial y, en concreto, el aprendiza-
je automático ha aumentado notablemente gracias a recientes avances tecnológicos.
Los avances más destacables que han permitido optimizar los algoritmos de aprendi-
zaje automático y profundo han sido, principalmente, la mejora de las prestaciones
en términos computacionales de las máquinas, lo cual permite entrenar dichos al-
goritmos en un tiempo razonable, junto con la gran cantidad de datos disponibles,
también necesarios para entrenar los modelos.

Uno de los campos más comunes en el aprendizaje automático es el procesamiento
del lenguaje natural o PLN, el cual consiste en el análisis, la comprensión y la repre-
sentación automática del lenguaje humano, permitiendo que las máquinas realicen
un amplio rango de tareas relacionadas con el lenguaje natural en todos los niveles.
Dentro de este campo, existe una gran cantidad de problemas que se pueden resolver
automáticamente gracias al empleo de la inteligencia artificial, como la extracción de
información, la traducción de textos entre distintos lenguajes, el resumen de docu-
mentos, la respuesta de preguntas y la clasificación y segmentación de documentos,
entre otras.

La tarea desarrollada en este Trabajo de Fin de Máster se ha centrado en la resolución
de uno de los problemas habituales del procesamiento del lenguaje natural mediante
aprendizaje automático, en concreto, la extracción automática de terminología. Esta
tarea consiste en la detección de las palabras o expresiones clave de un texto. Los
términos, conocidos en inglés como keyphrase o keywords, pueden consistir en una
o varias palabras, o incluso tratarse de una expresión o frase completa.

En la siguiente sección 1.1 se va a detallar el contexto y la motivación que han dado
lugar al desarrollo del trabajo en torno a la extracción de terminologías en dominios
específicos. A continuación, en la sección 1.2 se mencionará el planteamiento del
trabajo que se va a llevar a cabo, así como la estructura de la memoria, describiendo
el contenido de cada uno de los capítulos y secciones.
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1.1. Motivación

Este trabajo se ha derivado del proyecto KeyQ, un proyecto desarrollado en el centro
mixto AI.nnovation Space de Accenture y UPM, en el que he participado como becaria
durante 6 meses. El objetivo de este proyecto consiste en crear una herramienta de
búsqueda orientada a un dominio concreto, dando lugar a un sistema más especiali-
zado y preciso que un buscador genérico.

A la hora de realizar una búsqueda sobre un tema específico, el hecho de mostrar al
usuario los términos relevantes o las palabras clave del tema en cuestión, permite
que el usuario pueda realizar una búsqueda más precisa. De esta manera, a medida
que se vayan introduciendo en la búsqueda los términos (simples o compuestos) que
el usuario quiera buscar sobre un corpus1, se mostrarán aquellas páginas relevantes
del corpus que contienen dichos términos.

Por tanto, para el funcionamiento de esta herramienta se deben extraer los térmi-
nos o palabras clave del dominio específico sobre el que se desarrolla la búsqueda.
Tradicionalmente, la extracción de terminologías se llevaba a cabo por expertos del
dominio, que seleccionaban manualmente aquellos términos que consideraban re-
levantes. Sin embargo, los grandes avances del procesamiento del lenguaje natural
han permitido que la tarea de extracción de terminología se pueda realizar de manera
automática mediante distintos algoritmos.

La importancia de incorporar una terminología relativa al corpus introducido en la
herramienta de búsqueda desarrollada para el proyecto KeyQ ha dado lugar a la
necesidad de investigar sobre los distintos métodos que existen para la extracción
automática de palabras clave. En la literatura aparecen distintos enfoques para rea-
lizar esta tarea. Uno de los enfoques utilizados es el estadístico, basándose en la
frecuencia de las palabras, métricas obtenidas en base a estadísticos o basándose
en la posición relativa de las primeras ocurrencias. Otro enfoque importante es el
lingüístico, empleando expresiones regulares, como los patrones Part of the Speech
(POS), que determinan el análisis morfosintáctico de las palabras.

Asimismo, destaca el enfoque basado en aprendizaje automático, ya que, como se
ha mencionado, se han obtenido grandes avances en el procesamiento del lenguaje
mediante aprendizaje automático gracias a la potente era tecnológica actual.

Los modelos de aprendizaje automático se dividen en modelos supervisados y no
supervisados. Los primeros emplean datos de los cuales se conoce la entrada y la
salida que se quiere inferir, por lo que tratan de generar un modelo que establezca la
correspondencia entre los datos de entrada y de salida proporcionados. Para poder
llevar a cabo un modelo de extracción de términos basado en aprendizaje automático
supervisado, se requieren datasets etiquetados formados tanto por los documentos
en sí, como por su terminología correspondiente. Por otro lado, el aprendizaje no
supervisado debe inducir los resultados disponiendo únicamente de datos de entrada,
es decir, los documentos, por lo que su tarea consiste en encontrar patrones en dichos
datos.

Este contexto ha dado lugar al desarrollo de este Trabajo de Fin de Máster, el cual
tiene como finalidad principal estudiar y analizar los distintos modelos de aprendizaje
automático supervisado para la extracción de terminología, para así implementar un

1Se denomina corpus a una colección o conjunto de documentos escritos.



Introducción

modelo que obtenga terminologías dado un corpus de un dominio específico. Las
terminologías extraídas a partir de los modelos creados en este trabajo podrán ser
introducidas en la herramienta de búsqueda creada en el proyecto KeyQ.

Cabe destacar que, a pesar de que el proyecto se ha centrado en desarrollar el sistema
para el dominio de los documentos técnicos de Airbus, por ser la finalidad del pro-
yecto KeyQ, se ha implementado de manera que se pueda emplear de forma genérica
para cualquier dominio del que se disponga de un corpus formado por documentos
del tema específico, teniendo así una mayor versatilidad. En concreto, debido a la
situación actual causada por la enfermedad COVID-19, la comunidad científica se
encuentra investigando multitud de aspectos relacionados con el virus, lo cual ha
dado lugar a una gran base de datos de artículos científicos que recogen información
sobre la COVID-19. El hecho de disponer de una herramienta que recoja todos estos
documentos y que permita realizar una búsqueda sobre todos ellos es de gran ayuda
para la comunidad, al poder compartir el conocimiento de los distintos investigado-
res. Por ello, se ha aplicado el sistema KeyQ al corpus formado por los documentos
sobre la COVID-19. De esta forma, tenemos un nuevo dominio al que aplicar las
técnicas descritas en este trabajo para la extracción automática de su terminología.

1.2. Planteamiento del trabajo y estructura de la memoria

Tras explicar el contexto y la motivación que han dado lugar a este proyecto, en
esta sección se realiza una introducción del planteamiento del trabajo que se va a
desarrollar a lo largo del documento, indicando además el contenido que se va a
mostrar en cada uno de los capítulos y secciones de la memoria.

El problema que aborda este trabajo consiste en desarrollar un modelo de aprendizaje
automático supervisado que extraiga de manera automática la terminología (términos
simples o compuestos) de distintos corpus. En concreto, se van a estudiar e imple-
mentar modelos basados en redes neuronales artificiales complejas, que pertenecen
al campo del aprendizaje profundo o Deep Learning.

En primer lugar, el capítulo 2 expone los objetivos y la metodología. Este capítulo
se divide en la sección 2.1, donde se detallan los objetivos que se pretenden alcan-
zar, tanto generales como específicos, y en la sección 2.2, donde se mencionará la
metodología utilizada.

A continuación, se muestran en el capítulo 3 los conceptos básicos relativos a las re-
des de neuronas que serán necesarios en el desarrollo del trabajo. Se detallan tanto
los conceptos necesarios para comprender una red neuronal (sección 3.1), como los
principales tipos de redes neuronales existentes, en la sección 3.2. Además, se intro-
ducen conceptos relevantes de los modelos de aprendizaje automático (sección 3.3) y
de aprendizaje profundo (sección 3.4).

En el capítulo 4 se analiza el estado del arte correspondiente al procesamiento del
lenguaje natural, centrado principalmente en el aprendizaje automático supervisado
con el objetivo de comprender cómo se ha afrontado este problema por los distintos
autores. En concreto, en la sección 4.1 se introduce el contexto del procesamiento del
lenguaje natural a lo largo de los años. En la sección 4.2 se detalla el estado del arte
relativo al procesamiento del lenguaje mediante aprendizaje profundo, finalizando por
las investigaciones centradas en la extracción de terminología, en la sección 4.3.
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1.2. Planteamiento del trabajo y estructura de la memoria

Tras haber realizado el estudio relativo al estado del arte del tema que se abarca en
este proyecto, junto con los conceptos necesarios para llevarla a cabo, se menciona
en el capítulo 5 la hipótesis de trabajo, detallando la definición del problema en la
sección 5.1 y la propuesta de trabajo en la sección 5.2.

El capítulo 6 contiene los datos del desarrollo y la implementación llevados a cabo
para alcanzar los objetivos propuestos en el trabajo. En la sección 6.1 se presentan
los datos con los que se va a trabajar a lo largo del trabajo, tanto para el entrena-
miento de los modelos, como los documentos sobre los que se pretende extraer la
terminología, una vez definidos los modelos. La implementación de los modelos se
detalla en la sección 6.2.

Posteriormente, se presentan los resultados obtenidos en el capítulo 7. En la sec-
ción 7.1 se introduce la forma de evaluar los rendimientos alcanzados. Se distinguen
los resultados obtenidos sobre el dataset etiquetado, es decir, del cual se dispone de
terminología previa para el entrenamiento del modelo, en la sección 7.2, de los resul-
tados obtenidos sobre un corpus del que no se dispone de información inicial relativa
a la terminología, como el de la COVID-19, en la sección 7.3.

En el capítulo 8 se exponen las conclusiones obtenidas tras la realización del trabajo
(sección 8.1) y las líneas de trabajo futuro (sección 8.2).

En el último capítulo se listan todas las referencias citadas en este Trabajo de Fin de
Máster.
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Capítulo 2

Objetivos y metodología

Conviene destacar los objetivos que se pretenden alcanzar con este trabajo, distin-
guiendo el objetivo general de los específicos. Estos objetivos deben seguir las ca-
racterísticas SMART (específicos, medibles, alcanzables, relevantes y con un tiempo
determinado) [1], con la finalidad de poder expresar claramente lo que se pretende
conseguir, estableciendo medidas concretas para determinar si los objetivos han sido
alcanzados o no. Además, se debe tener en cuenta el alcance que se puede lograr
valorando limitaciones que puedan interferir en el desarrollo. Asimismo, en la última
sección de este capítulo se detallará la metodología empleada para lograr los objetivos
mencionados.

2.1. Objetivo general y objetivos específicos

El objetivo general de este trabajo consiste en desarrollar un modelo de extracción
de terminología de manera automática que mejore la terminología empleada por la
herramienta de búsqueda creada en el proyecto KeyQ.

La extracción de terminología consiste la selección de las palabras clave de un docu-
mento, para lo cual, con el enfoque tradicional, se necesitan terminólogos expertos
que realicen esta tarea. El objetivo de la extracción automática de terminología pre-
tende evitar tener que recurrir a estos expertos, reduciendo así el grado de dificultad,
coste y tiempo del proceso. Para ello, se va a realizar la extracción mediante un mo-
delo de aprendizaje automático supervisado, cuyas características se deben evaluar
para verificar que se consigue el objetivo propuesto. Tras evaluar distintos modelos,
se seleccionarán aquellos con mejor rendimiento, a partir de los cuales se pretende
obtener las palabras clave de documentos que formen parte de la herramienta de
búsqueda, permitiendo así que los términos sean mostrados a los usuarios para que
puedan realizar una búsqueda más precisa.

Se van a analizar distintas medidas a lo largo del desarrollo del trabajo para evaluar
el progreso en la consecución del objetivo. En cuanto al análisis del modelo neuronal
desarrollado, se evaluará su rendimiento sobre un conjunto de datos etiquetado, del
cual se dispone de una terminología con la que comparar aquella obtenida por el
modelo. Además, una herramienta llamada “Terminologías interactivas”, creada para
el proyecto KeyQ permitirá evaluar una terminología de la que no se tiene información
previa en base a distintas métricas. Esta herramienta también posibilita que expertos
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2.1. Objetivo general y objetivos específicos

terminólogos interactúen con las terminologías para extraer conclusiones.

Este objetivo genérico da lugar a un conjunto de objetivos específicos que se deben
analizar por separado, para poder evaluar su cumplimiento a medida que se desarro-
lle el trabajo.

Identificar los modelos del estado del arte, destinados a la extracción de palabras
clave o a otras tareas afines del procesamiento del lenguaje natural, que han
permitido obtener buenos rendimientos.

Explorar recursos empleados en el estado del arte que mejoran los modelos
de aprendizaje automático en el procesamiento del lenguaje natural, como las
representaciones vectoriales de las palabras o los modelos del lenguaje.

Indagar los datasets existentes formados por documentos junto con su termino-
logía asociada. Estos servirán para entrenar y evaluar los modelos desarrollados
para la extracción de palabras clave de este trabajo. Se empleará aquel que ten-
ga las características más adecuadas al problema planteado.

Desarrollar varios modelos, basados en el estado del arte, así como modelos
creados para este trabajo, para obtener distintos resultados frente a un mismo
conjunto de documentos. Previamente se debe realizar un adecuado tratamiento
de los datos adaptado a los modelos planteados.

Comparar los resultados obtenidos con los distintos modelos sobre datasets eti-
quetados de los que se dispone, previamente, de una terminología seleccionada
por expertos. Para ello, se emplearán métricas comunes en el aprendizaje auto-
mático de clasificación, como la precisión, el recall o la métrica F1.

Comparar las terminologías extraídas automáticamente mediante los modelos
creados sobre documentos de los que se desconoce información previa relacio-
nada con la terminología. Para realizar esta comparativa, se utilizará la herra-
mienta “Terminologías interactivas” creada en el proyecto KeyQ.

Razonar y comprender los resultados obtenidos con las comparativas mencio-
nadas anteriormente para extraer conclusiones a partir de ellas.
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2.2. Metodología de trabajo

De cara a alcanzar los objetivos mencionados, se debe llevar a cabo un proceso or-
ganizado y estructurado. En esta sección, se introducen cada uno de los procesos o
fases que componen la metodología del trabajo, la necesidad de estos procesos, así
como las herramientas empleadas para llevarlos a cabo. A continuación, se van a
definir las fases principales en las que se puede dividir el desarrollo de este trabajo.

2.2.1. Revisión bibliográfica

El primer procedimiento para desarrollar el trabajo consiste en el estudio del estado
del arte. En concreto, se analizará el campo del procesamiento del lenguaje natural,
indagando en los estudios realizados mediante modelos de aprendizaje automático o
profundo. Asimismo, se revisarán los estudios sobre extracción de terminología. Se
obtiene así una visión de los resultados obtenidos en el campo, además del cono-
cimiento de los modelos que han permitido dichos rendimientos. De esta forma, se
puede analizar la viabilidad del trabajo.

En esta revisión bibliográfica se ha consultado una gran variedad de fuentes forma-
das principalmente por artículos y libros científicos publicados en los últimos años.
También se han consultado fuentes anteriores, con la finalidad de conocer los inicios
y los primeros procedimientos en el tema.

Esta fase de análisis del estado del arte, pese a que ha sido más exhaustiva al iniciar
el trabajo, se ha ido desarrollando a lo largo del proyecto para profundizar en distintos
aspectos.

2.2.2. Entorno de trabajo

La implementación del trabajo se ha desarrollado principalmente en Google Colab,
una herramienta que permite desarrollar y ejecutar cualquier código escrito en Pyt-
hon mediante los servidores de Google, facilitando así la explotación de los modelos
de aprendizaje automático. Además, se ha utilizado Keras, la API de alto nivel de
TensorFlow que permite desarrollar modelos de aprendizaje automático de manera
sencilla.

Para desarrollar los modelos de extracción de terminología, se debe emplear una
base de datos compuesta por documentos de los cual se disponga de su terminología
asociada, ya que, al tratarse de modelos de aprendizaje automático supervisados,
deben disponer de entradas y salidas que permitan entrenar a la red neuronal. Se
debe realizar un análisis de los distintos datasets públicos existentes con el objetivo
de seleccionar aquel que tenga unas características adecuadas para la finalidad del
trabajo.

2.2.3. Selección e implementación de los modelos desarrollados

Existe una gran cantidad de modelos de aprendizaje automático supervisado y mode-
los neuronales desarrollados por la comunidad científica. No obstante, cada uno de
ellos tiene unas características concretas que permiten tener un rendimiento mejor
para unos problemas determinados.



2.2. Metodología de trabajo

Tras realizar la revisión bibliográfica inicial, se deben seleccionar los modelos o las
arquitecturas que mejor se adaptan al problema planteado en este trabajo. Por tanto,
se hará una selección inicial de las arquitecturas en base los conocimientos adqui-
ridos tras el estudio del estado del arte. Estas arquitecturas se implementarán y se
evaluarán los resultados para poder seleccionar entonces los modelos que mejor se
ajusten a la tarea planteada.

2.2.4. Evaluación y comparación de los resultados

Por último, se debe evaluar el rendimiento obtenido por cada uno de los modelos
implementados. En este trabajo, se debe analizar la terminología extraída por dichos
modelos de manera automática. No obstante, la terminología tiene un carácter sub-
jetivo, puesto que depende principalmente de la interpretación de los expertos del
dominio.

En este trabajo se van a evaluar dos tipos de resultados. En primer lugar, se debe
comprobar cómo de correcta es la terminología extraída sobre el dataset etiquetado
empleado para el entrenamiento de los modelos. En este caso, se pueden emplear
métricas que tengan en cuenta la cantidad de predicciones correctas e incorrectas,
como la precisión, el recall y la métrica F1.

Para analizar y evaluar las terminologías extraídas por modelos automáticos, se ha
desarrollado en el proyecto KeyQ el sistema denominado “Terminologías interactivas”
que permite obtener distintas métricas, como la frecuencia relativa de los términos
en los documentos, o el TF-IDF. Además, permitirá que terminólogos hagan modifica-
ciones sobre los términos, obteniendo así información adicional sobre la bondad de
las terminologías. Este sistema se utilizará para analizar los resultados obtenidos por
los modelos, tanto sobre el dataset etiquetado, como sobre un corpus formado por
documentos de los que no se dispone de terminología etiquetada con la que comparar
las predicciones, como es el corpus de la COVID-19.
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Capítulo 3

Conceptos básicos sobre redes
neuronales artificiales

3.1. Introducción a las redes de neuronas

A lo largo de la historia, muchos diseños se han basado en la naturaleza para desa-
rrollar nuevas ideas. Por tanto, a la hora de construir máquinas inteligentes, es lógico
emplear la inspiración sobre la arquitectura de nuestro cerebro. Esta es la idea princi-
pal que dio lugar a las redes de neuronas artificiales, las cuales fueron introducidas
en la literatura en 1943 por el neurocientífico Warren McCulloch y el matemático
Walter Pitts [2], presentando un modelo computacional simplificado de cómo podrían
trabajar las neuronas de manera conjunta para llevar a cabo complejos problemas
usando la lógica proposicional. No obstante, a pesar de su temprana introducción,
no se consiguió explotar su potencial debido a limitaciones tecnológicas.

Hasta la fecha, han surgido diferentes épocas de la Inteligencia Artificial, ligadas a la
aparición de nuevas técnicas que facilitaran su implementación, como sucedió con el
algoritmo de Backpropagation, el cual se explicará más adelante, en la sección 3.3.
Actualmente, nos encontramos en una de estas épocas favorable para el desarro-
llo e implementación de algoritmos de Inteligencia Artificial, debido a la potente era
tecnológica. Principalmente, esto ha ocurrido gracias a la enorme cantidad de datos
disponibles para entrenar a las redes neuronales, junto con los avances de la poten-
cia computacional, que permite entrenar a dichas redes en una cantidad de tiempo
razonable.

Los modelos basados en redes neuronales artificiales tratan de encontrar la rela-
ción entre las señales de entrada y las de salida simulando la manera en la que
las neuronas de nuestro cerebro interactúan. Estos modelos son versátiles, potentes
y escalables, lo que los hace idóneos para resolver complejas tareas de aprendizaje
automático.

La salida de cada neurona se obtiene como la suma de las entradas ponderas con
unos pesos (w), enviada a través de una función de activación, como indica la figu-
ra 3.1.
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3.1. Introducción a las redes de neuronas

Fuente: elaboración propia.

Figura 3.1: Diagrama descriptivo de una neurona artificial.

Matemáticamente, la salida se formula mediante la ecuación (3.1), donde y(x) repre-
senta la salida de la neurona, f() la función de activación, xi la entrada i, y wi el peso
correspondiente.

y(x) = f(
n∑

i=1

wixi) (3.1)

La función de activación permite que las redes neuronales procesen la información
creando modelos complejos no lineales. Su elección depende del diseño, pudiendo
elegir entre diversas funciones, además de poder asignar diferentes funciones de ac-
tivación a cada neuronas de la red. Las funciones de activación que se emplean
habitualmente son las siguientes:

Sigmoide o logística. Es una función diferenciable cuya salida está entre 0 y 1,
por lo que se usa especialmente para predecir la probabilidad en una clasifica-
ción binaria. Se trata de una función monótona, aunque su derivada no lo es.
La función softmax es una generalización de la función de activación logística,
por lo que se usa para clasificación multiclase.

Tangente hiperbólica. Otra función diferenciable, cuyo rango va de -1 a 1, por
lo que también se emplea para clasificar entre dos clases. Asimismo, es una
función monótona aunque su derivada no lo es. Una mejora con respecto a la
función sigmoide es que sus valores están centrados en 0, lo cual mejora la
eficiencia del aprendizaje de la red neuronal.

ReLU (Rectified Linear Units). Es la función de activación más empleada. Su sa-
lida es nula para cualquier valor de entrada negativo, mientras que para valores
positivos la salida es igual a la entrada, por lo que su rango va de 0 a infinito.
En este caso, tanto la función como su derivada son monótonas. Esta función
acelera la convergencia de la red, en concreto en la aplicación de Stochastic
Gradient Descent (sección 3.3).

Leaky ReLU. Se trata de una modificación de la anterior, para corregir el hecho
de que los valores negativos se hacían inmediatamente nulos, lo cual deterio-
raba la capacidad del modelo para entrenar la red correctamente. Esta función
incrementa el rango de la función ReLU, de menos infinito a infinito, al añadir
una pequeña pendiente de 0.01 en la parte negativa de la función.
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Conceptos básicos sobre redes neuronales artificiales

En conclusión, se tiende a utilizar la función de activación ReLU o Leaky ReLU para
las capas ocultas de la red neuronal, puesto que mejora considerablemente la conver-
gencia del modelo. El resto generan problemas de saturación (para valores absolutos
altos, la pendiente de la función es nula, anulando prácticamente la propagación del
gradiente e impidiendo el aprendizaje de la red), de convergencia lenta o de desvane-
cimiento del gradiente (el cual se explicará en el apartado 3.4.1). En la capa de salida
se tiende a utilizar la función Softmax, en el caso de clasificación, o simplemente una
función lineal, para problemas de regresión.

Fuente: elaboración propia.

( ) = 1
1 +

Sigmoide

tanh ( )

Tangente hiperbólica

max(0, )

ReLU

max(0.1 , )

Leaky ReLU

Figura 3.2: Gráficas de las funciones de activación.

Las redes neuronales, como su nombre indica, están formadas por un conjunto de
neuronas formando una red, como se puede observar en la representación de la figu-
ra 3.3, donde cada una de las neuronas genera la salida mediante la ecuación (3.1).
De esta forma, el conjunto de la red permite modelar modelos complejos, pudiendo
variar sus características escogiendo la arquitectura de la red, el tipo de función de
activación y el algoritmo de entrenamiento.

Fuente: elaboración propia.

…

…

…

Figura 3.3: Representación de una red neuronal con una capa oculta.

La arquitectura o topología se refiere a la estructura de la red, la cual determina y
condiciona el modo en el que la red aprende, así como la dificultad de los problemas
que puede modelizar dicha red. La estructura depende de los siguientes aspectos:
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3.1. Introducción a las redes de neuronas

El número de capas de la red. Las redes neuronales forman una red mediante
capas, distinguiendo entre la capa de entrada, la que recibe la información de
los datos sin procesar, las capas ocultas o intermedias y la capa de salida, que
genera las predicciones del modelo.

El número de neuronas en cada capa. La capa de entrada estará formada por
tantas entradas como variables de datos de entrada haya. Igualmente, el número
de neuronas de la capa de salida dependerá del número de salidas. Sin embargo,
no hay una cantidad determinada para las neuronas en las capas ocultas, sino
que el diseño depende de muchos factores, como el número de variables de
entrada, la cantidad de datos de entrenamiento o la dificultad del modelo, entre
otros.

La forma en la que se conectan las neuronas o la dirección de la información.
Las redes neuronales pueden transmitir la información únicamente hacia las
capas siguientes hasta alcanzar el nodo de salida, denominándose feedforward
networks. Asimismo, se pueden diseñar redes que transmitan la información
en ambos sentidos, permitiendo así aprender patrones más complicados o se-
cuenciales. A estas redes se les conoce como redes neuronales recurrentes, las
cuales se detallan en el apartado 3.2.3.

Esta flexibilidad a la hora de construir redes neuronales es también una desventa-
ja, al haber muchos hiperparámetros que determinar. Se llaman hiperparámetros a
aquellos parámetros del modelo que se deben definir a priori y que afectan al proceso
de aprendizaje de los algoritmos y a su rendimiento posterior. Son hiperparámetros
la tasa de aprendizaje o learning rate, el tamaño del lote o batch size, el número de
épocas y la topología de la red (explicados en la sección 3.3). La elección de estos pa-
rámetros no es trivial y, a menudo, es necesario realizar procesos de optimización de
los hiperparámetros para hallar los valores más idóneos. En la literatura hay diversos
métodos para llevar a cabo esta optimización, destacando la optimización bayesiana,
la búsqueda cartesiana, la búsqueda aleatoria, la optimización basada en gradiente
o la optimización evolutiva.
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3.2. Tipos principales de redes neuronales

Como se ha mencionado, la forma en la que se conectan las neuronas y la estructura
de la red formada por las distintas neuronas modifican las características que definen
el modelo creado con cada red neuronal.

Se denomina perceptrón, cuyo concepto fue creado en 1957 por Frank Rosenblarr [3],
a la arquitectura de red neuronal más simple. Se basa en una única capa formada
por una neurona artificial. A partir de esta estructura básica, surgen distintas mo-
dificaciones que permiten crear arquitecturas más completas, pudiendo así resolver
una gran cantidad de tareas y problemas complejos.

3.2.1. Perceptrón multicapa

La arquitectura básica de una red neuronal compuesta por más de una capa se
denomina Perceptrón multicapa (Multilayer perceptron en inglés, o MLP), que como
su nombre indica, es un conjunto de neuronas simples situadas en distintas capas.

El número de capas ocultas de la estructura, es decir, las capas que están entre las
capas de entrada y salida, determinarán el grado de complejidad de la arquitectura
y, por tanto, la complejidad de las tareas que resuelve.

La estructura de un MLP presenta unas capas que están totalmente conectadas unas
a otras, lo cual se denomina fully connected layers, ya que cada unidad en una capa
está conectada a todas las unidades de la capa anterior. En este tipo de estructu-
ra, los parámetros de cada neurona son independientes del resto de unidades de la
misma capa. Asimismo, se llaman Feed Forward Neural Networks, debido a que la in-
formación viaja en un único sentido, es decir, las salidas de las neuronas se obtienen
computando únicamente la información que proviene de la capa anterior, sin ningún
tipo de retroalimentación.

3.2.2. Redes de neuronas convolucionales

Se llama red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network en inglés, o CNN)
a cualquier red que tenga al menos una capa convolucional. La principal aplicación
de estas redes es el procesado, clasificación y segmentación de imágenes, ya que per-
miten identificar características en la entrada, de manera similar a como lo hace el
córtex visual del ojo humano, aunque también se usan para otros datos autocorrela-
cionados.

Las capas convolucionales se denominan así porque recogen la información a su en-
trada convolucionando [4], es decir, aplicando un filtro sobre su entrada, por ejemplo,
una imagen. Las neuronas de estas capas no se conectan a todas los píxeles de la
imagen de entrada (en el caso de la primera capa oculta), ni a todas las salidas de
la capa anterior (el resto de capas ocultas convolucionales), sino que únicamente se
conectan con aquellas que se encuentran dentro de un pequeño rectángulo de la
imagen.

A la entrada de la capa no se le aplica un único filtro, sino varios, ya que cada uno
de ellos se encarga de detectar un aspecto distinto. Tras aplicar todos los filtros, se
obtiene un conjunto que se denomina feature mapping, ya que representa el conjunto
de características de la imagen. Esta arquitectura permite a la red concentrarse en
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las características de bajo nivel en la primera capa oculta (como esquinas, bordes,
líneas...) y ensamblarlas en características de mayor nivel en las siguientes capas.

Estas operaciones generan una gran cantidad de parámetros, por lo que, en estas
redes, se añaden unas capas denominadas Pooling Layers, con el objetivo de reducir
la carga computacional, la memoria y el número de parámetros, muestreando sus
entradas. Al igual que en las capas convolucionales, cada neurona se conecta a un
número limitado de neuronas de la capa anterior. Su función consiste en agregar
estas entradas mediante alguna métrica como la media o el máximo del conjunto.

Una estructura típica CNN está formada por diversas capas convolucionales, cada
una de ellas seguida por una pooling layer. Así se consigue que la imagen se haga
cada vez más pequeña, aunque más profunda, al tener cada vez más feature maps.
Después de estas capas, se añade una o varias capas fully connected, que permitirán
obtener la salida deseada. Se puede observar esta estructura típica en la figura 3.4.

Fuente: elaboración propia basada en [4].

Entrada Convolucional ConvolucionalPooling Pooling

Fully connected

Figura 3.4: Esquema de la estructura típica de una red neuronal convolucional.

3.2.3. Redes de neuronas recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) son aquellas redes
en las que la información no fluye en un único sentido (de la entrada a la salida),
sino que disponen de conexiones hacia atrás, permitiendo así una retroalimentación.
Por tanto, en cada momento t cada neurona recurrente recibe la información de
entrada x(t) además de una información adicional relacionada con su propia salida
del momento anterior.

Las neuronas recurrentes a menudo se conocen como celdas de memoria, ya que
contienen información de instantes de tiempo anteriores. La memoria viene dada por
el estado de las celdas, denominado como h(t), el cual es una función de la entrada
en ese momento y del estado del momento anterior: h(t) = f(h(t−1), x(t)).

Estas celdas pueden ser muy simples, como una neurona recurrente básica, o pue-
den tener arquitecturas más complejas. En una estructura básica, la salida de la
celda es igual a su estado, lo cual se refleja en la ecuación (3.2), donde σ(·) es la
función de activación, b el término de sesgo y wx y wh son los vectores de pesos para
las entradas x(t) y para los estados del momento anterior h(t−1), respectivamente:

y(t) = h(t) = σ(xT(t) · wx + hT(t−1) · wh + b). (3.2)

Las redes que se pueden construir siguiendo esta estructura son especialmente útiles
a la hora de predecir datos relacionados con el tiempo, tales como series temporales, o
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aquellos datos que dependen del orden de la secuencia de entrada, como las palabras
en un texto, por lo que han obtenido resultados realmente buenos en el campo del
procesamiento del lenguaje natural.

No obstante, un problema que surge es el hecho de que, cuando se tienen en cuenta
largas secuencias de entrada, la memoria de las primeras va desapareciendo gradual-
mente conforme va atravesando múltiples celdas, ya que en cada momento de tiempo
se pierde cierta información.

Para solucionar este problema, se han introducido en el estado del arte diferentes
tipos de arquitecturas que han dado lugar a grandes mejoras. Una de las principales
estructuras son las denominadas LSTM (Long Short-Term Memory) [5], que permiten
obtener mejores rendimientos detectando dependencias a largo plazo.

Su arquitectura se puede observar en la figura 3.5, donde se observan dos estados di-
ferentes: h(t), el cual actúa como memoria a corto plazo, y c(t), que se corresponde con
la memoria a largo plazo. A partir de ambos estados, la celda determina qué almace-

Fuente: elaboración propia basada en [4].

Figura 3.5: Representación de una celda LSTM.

nar y qué desechar en la memoria a largo plazo y qué sacar de ella, de la siguiente
manera: En primer lugar, cuatro capas del tipo fully connected son alimentadas por
el vector de entrada x(t) y el estado anterior a corto plazo h(t−1). La capa principal
es la que obtiene g(t), que analiza la entrada y el estado anterior y almacena parcial-
mente su salida en el estado de memoria a largo plazo. Las otras tres capas, al tener
como activación la función logística, permiten controlar las puertas que regulan qué
información es necesaria.

La capa f(t) (forget gate) controla qué parte del estado de memoria a largo plazo
debería ser desechado.

La capa i(t) (input gate) determina qué parte de g(t) se debe añadir a la memoria
a largo plazo.

La capa o(t) (output gate) establece qué parte de la memoria a largo plazo se
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debería tener en cuenta para la salida y(t) y el estado de memoria a corto plazo
h(t).

Este comportamiento se recoge en la ecuación (3.3), donde Wxj son las matrices de
los pesos de cada una de las cuatro capas (subíndice j) de la conexión con la capa del
vector de entrada x(t), y Whj son las matrices de los pesos de las capas con el estado
anterior a corto plazo h(t−1). El operador ⊗ indica el producto Hadamard entre dos
matrices con las mismas dimensiones, en cuya matriz resultado el elemento i, j es el
producto de los elementos i, j de las matrices de entrada.

i(t) = σ(W T
xi · x(t) +W T

hi · h(t−1) + bi)

f(t) = σ(W T
xf · x(t) +W T

hf · h(t−1) + bf )

o(t) = σ(W T
xo · x(t) +W T

ho · h(t−1) + bo)

g(t) = tanh(W T
xg · x(t) +W T

hg · h(t−1) + bg)

c(t) = f(t) ⊗ c(t−1) + i(t) ⊗ g(t)

y(t) = h(t) = o(t) ⊗ tanh(c(t))

(3.3)

Las redes LSTM comunes aplican las operaciones indicadas en la ecuación (3.3) úni-
camente hacia adelante, por lo que una unidad LSTM solo tiene en cuenta las unida-
des anteriores a esta.

En general, no solo interesan las entradas anteriores, sino que en una secuencia
conviene entender la relación con los elementos anteriores y posteriores. Para esto se
emplean redes LSTM bidireccionales o BiLSTM, en las que se aplican las ecuaciones
descritas en (3.3) en ambas direcciones obteniendo así dos vectores de estado

←−
h (t) y−→

h (t), donde
←−
h (t) obtiene una representación de su entrada incorporando información

de las unidades anteriores a ella y
−→
h (t) de las posteriores a ella. Concatenando estos

dos estados se obtiene un nuevo estado con información de todo el contexto
←→
h (t),

es decir, teniendo en cuenta tanto las unidades anteriores a una entrada, como las
posteriores.

Estas arquitecturas se emplean habitualmente en aplicaciones como las series tem-
porales o el procesamiento de lenguaje natural, puesto que las unidades que tratan
mantienen una relación con su contexto. En el procesamiento del lenguaje estas
unidades son las palabras, las cuales tienen un sentido global junto con todas las
palabras que forman parte de una misma frase o varias frases. Por ello, este tipo de
redes son las que se van a emplear en el desarrollo de este trabajo, en el capítulo 6.

16



3.3. Aprendizaje automático en las redes neuronales

Las redes de neuronas permiten aplicar la metodología de aprendizaje automáti-
co, también conocido como machine learning. El aprendizaje automático comprende
aquellos algoritmos que permiten que los modelos aprendan automáticamente dados
unos datos concretos. Se puede distinguir entre aprendizaje supervisado y aprendi-
zaje no supervisado. En el primer caso, se emplean datos de los cuales se conoce la
entrada y la salida que se quiere inferir, por lo que tratan de generar un modelo que
establezca la correspondencia entre los datos de entrada y de salida proporcionados.
Por otro lado, el aprendizaje no supervisado debe inducir los resultados disponiendo
únicamente de datos de entrada, por lo que su tarea consiste en encontrar patrones
en dichos datos.

En el caso de las redes neuronales artificiales, se usan algoritmos de aprendizaje au-
tomático para entrenar a la red, lo cual implica encontrar los valores óptimos de los
pesos (w) y de los sesgos (b) de todas las neuronas que mejor describan los datos de
entrada en función de la salida esperada. El algoritmo básico de aprendizaje supervi-
sado que permite que la red realice el modelo adecuado para los datos específicos se
denomina backpropagation.

El algoritmo compara la salida de la red con el valor real, es decir, calcula el error me-
diante la función de coste definida C(x, b), la cual permite cuantificar cómo de buena
es la aproximación generada por el modelo. Se suele utilizar el error cuadrático medio
(Mean Squared Error o MSE), aunque existen muchas más formas de medir el error
y que se pueden emplear como función de coste para el entrenamiento de la red. En
el caso de que el problema a resolver sea de clasificación, existen funciones de coste
que permiten clasificar cada salida una clase, en concreto, aquella que tenga una ma-
yor probabilidad. Se suele emplear en estos casos las funciones binary crossentropy,
para clasificación binaria, y categorical crossentropy, en clasificación multiclase. Por
tanto, el procedimiento del aprendizaje de la red es equivalente a un problema de
optimización donde se debe minimizar la función de coste.

Con el objetivo de determinar cómo se deben modificar los pesos, se utiliza la técnica
del descenso del gradiente (gradient descent), al calcular el gradiente de la función del
error con respecto a los pesos de la red neuronal. Es decir, el algoritmo busca aquella
dirección de máxima pendiente descendiente en la función, con el objetivo de seguir
dicha dirección hasta llegar al mínimo buscado. En el algoritmo se determina un
hiperparámetro, conocido como tasa de aprendizaje (learning rate), el cual controla
cómo se ajustan los pesos de la red con respecto al descenso del gradiente de la
función de coste, es decir, la velocidad con la que se realiza el gradient descent. La
regla que sigue el descenso del gradiente para actualizar los parámetros de la red
viene dada por la ecuación (3.4), donde η es la tasa de aprendizaje.

w′
k = wk − η

∂C

∂wk

b′l = bl − η
∂C

∂bl

(3.4)



3.3. Aprendizaje automático en las redes neuronales

Un problema que surge con este algoritmo es que una actualización de los paráme-
tros implica calcular el gradiente para cada uno de las instancias de entrenamiento,
lo cual resulta muy costoso en entornos de big data, como con los que se trabaja
en las redes neuronales. Para solucionarlo, se tiende a realizar el entrenamiento me-
diante una estimación del gradiente realizada sobre una muestra aleatoria de las ins-
tancias. Esta modificación del algoritmo se llama stochastic gradient descent (SGD),
en el que se denomina como batch a los grupos de las instancias que se seleccionan
para realizar el gradiente. En este caso, se entrena a la red de grupo en grupo, actua-
lizando en cada uno de estos pasos los parámetros. Cuando se han empleado todas
las instancias de entrenamiento, se dice que se ha terminado una época de entre-
namiento (training epoch). Para completar el entrenamiento, se realiza una cantidad
determinada de épocas.

El algoritmo backpropagation inicialmente recorre la red hacia adelante con los pri-
meros valores de los parámetros aleatorios en lo que se conoce como forward pass.
Entonces, calcula el error y lo propaga hacia atrás, es decir, desde la salida hasta la
entrada, aplicando recursivamente la regla de la cadena, lo cual se denomina back-
ward pass. De esta manera, propaga el gradiente modificando los pesos de la red
para minimizar la función de coste.

Para crear cualquier modelo de aprendizaje automático, además del proceso de en-
trenamiento, se deben llevar a cabo los procesos de test y validación, con el objetivo
de verificar que el modelo funcione correctamente y generalice al ser empleado con
nuevos datos de entrada. Para ello, los datos etiquetados de los que se disponen se
dividen en tres subconjuntos: entrenamiento, test y validación.

Como indican sus nombres, el conjunto de entrenamiento se emplea para entrenar
la red con el algoritmo de backpropagation y el conjunto de test se usa para probar el
funcionamiento del modelo sobre datos con los que no ha sido entrenado, evaluando
así su funcionamiento y generalización mediante distintas métricas. El conjunto de
validación permite evaluar el modelo a medida que se va entrenando, con el fin de
establecer los valores de los hiperparámetros más adecuados para dicho modelo. Esta
técnica permite distinguir de manera sencilla, por ejemplo, si el modelo presenta
overfitting o underfitting. Generalmente, el ratio de división del dataset en los tres
subconjuntos mencionados depende de diversos factores, como el tamaño del dataset,
los tipos de datos o el modelo que se va a generar. No obstante, la proporción del
conjunto de entrenamiento debe ser mucho mayor que los otros dos conjuntos, que
suelen tener una proporción similar. Por ejemplo, se tiende a emplear un 80 % del
dataset para el entrenamiento, un 10 % para el conjunto de test y otro 10 % para
validación.
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3.4. Aprendizaje profundo

El número de capas ocultas es uno de los hiperparámetros que se deben determinar
a la hora de construir una red neuronal. Las redes neuronales profundas, también
denominadas como Deep Learnign son básicamente redes de neuronas artificiales
con varias capas ocultas, las cuales necesitan una gran cantidad de datos para ser
entrenadas. Se trata de un tipo de aprendizaje automático, que a su vez pertenece
al campo de la inteligencia artificial y se basa en la representación del problema me-
diante una jerarquía de conceptos o abstracciones, los cuales se obtienen mediante
la distribución de las neuronas en distintas capas.

Aunque una red con una única capa oculta pueda resolver problemas muy complejos,
se ha demostrado que las redes neuronales profundas tienen una eficiencia mucho
mayor, puesto que pueden modelar funciones complejas usando exponencialmente
menos neuronas que las redes con un reducido número de capas, haciéndolas mucho
más rápidas de entrenar [4].

Adicionalmente, el uso de Deep Learning no solo permite que la red converja más
rápido a una buena solución, sino que también mejora la capacidad para generalizar
frente a nuevos datasets. Además, otra de las ventajas que tienen este tipo de arqui-
tecturas es que permiten reusar partes de otras redes pre-entrenadas en el estado
del arte que desarrollen una tarea similar. De esta manera, el entrenamiento de la
red será más rápida y necesitará una menor cantidad de datos.

No obstante, desarrollar este tipo de modelos implica algunas complicaciones. En
primer lugar, diseñar una red neuronal es una tarea complicada, debido a la gran va-
riedad de valores de hiperparámetros que se deben seleccionar. A la hora de crear la
arquitectura de la red, una buena táctica puede ser comenzar con una arquitectura
de tamaño reducido (pocas capas ocultas y con pocas neuronas) e ir aumentándola,
produciendo mejores resultados, hasta que se produzca overfitting, concepto que se
explicará a continuación. Otra forma de abarcar el problema del diseño de la red con-
siste en crear una red de un gran tamaño y evitar que produzca sobreajuste (también
denominado overfitting) mediante alguna técnica de regularización (detalladas en el
apartado 3.4.4).

Otros problemas de las redes profundas aparecen en el entrenamiento, como el des-
vanecimiento del gradiente (apartado 3.4.1), los largos tiempos de entrenamiento, o el
problema del sobreajuste (apartado 3.4.3), los cuales se desarrollan en los apartados
indicados.

3.4.1. Problema de desvanecimiento del gradiente

El algoritmo de backpropagation que se emplea para entrenar la red funciona pro-
pagando el gradiente del error de la capa de salida hacia la de entrada. En esta
propagación, los gradientes se pueden ir haciendo cada vez más pequeños al haber
muchas capas, dando lugar a que los pesos de las capas más bajas no se modifiquen
prácticamente y, por tanto, el entrenamiento no converja a una buena solución. A
este problema se le denomina desvanecimiento del gradiente, aunque también puede
ocurrir lo contrario, es decir, que los gradientes se hagan cada vez más grandes, a lo
que se denomina explosión del gradiente. Por tanto, en las redes neuronales profun-
das se deben tratar estos gradientes inestables para evitar que las capas aprendan o
modifiquen sus parámetros con velocidades distintas entre ellas.



3.4. Aprendizaje profundo

Una manera de solucionar estos problemas es la combinación del uso de la función de
activación logística sigmoide, junto con la inicialización aleatoria de los parámetros,
con una distribución normal de media nula y desviación estándar la unidad [6]. Esta
estrategia de inicialización es conocida como Xavier initialization, por el nombre del
autor, y permite que la varianza de las salidas de las capas sea igual a la varianza
de sus entradas, dando lugar a un adecuado entrenamiento de la red y acelerando
su convergencia. Asimismo, a esta estrategia de inicialización, en el caso de que se
use la función de activación ReLU, se le llama He initialization. La inicialización de
los términos de sesgo b no es tan crítica como la de los pesos, por lo que se suele
inicializarlos a 0.

Asimismo, para conseguir que el problema de desvanecimiento de los gradientes no
aparezca en todo el entrenamiento, se usa la técnica Batch Normalization [7]. Consiste
en normalizar las entradas de cada capa y, a continuación, escalar el resultado,
con el objetivo de la entrada de las unidades de activación en todas las capas siga
una distribución normal estándar. Para realizar la normalización, calcula la media
y la desviación típica de un lote (training batch). Al realizar el escalado, se añaden
dos nuevos parámetros que son aprendidos durante el entrenamiento de la misma
manera que lo hacen los pesos. Con esta técnica se consigue mejorar la estabilidad
de la red neuronal e incrementar la velocidad de entrenamiento, al poder usar tasas
de aprendizaje (learning rates) mayores. Igualmente, permite reducir el sobreajuste
de manera similar a las técnicas de regularización, las cuales se desarrollarán a
continuación.

Por otro lado, para evitar el problema de que los gradientes se vayan haciendo más
grandes, simplemente se suelen recortar dichos gradientes para que nunca alcancen
un determinado valor, técnica que se denomina Gradient Clipping.

3.4.2. Optimización avanzada

Tal y como se mencionó en el subapartado 3.3, el entrenamiento de una red neu-
ronal es prácticamente un problema de optimización, para lo cual se suele utilizar
stochastic gradient descent.

A pesar de que este algoritmo tiene un buen funcionamiento general, en determinados
casos da lugar a problemas importantes, por ejemplo al tratar con mínimos locales
o puntos de silla. Una variante de SGD para resolver dichas situaciones consiste
en añadir momentum, el cual incorpora un vector de velocidad. Este vector trata de
acelerar la convergencia de la red mediante el incremento de velocidad en el descenso
del gradiente en las direcciones correctas. Otra modificación sobre esta técnica es el
llamado Nesterov Momentum, mejorando las propiedades de convergencia.

Por otra parte, el método conocido como AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) mo-
difica la tasa de aprendizaje de manera independiente para cada parámetro propor-
cionalmente a su historial de actualización [8]. El objetivo de esta idea es que a lo
largo del entrenamiento, es decir, a medida que estemos más cerca del mínimo, los
pasos que se dan en la actualización de los parámetros serán más pequeños para
obtener una mayor precisión. No obstante, esta técnica da lugar a una reducción de
la velocidad que puede ser excesiva.
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Conceptos básicos sobre redes neuronales artificiales

El método de optimización RMSProp (Root Mean Square Propagation) soluciona es-
te problema al evitar que el entrenamiento se pare en algún momento debido a la
reducción excesiva de la velocidad de aprendizaje. Asimismo, el optimizador Adam
(Adaptative Moment Estimation) combina las técnicas de RMSProp y Momentum, lo
cual permite trabajar de manera eficiente con datasets ruidosos o dispersos. En ge-
neral, se tiene a utilizar el método Adam, ya que tiende a obtener buenos resultados
[9].

Otro aspecto clave en la optimización del entrenamiento de la red es la selección de
la tasa de aprendizaje. La dificultad de su elección es debida a que se debe tener en
cuenta que consiga converger a la solución óptima y el ritmo con el que lo hace. Una
técnica para establecer esta tasa de forma más eficiente consiste en usar learning rate
decay, que consiste en iniciar el entrenamiento con una tasa mayor, consiguiendo
que la función de coste se reduzca rápido, y poco a poco se va decrementando la
tasa, para tener una mayor precisión en la búsqueda de la solución [8].

3.4.3. Overfitting y underfitting

Se considera que un modelo de machine learning o deep learning tiene un buen rendi-
miento cuando generaliza y predice modelos en tests independientes al entrenamien-
to. En estos modelos, se debe prestar especial atención a los errores de predicción,
en concreto, se debe controlar la varianza y el sesgo (también conocido como bias).

La varianza aparece por la incapacidad de aprender todos los parámetros del modelo
de manera robusta estadísticamente, especialmente cuando los datos son limitados
o el número de parámetros es elevado. Por otro lado, el sesgo es el error causado por
simplificaciones en el modelo [8].

En el diseño de los modelos de machine learning o deep learning, hay dos problemas
habituales que se deben tener en cuenta, el overfitting y el underfitting, causados
debido a grandes valores de varianza o sesgo.

Overfitting o sobreajuste: ocurre cuando la varianza es muy elevada, por lo que
el algoritmo es muy sensible a los datos de entrenamiento. Da lugar a un modelo
que se adapta tanto a los datos de entrenamiento, que no generaliza bien y, por
tanto, no realiza predicciones correctas.

Underfitting: se trata del caso contrario, en el cual el modelo no consigue adap-
tarse a los datos, ni generar un patrón, realizando así predicciones erróneas.
Ocurre cuando tiene un alto sesgo, ya que esto causa que el algoritmo pierda
relación importante entre las variables de entrada y las de salida.

Por tanto, al entrenar un modelo se pretende encontrar un balance entre la varianza
y el sesgo, para lo cual se deben establecer los valores de los hiperparámetros de una
manera óptima.

21



3.4.4. Técnicas de regularización

Tal y como se ha comentado anteriormente, una ventaja y a la vez un inconveniente
de las redes neuronales es su flexibilidad, debido a la gran cantidad de parámetros
que se deben establecer, lo cual puede desembocar en un modelo sobreajustado al
conjunto de entrenamiento y que, por tanto, no generalice bien ante nuevos datos. A
continuación, se van a mencionar las técnicas más habituales para evitar el overfitting
en Deep Learning [4].

Early Stopping: Esta técnica consiste en parar el entrenamiento en cuanto el
error de validación alcance un mínimo, ya que es en dicho punto cuando el
modelo empieza a sobreajustarse a los datos de entrenamiento.

L1 and L2 Regularization: Otra manera de reducir los grados de libertad del mo-
delo en el entrenamiento es limitar los pesos de las conexiones de las neuronas.
Para ello, se añade un término de regularización a la función de coste. Este tér-
mino de penalización se puede obtener añadiendo el cuadrado de los parámetros
en la función de coste, favoreciendo así que los pesos tengan valores absolutos
pequeños (α

∑n
i=1 θ

2
i , dando lugar a L2 Regularization) o añadiendo el valor ab-

soluto de los pesos (α
∑n

i=1 |θi|, obteniendo L1 Regularization), lo cual hace que
los parámetros sean dispersos. El hiperparámetro α permite controlar la regu-
larización del modelo. En el caso de redes neuronales, la técnica que da mejores
resultados es L2.

Dropout: En cada paso del entrenamiento, cada neurona (excepto las de salida)
pueden ser obviadas con una probabilidad p, es decir, no se tendrán en cuenta
en dicho paso. Esta probabilidad es un hiperparámetro llamado dropout rate,
el cual se suele establecer entre un 25 % y un 50 %. Se trata de la técnica más
habitual, ya que mejora notablemente el modelo al forzar a aprender nuevas
relaciones entre neuronas, impidiendo así memorizar resultados o lo que es lo
mismo, sobreajustarse a los datos. El único inconveniente es la reducción en la
velocidad de convergencia. Es importante destacar que el dropout solo se realiza
en el entrenamiento.

Max-Norm Regularization: Esta técnica limita los pesos de las conexiones a tener
una norma vectorial menor a un determinado valor, tal que ||w||2 ≤ r, donde r
es un hiperparámetro a determinar y || · ||2 es la norma L2.



Capítulo 4

Estado del arte

En este capítulo se expone el estado del arte que permite obtener una base de cono-
cimiento sólida para desarrollar este Trabajo de Fin de Máster.

En primer lugar, en la sección 4.1 se introduce la historia del procesamiento del
lenguaje natural, al ser el campo dentro del cual se encuentra el problema de la ex-
tracción de términos. Se introducen los conceptos y los modelos implementados a lo
largo de los años en la literatura científica, hasta alcanzar los avances llevados a cabo
en los últimos años. Se hace hincapié sobre estos últimos avances en la sección 4.2,
donde se analiza los modelos y algoritmos creados mediante técnicas de aprendizaje
automático y profundo en el campo del procesamiento del lenguaje natural, ya que
muchos de estos modelos serán empleados o mencionados a lo largo del documento.

Por último, en la sección 4.3 se detalla el estado del arte relativo a la tarea de la ex-
tracción automática de términos, profundizando así en el tema objeto de este trabajo.

4.1. Historia del procesamiento del lenguaje natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN por sus siglas en castellano, NLP en in-
glés), también conocido como computación lingüística, es un área que implica distin-
tos campos como la informática, la ingeniería, la lingüística, la psicología o la ciencia
cognitiva. En términos generales, el objetivo de este campo consiste en el análisis, la
comprensión y la representación automática del lenguaje humano, permitiendo que
las máquinas realicen un amplio rango de tareas relacionadas con el lenguaje natural
en todos los niveles.

Las áreas principales que abarca este campo son el modelado del lenguaje y el análisis
morfológico, sintáctico y semántico. En cuanto a las áreas de aplicación, se incluyen
temas como la extracción de información, la traducción entre distintos lenguajes, el
resumen de textos, la respuesta de preguntas y la clasificación y segmentación de
documentos, entre otras.

La computación lingüística tiene sus orígenes prácticamente desde el momento en el
que apareció el ordenador. En concreto, en 1936 surge el concepto de autómata en un
estudio [10], que dio lugar a la definición de los autómatas finitos y las expresiones
regulares. Asimismo, en esa misma época Shannon aplicó las cadenas de Markov a
los autómatas para el lenguaje en el artículo A mathematical theory of communication
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4.1. Historia del procesamiento del lenguaje natural

[11]. En esa misma línea, Chomsky consideró las máquinas de estados finitos como
una manera de definir el lenguaje [12]. Todos estos conceptos dieron lugar a la teoría
del lenguaje formal, los cuales definían el lenguaje como una secuencia de símbolos.
Por otro lado, durante esta época también se emplearon algoritmos probabilísticos
para el procesamiento del lenguaje.

Entre las décadas de 1950 y 1960, los avances del PLN se desarrollan en un paradig-
ma simbólico, el cual se basa en la inteligencia artificial, dando lugar a los primeros
sistemas de comprensión del lenguaje natural [13]. Siguiendo esta tendencia surgie-
ron sistemas básicos creados para desarrollarse en un dominio concreto mediante
búsquedas de patrones.

En las siguientes décadas de 1970 y 1980, aparece una gran cantidad de investiga-
ciones en este campo. Se presentan distintos enfoques, como el estocástico, donde se
desarrollaron algoritmos de reconocimiento de voz gracias a modelos ocultos de Mar-
kov y el teorema de Shannon. Otro enfoque se basa en la lógica mediante sistemas
basados en reglas. Por otro lado, la comprensión del lenguaje natural se centra en la
semántica usando una representación del conocimiento en forma de redes semánti-
cas [14].

Durante la siguiente década, los modelos de estados finitos resurgieron en el campo
de la morfología y la sintaxis. Asimismo, se emplearon los modelos probabilísticos en
el procesamiento del lenguaje, específicamente en el etiquetado morfosintáctico (POS
tagging) y en el estudio de la semántica. En los años 90, los algoritmos de análisis, de
etiquetado morfosintáctico, resolución de referencias y procesamiento del discurso
continuaron basándose en el empleo de las probabilidades.

Por último, el auge del aprendizaje automático en torno al año 2000 permitió resolver
problemas más complicados en el campo del procesamiento del lenguaje natural. En
concreto, inicialmente se emplearon para este campo las máquinas de vectores de
soporte (SVM), la regresión logística y los modelos bayesianos [15].

A partir de 2010, los grandes avances en la tecnología dieron lugar a la aplicación de
las redes neuronales y el Deep Learning para tareas del procesamiento del lenguaje
natural. Mediante la aplicación de estas técnicas se han conseguido algunos de los
mejores resultados del estado del arte, por lo que han sido escogidos para el desarrollo
de este trabajo. Debido a ello, en el apartado siguiente se detallan las técnicas que
han permitido obtener los grandes avances mencionados.
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4.2. Deep Learning en el procesamiento de lenguaje natural

Las redes neuronales han permitido obtener grandes mejoras en el procesamiento
del lenguaje natural en los últimos años. A pesar de que el aprendizaje automático
avanzó enormemente en torno al año 2000 en el desarrollo de distintos campos, el
procesamiento del lenguaje natural ha sido uno de los que más ha tardado en obtener
buenos resultados.

Inicialmente, para resolver tareas de PLN se empleaban redes neuronales convolu-
cionales, pero no conseguían relacionar el contexto de manera adecuada, es decir, no
captaban el significado de una palabra en una frase, ya que las denominadas feed for-
ward networks solo tienen acceso a la entrada actual, sin contar con ningún tipo de
memoria. Para conseguir representar el contexto y mantener información relativa a
entradas anteriores, se aplican redes neuronales recurrentes (explicadas en el apar-
tado 3.2.3), las cuales permiten que las neuronas se retroalimenten, aceptando así
entradas secuenciales. Es por ello por lo que los resultados mejoran al emplear redes
con memoria a largo plazo, como las LSTM, detalladas también en el apartado 3.2.3.

Al emplear la arquitectura LSTM, la red neuronal retiene la información que conside-
ra relevante, tanto a largo como a corto plazo, descartando la información irrelevante.
Asimismo, en los problemas relacionados con el procesamiento del lenguaje, también
se deben considerar las dependencias con las palabras que suceden a la actual, por
lo que es beneficioso tener en cuenta las secuencias o frases en ambas direcciones.
Esto se puede llevar a cabo mediante dos capas de LSTM, cada una observando las
dependencias en una dirección, y combinar sus salidas, dando lugar a una estruc-
tura denominada redes LSTM bidireccionales o BiLSTM. Un inconveniente de estas
redes es que son muy sensibles a los valores de los hiperparámetros cuando tratan
con textos largos.

Una de las tareas más importante del PLN es el modelado del lenguaje natural. Se
trata de crear un modelo que permita que, dadas unas frases o palabras previas, pre-
diga las siguientes palabras. La potencia de los denominados Modelos de Lenguaje
(LM por sus siglas en inglés), explicados en detalle en el apartado 4.2.2, radica en el
hecho de que pueden capturar implícitamente las relaciones sintácticas y semánticas
entre las palabras. Por ello, no solo se usan en la tarea de predicción de palabras,
sino que se ha demostrado que se pueden emplear como modelos pre-entrenados.
Esto quiere decir que los pesos obtenidos en dicho modelo se pueden usar como ini-
cialización de las redes LSTM, cuyo tarea a resolver es diferente a la del modelo del
lenguaje, obteniendo de esta forma una mejora en el entrenamiento y en la genera-
lización del modelo final [16]. También se ha demostrado que el empleo de datos sin
etiquetar y, por tanto, en las fases de pre-entreno, consiguen una mayor generaliza-
ción en el posterior entrenamiento del modelo supervisado [17]. Este hecho adquiere
gran relevancia cuando hay limitaciones en la obtención de datos.

Por otro lado, un mecanismo que ha tenido un gran impacto en las redes neuronales
para el procesamiento del lenguaje ha sido el denominado attention, introducido por
Bahdanau et al. [18]. Esta técnica consiste en dar unos determinados valores o pesos
a aquellas palabras que se deben tener en cuenta con mayor atención dentro de una
frase. De esta manera, la red aprende a prestar atención a determinadas palabras en
función del estado oculto de la RNN y de sus pesos. En el estado del arte han surgido
modificaciones a este mecanismo, donde destaca el denominado self attention [19], el
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cual implica prestar atención a determinadas palabras dentro de la misma frase.

Otro aspecto que se debe mencionar en el procesamiento del lenguaje mediante técni-
cas de Deep Learning es la manera en la que se representa el lenguaje para ser tratado
por la red. Tradicionalmente, el texto se ha representado computacionalmente me-
diante representaciones discretas, lo que también se conoce como one hot encoding.
Se trata de vectores cuya longitud es igual a la cantidad de palabras del vocabulario
con el que se vaya a trabajar. Para representar una palabra determinada, se indica
con un 1 aquel elemento del vector que se corresponde con la palabra deseada en el
vocabulario, siendo el resto de posiciones 0. Esta técnica usa el concepto de bag of
words, donde se asigna el número de veces que aparece cada palabra en el vector del
vocabulario. Se trata de una representación vectorial que no tiene en cuenta el orden
de las palabras ni su contexto, por lo que pierde una gran cantidad de información
sobre el texto tratado.

Con el objetivo de obtener una representación de las palabras que indiquen su in-
formación semántica y la relación entre otras palabras, surgen los conocidos word
embeddings o representaciones vectoriales de las palabras, los cuales se detallan en
el apartado siguiente.

4.2.1. Word embeddings

Los modelos denominados word embeddings representan las palabras mediante vec-
tores dimensionales, también llamados word vectors, donde la dirección del vector
de cada palabra guarda relación con el resto. De esta manera, se pueden identificar
relaciones entre palabras, sinónimos, antónimos e incluso realizar operaciones con
palabras. Un ejemplo clásico es el siguiente: partiendo de la representación de la pa-
labra “reina”, se resta la representación de “mujer” y se añade el vector de la palabra
“hombre”, en cuyo caso el resultado sería el vector que representa la palabra “rey”,
como se puede ver en la siguiente representación:

α(“queen”)− α(“woman”) + α(“man”) = α(“king”), (4.1)

donde α representa la codificación vectorial de la palabra introducida como argu-
mento. Similarmente, la figura 4.1 permite observar las representaciones de los word
embeddings, así como la aplicación de operaciones matemáticas sobre ellas, en un
espacio vectorial de dos dimensiones. Esta representación es una simplificación, ya
que en la realidad, los word embeddings tienen muchas más dimensiones.

Fuente: elaboración propia basada en [20].

(woman)

(queen)

(man)

(king)
(queen – woman)

(woman)

(queen)

(queen – woman)

Figura 4.1: Representación de word embeddings.
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En el año 2013 se consiguieron grandes avances en el campo del procesamiento de
lenguaje natural mediante estas representaciones, gracias al desarrollo de los mode-
los Word2Vec y Glove, por lo que conviene detallar su metodología. La idea principal
de ambos modelos consiste en que el significado de una palabra está determinado
por las palabras que aparecen frecuentemente junto a ella, por lo que se extrae el
significado de las palabras mediante el contexto en el que se encuentran.

En la práctica, se tiende a emplear vectores de palabras ya entrenados y disponi-
bles en internet, conocidos como pre-trained vectors, que se emplean directamente en
nuestro propio modelo, evitando así la necesidad de entrenar dichos vectores, para
lo cual se necesitaría un corpus con unas dimensiones muy grandes. La manera de
introducir estos vectores pre-entrenados consiste en añadir en el modelo de red neu-
ronal una capa inicial, denominada embedding layer, la cual se encarga de mapear
las palabras introducidas en la red con los vectores pre-entrenados.

4.2.1.1. Word2vec

Word2vec [21] es un modelo creado por el equipo de Google que devuelve word embed-
dings para representar las palabras de una manera adecuada y eficiente. El algoritmo
se emplea sobre un corpus grande, sobre el cual se obtiene el vocabulario de palabras
con su representación en forma de vector.

Word2vec entrena las representaciones de las palabras teniendo en cuenta otras pa-
labras próximas en el corpus de entrada, para lo que recorre cada palabra del docu-
mento observando su contexto. Este enfoque se denomina window-based puesto que
el contexto se representa como una ventana que va recorriendo el texto del corpus.
Empleando similitudes de los vectores calculados hasta el momento, obtiene la pro-
babilidad del contexto dada la palabra bajo estudio, a partir de lo cual se ajustan los
vectores para maximizar dicha probabilidad. Se obtiene así, para todas las palabras,
una verosimilitud en base a las probabilidades de que una palabra esté en el contexto
de otra. Al maximizar esta verosimilitud se consigue que, a partir de una palabra, se
puedan predecir las palabras del contexto.

Para ello, el modelo se puede realizar con dos arquitecturas distintas, Continuous Bag
of Words (CBOW) o Skip-Gram [21]. La metodología de estas arquitecturas convierten
la tarea no supervisada de representación vectorial de las palabras en un modelo
de entrenamiento supervisado. En el sistema CBOW, la palabra actual se predice
mediante su contexto, es decir, dadas las palabras anteriores y posteriores. Por otro
lado, Skip-Gram predice la frase (el contexto) a partir de la palabra actual o central del
contexto. Esta última arquitectura produce resultados más precisos sobre palabras
menos frecuentes, siempre que se disponga de grandes datasets para el entrenamien-
to. Por otro lado, CBOW es más rápido y proporciona una frecuencia mejor para las
palabras más comunes.

El modelo que permite generar la representación vectorial de las palabras consiste en
una red neuronal superficial formada por una única capa oculta. Con respecto a la
función de activación de la capa de salida, además de emplear la clásica función Soft-
max, se suele utilizar Hierarchical softmax, reduciendo así la complejidad de la capa.
Asimismo, es muy habitual usar negative sampling en vez del descenso del gradiente
o SGD. Se trata de un método para muestrear los datos de entrenamiento, el cual
consigue mejorar la velocidad de entrenamiento eligiendo el contexto aleatoriamente.
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4.2.1.2. Glove

Glove, cuyo nombre proviene de Global Vectors, es el modelo de representación vec-
torial propuesto por el grupo de PLN de Standford [20]. La aportación de este modelo
frente a Word2vec reside en el hecho de que Glove no depende únicamente en estadís-
ticas locales, es decir, la información de las palabras del contexto, sino que incorpora
estadísticas globales, mediante la co-ocurrencia de palabras en el corpus, para obte-
ner los vectores. Se trata, por tanto, de un enfoque híbrido entre los métodos basados
en una ventana del contexto (window-based), como Word2Vec, y los métodos basados
en la factorización matricial.

Esta técnica se obtiene al calcular una matriz, llamada matriz de co-ocurrencia, con
unas dimensiones de V × V , donde V es la cantidad de palabras del vocabulario, con
el objetivo de registrar la cantidad de veces en las que cada palabra se ha relacionado
con el resto. De esta manera, se obtiene la probabilidad de que cada palabra se
encuentre en el contexto del resto.

El modelo de Glove no utiliza la matriz para generar los embedings, sino que utili-
za un modelo de aprendizaje automático, el cual se optimiza utilizando el descenso
del gradiente sobre una función de coste. No obstante, a diferencia del modelo de
Word2Vec, en vez de predecir el contexto alrededor de cada palabra mediante redes
neuronales, Glove trata de minimizar una novedosa función de coste que se obtie-
ne mediante la diferencia del producto de los word embeddings y el logaritmo de la
probabilidad de co-ocurrencia. Se trata, por tanto, de un modelo logarítmico-bilineal.

4.2.2. Modelos de lenguaje y transferencia de aprendizaje

Un modelo de lenguaje es una de las aplicaciones del Procesamiento del Lenguaje
Natural más comunes. Su objetivo consiste en estimar la distribución de probabili-
dad de unidades lingüísticas, como palabras o frases. De esta manera, se consigue
construir un modelo que, dada una entrada formada por varias de estas unidades,
predice la siguiente. Por ejemplo, predecir la siguiente palabra o frase al introducir
un texto donde cada entrada es una palabra o una frase, respectivamente. Para ello,
el modelo no solo debe expresar la sintaxis correctamente, sino también la semántica
de la frase.

Se ha comprobado que los modelos de lenguaje permiten desarrollar muchas facetas
del lenguaje, como dependencias a largo plazo y relaciones jerárquicas [22]. Se trata
de modelos entrenados de manera no supervisada, donde las muestras de entrena-
miento consisten en multitud de textos. El modelo aprende a determinar la probabili-
dad de cada una de las palabras, dada la secuencia anterior de palabras, de manera
que es capaz de generalizar para palabras o frases diferentes a las del entrenamiento.
De esta manera, se obtiene un modelo que predice dichas unidades lingüísticas.

Inicialmente, no se había demostrado que estos modelos permitieran realizar tareas
mas allá de las cuales se le había entrenado, es decir, la predicción de palabras o
frases. No obstante, uno de los últimos avances del PLN ha permitido emplear estos
modelos de lenguaje para optimizar diversas tareas. Se trata de la transferencia de
aprendizaje (transfer learning), una técnica en la que, en vez de entrenar un modelo
para una aplicación objetivo de PLN desde cero, se reusa un modelo pre-entrenado,
en concreto, un modelo de lenguaje.
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Esta transferencia de aprendizaje es similar al empleo de word embeddings para
representar las palabras introduciendo una primera capa de neuronas denominada
embedding layer, en el sentido de que ambas transferencias de lenguaje implican
una inicialización optimizada de algunos pesos iniciales de la red neuronal. En un
modelo inicializado únicamente con word embeddings, el aprendizaje se transfiere
solo a la primera capa del modelo, teniendo que entrenar al resto de la red desde
cero, lo cual requiere enormes datasets y un alto coste computacional para conseguir
buenos resultados.

Sin embargo, el empleo del modelado del lenguaje durante el pre-entrenamiento ha
permitido obtener los últimos avances en el procesamiento del lenguaje, al conseguir
representar no solo características de uso de las palabras, como la semántica, sino
también la forma de empleo de las palabras en el contexto lingüístico. En el estado
del arte se ha demostrado empíricamente que los modelos de lenguaje se pueden usar
como modelos pre-entrenados para resolver tareas más complejas como clasificación
de textos, traducción automática o inferencia del lenguaje natural, entre otras. Esta
capacidad de realizar tareas para las que no se le ha entrenado se llama Zero-shot
learning [23].

Por tanto, se tiene a denominar a aquellos modelos que únicamente representan las
palabras en su forma vectorial teniendo en cuenta la semántica como fixed word em-
beddings. Por otro lado, los modelos pre-entrenados que emplean modelo de lenguaje
y obtienen relaciones más complejas de las palabras se conocen como contextual word
embeddings, debido a que tienen en cuenta el contexto de las palabras. Un ejemplo
de la mejora de los contextual word embeddings respecto a los anteriores es la dis-
tinción de palabras polisémicas. Estos modelos complejos permiten distinguir a qué
significado se refiere una palabra según el contexto en el que se encuentre.

El modelo de lenguaje es la base para entrenar a otro modelo supervisado que realice
una tarea más específica, como la traducción automática, por ejemplo. Este concepto
se denomina fine tuning, el cual surgió en el campo de visión por computador, con
ImageNet. Los investigadores de este campo comprobaron que los pesos aprendidos
en los modelos entrenados con ImageNet podían ser utilizados para inicializar otros
modelos similares, mejorando significativamente el rendimiento, respecto a realizarlo
sin dicha inicialización. Esta técnica se puede emplear en el PLN, donde, al incluir
más datos no etiquetados en el entrenamiento de los modelos de lenguaje, se con-
sigue que el modelo supervisado requiera una cantidad menor de datos, ahorrando
así en coste computacional, además de evitar la dificultad de recopilar grandes da-
tasets etiquetados. Los últimos avances en el estado del arte del Procesamiento del
Lenguaje Natural han ocurrido en torno a diversos modelos de lenguaje que permi-
ten realizar la transferencia de lenguaje optimizando modelos de Deep Learning para
tareas específicas. A continuación, se resumen algunos de estos modelos.

Semi-supervised Sequence Learning: fue de los primeros modelos de lenguaje
que permitieron llevar a cabo el fine tuning en tareas del procesamiento del len-
guaje. El equipo de Google desarrolló este modelo para mejorar el aprendizaje de
redes neuronales recurrentes [16] mediante dos perspectivas diferentes. La pri-
mera consiste en un modelo de lenguaje convencional, cuyo objetivo es predecir
predecir la palabra siguiente a una frase, mientras que la segunda aproximación
emplea una estructura denominada sequence autoencoder, la cual transforma
una secuencia dada en un vector, a partir de cual se vuelve a reconstruir la
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secuencia de entrada.

Utiliza estos algoritmos como modelo de aprendizaje no supervisado cuyos pesos
pre-entrenados sirven para la inicialización de un modelo supervisado, por lo
que se trata de una perspectiva de aprendizaje semi-supervisado.

Demuestra que al pre-entrenar redes LSTM con sequence autoencoders, se mejo-
ra el entrenamiento y la generalización de los modelos, en concreto, se realizaron
los experimentos para clasificación de textos y análisis de sentimiento.

Transformer: un equipo de investigación de Google desarrolló esta estructura de
red neuronal simple, basada únicamente en el mecanismo denominado como
attention, sin tener que emplear ni redes recurrentes ni convolucionales [19].
Estos mecanismos permiten modelar las dependencias entre las palabras inde-
pendientemente de su distancia en las secuencias de entrada o salida.

El modelo Transformer tiene una estructura que permite hallar las dependen-
cias globales entre la entrada y la salida gracias a la combinación de la técnica de
self-attention con una arquitectura tipo encoder-decoder. En esta arquitectura,
el codificador (encoder) convierte las secuencias de palabras de entrada en un
vector numérico, a partir del cual el decodificador (decoder) trata de generar de
nuevo la secuencia de palabras. La diferencia con los clásicos encoder-decoder
consiste en que en Transformer, tanto en el codificador como en el decodifica-
dor se emplean capas que incluyen el mecanismo self-attention. En la práctica,
este modelo permitió obtener los mejores resultados hasta la fecha en tareas de
traducción automática.

ELMo (Embeddings from Language Models): este modelo pre-entrenado surge a
partir de los modelos de representación vectorial de las palabras, añadiendo la
capacidad de representar estos vectores teniendo en cuenta, no solo la palabra
en sí, sino el contexto en el que se encuentra, denominando este concepto como
contextualized word-embeddings. La representación vectorial de las palabras es
generada a partir de una combinación lineal del estado interno de un modelo de
lenguaje profundo, formado por LSTM bidireccionales, el cual es pre-entrenado
mediante un corpus formado por múltiples textos [24].

En la práctica, se demostró que al añadir las representaciones ELMo en modelo
existentes para resolver seis tareas diferentes de procesamiento del lenguaje
natural.

ULM-FiT (Universal Language Model Fine-tuning): introduce un modelo de len-
guaje y un proceso para llevar a cabo el “fine-tuning” de manera más eficiente
para que el modelo de lenguaje realice varias tareas.

La estructura del modelo pre-entrenado es similar a la que se emplea en el
campo de visión por computador con el conocido ImageNet: utilizan la misma
estructura con tres capas LSTM y los mismos hiperparámetros [25].

Los experimentos sobre este método demostraron mejores resultados en seis
tareas diferentes de clasificación de textos, reduciendo el error en torno al 21 %.

GPT (Generative Pre-training): este modelo fue creado por Open AI con el objeti-
vo de conseguir una representación universal que se pueda transferir a tareas
específicas con los menores cambios posibles [26].
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La estructura del modelo emplea una parte del modelo de Transformer, en con-
creto, un decodificador Transformer multicapa, lo cual le permite tratar las de-
pendencias a largo plazo mejor que empleando redes recurrentes.

Durante la transferencia del aprendizaje, emplea adaptaciones específicas en la
entrada para cada tarea objetivo, permitiendo así llevar a cabo el fine-tuning
de manera eficiente con mínimos cambios en la estructura del modelo pre-
entrenado.

GPT fue evaluado en cuatro tipos de tareas específicas (inferencia del lengua-
je, respuesta de preguntas, similitud semántica y clasificación de textos), ob-
teniendo mejores resultados que las arquitecturas diseñadas específicamente
para dichas aplicaciones, en 9 de las 12 tareas estudiadas.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): este modelo
de representación de lenguaje creado por Google AI Language fue diseñado para
pre-entrenar representaciones bidireccionales de texto no etiquetado teniendo
en cuenta el contexto en ambas direcciones [27].

Los modelos de lenguaje desarrollados hasta el momento tenían la limitación
de ser unidireccionales, lo cual empeora las capacidades para llevar a cabo ta-
reas de PLN, en las que es crucial incorporar el contexto en ambas direcciones.
Para ello, BERT emplea un modelo de lenguaje enmascarado. Este tipo de mo-
delos realiza un enmascarado en determinados tokens1 de entrada de manera
aleatoria, con el objetivo de predecir la identificación del vocabulario original de
la palabra enmascarada basándose únicamente en su contexto. La estructura
creada para este fin es un codificador Transformer multicapa bidireccional.

Una de las grandes ventajas es que el modelo pre-entrenado BERT puede ser
afinado (o lo que se conoce como fine-tuned) con una única capa de salida adi-
cional. Asimismo, demostró avances en el estado del arte de once tareas de
procesamiento del lenguaje natural.

A partir de BERT, han surgido otros modelos basados en él con el objetivo de
tratar dominios específicos. Concretamente, el modelo de SciBERT [28] emplea
el modelo pre-entrenado de BERT y afina los embeddings empleando publicacio-
nes científicas que incluyen un 18 % de artículos del dominio computer science y
un 82 % del dominio biomédico. Especificando más el dominio, se creó BioBERT
[29], un modelo de representación del lenguaje biomédico.

RoBERTa: el equipo de Facebook AI replicó el modelo de BERT con algunas va-
riaciones con el objetivo de mejorar su rendimiento. Los autores consideraban
que BERT no explotaba al máximo su entrenamiento [30], por lo que emplearon
un nuevo dataset más grande (CC-News), además de un número mayor de itera-
ciones. Asimismo, eliminaron el objetivo del entrenamiento del modelo original,
referido a la predicción de secuencias posteriores. De esta manera, RoBERTa
obtuvo resultados del estado del arte en diferentes datasets.

GPT-2: el equipo de Open AI desarrolló una segunda versión de su modelo GPT.
Este modelo ampliado cuenta con 1500 millones de parámetros que son entre-
nados mediante un dataset de 40 gigas de páginas web llamado WebText [31].

1Los tokens son las unidades de lenguaje mínimas por las que está formado un corpus.
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Emplea una arquitectura basada en Transformer de manera similar al modelo
anterior. No obstante, añade algunas modificaciones en este nuevo modelo, co-
mo una capa adicional de normalización tras el último bloque de self-attention.
Además, incrementa el tamaño del vocabulario y la cantidad de tokens que se
tienen en cuenta para el contexto.

Este modelo adquiere una gran capacidad en la transferencia del aprendiza-
je desde cero, mejorando su eficiencia y desempeño al realizar múltiples tareas.
Los experimentos demostraron conseguir resultados del estado del arte en cuan-
to a modelado de lenguaje, en 7 de los 8 datasets empleados.

XLNet [32]: se trata de un modelo autorregrsivo pre-entrenado que permite re-
presentar el contexto de manera bidireccional maximizando la probabilidad es-
perada en todas las permutaciones del orden de factorización. Este modelo se
basa en BERT, tratando de superar sus limitaciones mediante la formulación
autorregresiva. Además, el modelo emplea ideas de Transformer-XL [33]. Con
su implementación, la arquitectura de XLNet consigue mejorar los resultados
obtenidos por BERT en distintas tareas como inferencia del lenguaje natural,
análisis de sentimiento o respuesta automática de preguntas.

ERNIE (Enhanced Representation through Knowledge Integration): este modelo
inspirado en la técnica de enmascarado de BERT, está diseñado para entrenar y
aprender una representación del lenguaje mejorada al incluir en enmascarado a
nivel de frase o de entidad [34]. De esta manera, no se enmascara por palabras
de entrada, sino que puede tener en cuenta unidades compuestas por varias
palabras, que tengan un significado en su conjunto.

De esta forma, el conocimiento que aportan las frases y entidades es aprendido
implícitamente durante el entrenamiento. Se consigue así que el modelo aprenda
las dependencias semánticas a largo plazo, la relación entre entidades y sus
propiedades, obteniendo una robusta representación de las palabras. Asimismo,
esta técnica da lugar a un modelo con mejor generalización y adaptabilidad.

La arquitectura empleada para desarrollar ERNIE es un codificador compuesto
por una red multicapa tipo Transformer. Los resultados experimentales mejo-
raron los resultados obtenidos con modelos anteriores en distintas tareas de
procesamiento del lenguaje natural chino.
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La extracción de términos es una técnica de análisis de textos que consiste en la
extracción automática de las palabras o expresiones clave de un texto. Los términos,
conocidos en inglés como keyphrase o keywords, pueden consistir en uno o varios
tokens, o incluso tratarse de una expresión o frase completa.

La extracción de terminología es una de las tareas del procesamiento del lenguaje
natural que se han tratado de resolver automáticamente mediante distintas técnicas
o procedimientos, debido a su gran utilidad a la hora de resumir el contenido de
un texto [35], analizarlo, indexarlo [36], reconocer sus temas principales o catego-
rizarlos [37]. El hecho de que se tratar de una extracción implica que los términos
seleccionado deben estar presentes en el documento.

Esta tarea está relacionada con otra tarea de PLN, en concreto, con el reconocimiento
y la clasificación de entidades nombradas. No obstante, la extracción de términos
implica más dificultades que la identificación de, por ejemplo, nombres de persona,
puesto que la terminología varía significativamente de un dominio a otro, tanto en
estructura morfosintáctica, como en significado.

A pesar de la utilidad de la terminología de un documento, únicamente una peque-
ña minoría de los documentos disponibles en la web tienen disponibles su términos
asociados. Por tanto, disponer de una herramienta que permita extraer dicha termi-
nología automáticamente es de gran utilidad.

A lo largo de la literatura y desde hace más de 20 años [38] [36] se ha tratado de
llevar a cabo la tarea de extracción de terminología mediante diferentes técnicas,
desde enfoques estadísticos simples que detectan términos contando la frecuencia de
las palabras, hasta técnicas avanzadas que permiten crear modelos complejos [39].

Un enfoque muy empleado y sencillo es el estadístico [40], basándose en la frecuen-
cia de las palabras, métricas como la puntuación tf-idf [41] o la posición relativa de
las primeras ocurrencias. Por otro lado, se han usado enfoques lingüísticos, deter-
minando la clasificación morfosintáctica de las palabras mediante etiquetado POS,
mediante análisis de grafos o análisis sintáctico [42].

El enfoque lingüístico tiene en cuenta información lingüística, morfológica o sintác-
tica, sobre los textos y las palabras que estos contienen [43]. A menudo se emplean
expresiones regulares, marcadores del discurso o información semántica para deter-
minar los términos que se deberían extraer dentro de cada texto.

Otra perspectiva empleada para la extracción de palabras clave se basa en grafos
[44], al representar las palabras como los vértices de un grafo que representa el
documento. Las uniones de estos vértices pueden indicar distintas métricas sobre la
relación de las palabras que permiten medir la importancia cada vértice o palabra.

En los últimos años se han empleado modelos más complejos para este fin, basados
en diferentes algoritmos de aprendizaje automático con el objetivo de entrenar mode-
los para la selección de las palabras más relevantes de cada texto. En los siguientes
apartados se detalla en dos de los enfoques más empleados para la extracción de
términos: el enfoque basado en expresiones regulares y el enfoque del aprendizaje
automático. Se hace hincapié en esta última perspectiva ya que se trata del enfoque
empleado en este trabajo para la extracción automática de términos.
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4.3.1. Extracción de términos a través de expresiones regulares

El enfoque de la extracción de terminología basado en expresiones regulares o pa-
trones es uno de los más empleados en la literatura. Una de las ventajas de estos
modelos consiste en que no se requiere de una terminología asociada al dataset para
entrenar los algoritmos, como ocurre en el caso del aprendizaje automático supervi-
sado.

Los modelos basado en expresiones regulares utilizan patrones subyacentes a la es-
tructura sintáctica de un texto con el objetivo de seleccionar aquellos términos que
simbolizan la información de un texto, teniendo en cuenta características morfosin-
tácticas, principalmente.

Para llevar a cabo estos modelos, se debe realizar inicialmente el etiquetado gramati-
cal de todas las palabras, también conocido como desambiguación léxica o etiquetado
POS (Part Of Speech Tagging). Las distintas clases en las que se puede etiquetar las
palabras cambian dependiendo del sistema utilizado.

Dentro de los modelos basados en expresiones regulares, se pueden distinguir distin-
tos sistemas de etiquetado, como por ejemplo, el sistema EAGLE [45], el cual aporta
bastante información mediante el etiquetado, incluso información morfológica de las
palabras. Otro sistema ampliamente utilizado es el Universal POS tag (UPOS) [46], el
cual incluye información relativa a la morfología y la sintaxis. Se trata de un etique-
tado más simple, pero que se emplea de manera estándar en distintos idiomas.

Los sistemas de etiquetado deben resolver distintas dificultades, como la distinción de
la clase de una palabra en función de su contexto, puesto que las palabras pueden
pertenecer a clases distintas según su significado en la oración. A menudo, esta
desambiguación de las palabras se soluciona al tener disponibles documentos cuyas
palabras han sido clasificadas manualmente por expertos, o mediante reglas basadas
en la categoría de las palabras vecinas.

Los modelos de extracción de terminología basados en expresiones regulares realizan
la tarea de selección de las palabras clave del corpus, tras el etiquetado de todas las
palabras, mediante una máquina de estados. Esta contiene unas reglas que, junto
con el uso de una expresión regular, permite identificar las secuencias de etiquetas de
los documentos que satisfacen dicha expresión regular, consiguiendo así seleccionar
los términos del corpus.

Este tipo de modelos se ha empleado en la literatura principalmente por lingüistas,
los cuales conocen las estructuras morfológicas y sintácticas que identifican los tér-
minos, en cada uno de los idiomas.

Uno de los sistemas creados siguiendo esta tendencia [47] se representa en la si-
guiente ecuación (4.2), donde A es un adjetivo, pero no un determinante, N es un
sustantivo y P es una preposición.

((A|N)+|((A|N)∗(NP )?)(A|N)∗)N (4.2)
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Una de las características de este sistema consiste en que no se requiere de expertos
para extraer la terminología dado un corpus. El modelo ha sido una gran aportación
al campo del procesamiento del lenguaje natural, por lo cual, se mejoró el sistema
dando lugar a una expresión reducida, la cual se indica en la ecuación (4.3), donde D
es un determinante, y el resto de representaciones se mantienen de la ecuación (4.2).

(A|N)∗N(P +D∗(A|N)∗N)∗ (4.3)

Uno de los inconvenientes de este sistema consiste en que se basa en patrones desa-
rrollados en base a la estructura morfosintáctica de los términos, lo cual varía en
función de la lengua. Por ello, el modelo descrito [47] obtiene buenos rendimientos
sobre corpus en inglés. Dada esta limitación, surgieron nuevos modelos con expre-
siones regulares basadas en distintos idiomas, como, por ejemplo, el castellano [48].
En este artículo se adapta la expresión regular a este idioma, definida mediante la
ecuación (4.4).

N(A|N)∗(PD∗N(A|N)∗)∗ (4.4)

Este modelo ha permitido obtener mejores resultados en la extracción de termino-
logía de documentos escritos en castellano, en comparación con el empleo de una
expresión regular genérica en inglés (descrita por la ecuación 4.3) sobre corpus escri-
tos en castellano. Además, en este artículo se emplearon algunas de las expresiones
regulares más frecuentes seleccionadas por terminólogos expertos, lo cual permitió
comprobar que estos patrones consiguen obtener el 91 % de los términos totales.

Estos modelos para la extracción automática de terminología desarrollados con el
enfoque de las expresiones regulares son de gran utilidad en dominios concretos o
en aquellos dominios sobre los que no se disponga una terminología asociada para
poder generar un modelos de aprendizaje supervisado.
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Dentro del enfoque de la extracción de términos mediante aprendizaje automático, se
distinguen los dos tipos de modelos en función del modo en el que se entrenan los
modelos para adquirir las características necesarias que les permiten llevar a cabo las
tareas para las que se crean: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.

Los modelos de aprendizaje automático supervisado, como se ha mencionado en la
sección 3.3, requieren datasets etiquetados formados por los documentos junto con
una terminología extraída manualmente. Para resolver el problema de la extracción
automática de palabras clave, se han empleado multitud de algoritmos diferentes
en el estado del arte. El proceso de la extracción a menudo se realiza mediante dos
etapas [49]. La primera etapa consiste en escoger las frases o conjuntos de palabras
que pueden ser candidatos de términos. La mayoría de los métodos operan a nivel
de frase y emplean los patrones morfosintácticos (POS) para generar los candidatos
[50]. En una segunda fase se seleccionan aquellos candidatos que serán considerados
finalmente como términos.

Estos modelos de aprendizaje supervisado emplean palabras clave conocidas para
identificarlas en los textos mediante una tarea de clasificación binaria, donde los
candidatos a ser términos son etiquetados como positivos o negativos [38] [51] [52].

Otro enfoque de abarcar la extracción de terminología con modelos supervisados es
mediante una tarea de etiquetado de secuencia [50] [53]. En estos modelos, cada uno
de los tokens de los textos se clasifica como perteneciente a un término o no pertene-
ciente. En algunos casos [54] se emplea una clasificación multiclase, estableciendo
así una mayor distinción en la categoría asociada a cada token de los documentos. Se
suele trabajar con tres clases diferentes, con el objetivo de distinguir si una palabra
inicia un término (clase 2), pertenece a él sin ser la primera palabra del término (clase
3), o no forma parte de ninguna palabra clave (clase 1).

En el estado del arte se han empleado muchos de los algoritmos de aprendizaje auto-
mático existentes para resolver el problema de selección de términos. Por ejemplo, en
2002, Turney [52] empleó árboles de decisión, en concreto el algoritmo C4.5, y un al-
goritmo genético creado específicamente para este fin, al que denominó GenEx, para
la extracción de terminología en diferentes corpus compuestos por artículos científi-
cos, mensajes de correo electrónico y páginas web. Unos años después, Anette Hulth
realizó diversos estudios tratando de mejorar las técnicas de extracción de términos
mediante modelos de Boosting [55] y Bagging [42]. Estos métodos son tipos de algorit-
mos de ensamble o combinación de clasificadores, cuyo objetivo consiste en reducir,
mediante la combinación de estimadores, la varianza de los modelos de aprendizaje
automático.

Otro modelo relevantes de aprendizaje supervisado que se ha empleado en la litera-
tura para la extracción de términos son las máquinas de vectores de soporte (SVM).
Estos modelos de predicción no se basan en un modelo probabilístico, sino que em-
plean un enfoque basado en modelado geométrico, resolviendo las tareas como pro-
blemas de optimización. El uso de estos algoritmos en la extracción de palabras clave
permitió obtener mejorar los resultados del estado del arte en 2012 usando SVM
estructurales [56].

Asimismo, el modelo de Naive Bayes, el cual emplea los datos de entrenamiento para
obtener la probabilidad de cada evento en función de su vector de características,
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estimando así la clase más probable a la que pertenece cada dato, se ha utilizado
en problemas de extracción de términos. Un algoritmo denominado como Kea [51]
identifica candidatos a ser términos mediante métodos léxicos para, posteriormen-
te, emplear un modelo de Naive Bayes para predecir aquellos candidatos que serán
finalmente seleccionados. Los resultados obtenidos mediante un algoritmos de Nai-
ve Bayes o el modelo de Kea obtienen resultados relativamente buenos de recall (en
torno al 30-40 %) en el problema de extracción de términos [50].

Por otro lado, también existen en la literatura científica numerosos artículos que
estudian la extracción de términos mediante aprendizaje automático no supervisado,
cuya ventaja principal consiste en el hecho de que no necesitan un dataset etiquetado
del dominio sobre el que se pretende trabajar, lo cual supone a menudo una barrera
a la hora de realizar modelos de aprendizaje supervisado.

Se han desarrollado multitud de algoritmos distintos con estas características, como
es el caso del algoritmo basado en grafos conocido como PageRank [57], cuyo objetivo
consiste en establecer un ranking sobre una lista de posibles candidatos de térmi-
nos. A partir de este método, han surgido numerosos algoritmos de aprendizaje no
supervisado que trataban de mejorar la técnica de extracción, como TextRank [58],
LexRank [59], TopicRank [60], SGRank [61] o SingleRank [62].

En el estudio realizado por Judea, Schütze y Brügmann [63], realizan la adquisición
de terminología de manera no supervisada, donde la selección de las características
que determinan la condición de término se realiza sobre un conjunto de candidatos
generados automáticamente.

Los modelos de aprendizaje no supervisado se han introducido el uso de la represen-
tación de los word embeddings junto con el enfoque de ranking basados en grafos
para identificar la importancia de las palabras [64].

Tras un análisis del estado del arte se ha podido observar que los algoritmos de
aprendizaje automático supervisado tienen mejor rendimiento que los no supervisa-
dos cuando tratan datos relativos a un dominio específico [54], ya que los modelos
son entrenados para dicho campo. Los métodos de aprendizaje no supervisado tienen
la ventaja de no requerir datasets etiquetados, con su terminología asociada, por lo
que pueden ser empleados en cualquier dominio, pero obteniendo peores resultados
respecto a los modelos entrenados en dicho dominio. Por tanto, el empleo de un tipo
u otro de modelo de aprendizaje automático dependerá de las condiciones en las que
se desarrollar el problema a resolver.

Entre los algoritmos de aprendizaje automático supervisado, cabe destacar la im-
portancia de las redes neuronales en la extracción de terminologías. Dentro de este
campo, se va a llevar a cabo el desarrollo de este trabajo, por lo que conviene profun-
dizar en los modelos creados en el estado del arte.

Los grandes avances de los últimos años en el campo del deep learning y su implica-
ción en tareas de procesamiento del lenguaje, ha llevado a la generación de multitud
de modelos de aprendizaje supervisado basados en redes neuronales para la extrac-
ción de terminología.

Estos modelos generalmente se desarrollan como una tarea de etiquetado de secuen-
cia, por lo que a cada uno de los tokens de entrada se le asigna una de las posibles
clases, determinando así qué palabras o conjunto de palabras representan los térmi-
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nos.

Para desarrollar dicha tarea, se han empleado en la literatura distintas estructuras
neuronales, variando su tamaño, la topología de las redes y su configuración (véase
la sección 3.1). En cuanto al tipo de capa de red neuronal, al igual que en la mayoría
de tareas del procesamiento del lenguaje natural, se tiende a emplear las redes recu-
rrentes (sección 3.2.3), y más concretamente, las redes LSTM bidireccionales [65], al
ser las que relacionan mejor el contexto de las secuencias de entrada, tratándose en
este caso de secuencias de palabras.

Esta estructura también se ha empleado en la literatura junto con campos aleato-
rios condicionales, conocidos como Conditional Random Fields o CRF [53] [54]. Se
trata de un modelo probabilístico discriminativo, basado en grafos no dirigidos. Se
ha demostrado que al incluir estos modelos probabilísticos se mejora el rendimiento
en las tareas de etiquetado de secuencias [66]. Por lo general, ha permitido mejorar
los resultados en distintas tareas de este tipo, como la extracción de términos, el
reconocimiento de entidades (NER), el análisis del sentimiento o el etiquetado POS,
puesto que el uso de CRF permite tratar las características de los documentos de
manera eficiente [67]. En este último artículo, los experimentos demuestran que el
empleo de un modelo basado en CRF supera el rendimiento de los resultados obteni-
dos en tareas de extracción de términos por otros modelos de aprendizaje automático
supervisado, como SVM o regresión lineal múltiple.

Con esta combinación se obtienen las ventajas de ambas estructuras, ya que con el
empleo de CRF se captura las dependencias de los términos etiquetados a través de
una matriz formada por las probabilidades de transición de una término etiquetado a
su vecino. Por otro lado, las redes LSTM capturan las relaciones semánticas presentes
en el texto a través de dependencias a largo plazo en ambas direcciones, si se emplean
redes LSTM bidireccionales o BiLSTM.

En este contexto, el empleo de los últimos progresos en el procesamiento del lenguaje
natural es necesario para avanzar y mejorar los resultados obtenidos en el estado del
arte de la extracción de términos. Específicamente, se han introducido los word em-
beddings en los modelos para la extracción de términos, como Glove [53] o Word2Vec
[54]. Asimismo, los modelos de lenguaje descritos en el apartado 4.2.2 también han
sido empleados en el estado del arte para representar las palabras y resolver tareas de
extracción términos. Estas representaciones de las palabras basadas en el contexto
(como BERT, OpenAI GPT o ELMo) permiten obtener mejores resultados comparados
que las representaciones fijas (Glove y Word2Vec) [54].

El análisis del estado del arte permite concluir que la tarea de extracción de términos
ha sido ampliamente estudiada en las investigaciones científicas y se ha empleado en
diferentes entornos. Por ejemplo, se ha empleado para obtener términos en artículos
científicos [68], artículos de periódico [37], páginas web [69], tweets [70], e incluso en
patentes [63].

No obstante, a pesar de la importancia de la extracción de terminología y sus nume-
rosos estudios a lo largo de los años, los resultados obtenidos en el estado del arte
de esta tarea son bastante peores comparándolos con otras tareas de PLN, por lo que
es un área abierta con un gran potencial de investigación [71]. Las métricas de preci-
sión, recall y F1 del estado del arte actual relativo a la extracción de términos tienen
valores dentro del rango entre el 30 y el 60 %. En el cuadro 4.1 se pueden observar
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los valores obtenidos de una de estas métricas por distintos estudios del estado del
arte, mencionados en este apartado. En concreto, en el cuadro 4.1 se ha selecciona-
do aquellos modelos aplicados sobre el mismo dataset, tratándose del denominado
INSPEC, además de seleccionar los artículos que emplean estructuras neuronales si-
milares a las que se realizan en este trabajo, con el objetivo de que la comparación
sea precisa. Asimismo, como se explicará y justificará en el apartado 6.1.1, este será
el corpus empleado para entrenar los modelos neuronales creados en este trabajo.

Estructura básica de los modelos Métrica F1

Glove - BiLSTM [65] 42,8 %
BERT - BiLSTM [54] 50,1 %

Glove - BiLSTM - CRF [54] 45,7 %
BERT - BiLSTM - CRF [54] 59,1 %

Cuadro 4.1: Valores de la métrica F1 obtenidos en modelos del estado del arte apli-
cados sobre el dataset INSPEC.

El cuadro 4.1 reproduce los valores de la métrica F1 obtenidos por distintos autores
del estado del arte en sus publicaciones [65][54]. Esta métrica, cuyo significado se
detallará en la sección 7.1, se obtiene como la media armónica de las métricas de
precisión y recall, representando así un balance de estas dos medidas.

En el cuadro, se han seleccionado modelos con características similares, en concreto,
aquellos cuya arquitectura se basa principalmente en redes bidireccionales LSTM y
que, además, emplean representaciones vectoriales de las palabras para mejorar su
rendimiento. En concreto, se muestran dos tipos de arquitecturas: las centradas en
redes BiLSTM y las que añaden el uso de una última capa de tipo CRF, comentadas
previamente en este apartado. Por otro lado, respecto a los word embeddings selec-
cionados, se puede observar el uso de Glove (explicado en el apartado 4.2.1.2) y el de
la representación vectorial de las palabras obtenida por el modelo pre-entrenado de
BERT, definido en el apartado 4.2.2.

Se puede observar que el mejor modelo es aquel que combina el empleo de los word
embeddings de BERT junto con una capa adicional CRF, además, se puede compro-
bar que la incorporación de una de estas características al modelo, mejora el rendi-
miento respecto al modelo sin BERT o sin CRF. Estos valores eran de esperar, ya que,
como se ha desarrollado a lo largo del estado del arte, el empleo de modelos basados
en CRF permiten optimizar los modelos basados en etiquetados de secuencia, como
los definidos para extraer terminología. Además, las representaciones vectoriales de
las palabras obtenidas por modelos de lenguaje como BERT, consiguen representar
no solo la semántica general de las palabras, sino también su significado según el
contexto, permitiendo así que el modelo adquiera más conocimiento sobre las entra-
das que se introducen.

Por último, se han incorporado en el cuadro 4.2 los resultados obtenidos en distintos
artículos científicos en los que se ha estudiado el rendimiento de modelos simila-
res, es decir, basados en redes LSTM bidireccionales destinados a la predicción de
terminología, con el objetivo de obtener una visión más general de los rendimientos
alcanzados por dichos modelos. Al igual que en el cuadro 4.1, los modelos selec-
cionados son aquellos que emplean redes BiLSTM, aunque cada uno tiene distintas
características, como una estructura diferente en cuanto al número de capas o de
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neuronas o el optimizador empleado, entre otras. También se ha representado la mé-
trica F1 para comparar los resultados, puesto que se observa así el balance entre las
métricas de precisión y recall. No obstante, cada uno de los artículos seleccionados
emplea un dataset distinto para el entrenamiento, test y validación de los modelos,
por lo que los resultados no pueden ser comparados al detalle. Se pretende, por tan-
to, dotar de mayor información respecto a los valores obtenidos en la métrica F1 del
estado del arte de distintos modelos de aprendizaje automático supervisado para la
extracción de palabras clave en documentos de texto.

Estructura básica de los modelos Dataset empleado Métrica F1

Glove - BiLSTM kp20k 16,75 %
Glove - BiLSTM WWW 16,96 %
Glove - BiLSTM KDD 14,71 %

Glove - BiLSTM - CRF kp20k 35,63 %
Glove - BiLSTM - CRF WWW 39,43 %
Glove - BiLSTM - CRF KDD 41,08 %

Cuadro 4.2: Valores de la métrica F1 alcanzados en distintos modelos del artículo de
Al-Zaidy et Al. [53] .

En el cuadro 4.2 se han reproducido los resultados obtenidos en el artículo de Al-
Zaidy et Al. [53], en el cual se ha llevado a cabo el problema de extracción de términos
como una tarea de etiquetado de secuencia. Las estructuras empleadas se basan en
redes BiLSTM, introduciendo también el uso de CRF. Los resultados obtenidos se
muestran mediante la métrica F1, sobre cada uno de los datasets empleados. Este
artículo, se centra en documentos científicos, usando tres datasets públicos para
ello, abreviados mediante kp20k [72], WWW (World Wide Web Conference) y KDD
(ACM Conference on Knowledge Discovery) [73].

Como se puede observar, los rendimientos obtenidos en la métrica F1 de los mo-
delos indicados en el cuadro 4.2 son menores a las métricas representadas en el
cuadro 4.1, lo cual se puede deber a distintos factores. Principalmente, las repre-
sentaciones vectoriales de Glove empleadas en los modelos del cuadro 4.2 tienen un
menor número de dimensiones (100) que las utilizadas en los otros artículos (300), lo
cual genera que los modelos no aprendan tantas características de las palabras como
al emplear las 300 dimensiones disponibles de Glove. Cabe destacar que, el empleo
de diferentes datasets hace que la comparativa entre las métricas no se deba realizar
de manera exacta, sino en términos generales.
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Capítulo 5

Hipótesis de trabajo

5.1. Definición del problema

Una vez definidos los objetivos del presente trabajo, así como los conceptos básicos y
el estado del arte, se puede profundizar en la definición del problema que se pretende
resolver y en la propuesta de trabajo que se va a desarrollar posteriormente, en el
capítulo 6.

Este Trabajo de Fin de Máster se deriva del trabajo realizado en el proyecto KeyQ
desarrollado en el AI.nnovation Space de la Universidad Politécnica de Madrid. El
objetivo de este proyecto consiste en crear una herramienta de búsqueda basada en
terminologías, orientada a un dominio concreto, siendo, por tanto, más especializada
y precisa que un buscador genérico. Para determinar dicho dominio, se debe disponer
de un corpus formado por documentos del dominio sobre el que se quiere aplicar la
búsqueda. Este sistema de búsqueda permite que los usuarios realicen consultas
sobre una gran cantidad de documentos de manera eficiente y óptima, pudiendo
navegar entre los distintos documentos para comparar los resultados obtenidos en la
consulta.

A la hora de realizar una búsqueda sobre un tema específico, el hecho de mostrar al
usuario los términos relevantes o las palabras clave del tema en cuestión, permite
que el usuario haga una búsqueda más precisa. De esta manera, a medida que se
vaya introduciendo en la búsqueda las palabras, se mostrarán aquellos términos
relevantes del dominio que contienen dichos caracteres (pueden ser parte de una
palabra, palabra completa o un conjunto de palabras). Al seleccionar un término, el
usuario puede acceder a todos los documentos disponibles en los que aparezca dicho
término.

En concreto, el proyecto se ha centrado en desarrollar esta herramienta aplicada al
dominio específico de los documentos de Airbus, con la finalidad de ofrecer una apli-
cación que permita a sus operarios obtener toda la información relativa a su campo
disponible en un mismo corpus, con una herramienta de búsqueda especializada y
centrada en ofrecer las mejores soluciones para el dominio concreto con el que se
trabaja.

En la aplicación de KeyQ, el hecho de incluir la terminología del dominio del corpus
formado por los documentos de Airbus en el sistema de búsqueda genera un valor
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añadido importante. Por tanto, la tarea de extracción de los términos pertenecientes
a un campo concreto era un factor clave en el proyecto.

Cabe destacar que, a pesar de que el proyecto se centró inicialmente en desarrollar
la herramienta para el dominio de Airbus (manuales técnicos), se ha ampliado a do-
minios como el legal o el bio-sanitario. Se ha desarrollado de manera que se puede
aplicar a cualquier dominio del que se disponga de un corpus formado por documen-
tos del tema específico.

Se ha empleado el sistema para un dominio de gran importancia dada la situación
mundial actual causada por la pandemia de la enfermedad COVID-19. Durante es-
tos últimos meses, la comunidad científica se ha centrado en investigar multitud de
aspectos relacionados con el virus, lo cual ha dado lugar a una gran base de datos
de artículos científicos que recogen información sobre la COVID-19. Por tanto, se ha
determinado que dotar a la comunidad científica de una herramienta que recopile to-
dos estos documentos y que permita realizar una búsqueda sobre todos ellos puede
ser de gran utilidad para la comunidad, al poder compartir el conocimiento de los
distintos investigadores. Para ello, se ha implementado la herramienta de KeyQ con
el corpus formado por los documentos sobre la COVID-19, para lo cual se realiza en
este trabajo la predicción de su terminología asociada.

Los resultados que se muestran en en la sección 7.3 relativos a la aplicación del
modelo creado en este trabajo sobre documentos no etiquetados, de los cuales no se
dispone de terminología etiquetada manualmente, se centrarán en los rendimientos
obtenidos sobre el corpus de la COVID-19, al ser este un dataset público.

La creación del proyecto de KeyQ desarrollada en AI.nnovation Space consta princi-
palmente de dos módulos diferenciados, cuya combinación en la herramienta final
genera el valor añadido mencionado. Estos módulos son el sistema de búsqueda y la
extracción de la terminología.

El primero ha sido creado por el equipo de KeyQ. La herramienta de búsqueda se
trata de una aplicación que ofrece la interfaz para que los usuarios introduzcan un
término, ya sea simple o compuesto, sobre el que se realiza la búsqueda en el corpus
cargado. A partir de las coincidencias obtenidas, se construye el gráfico de dispersión
léxica, y se cargan las páginas del corpus en las que se ha obtenido una coincidencia.
Este módulo se llevó a cabo empleando el lenguaje de programación R, un lenguaje de
código abierto que permite utilizar potentes instrumentos creados para este lenguaje,
como Quanteda o Shiny, ambas empleadas en el proyecto. El lenguaje de R dispone
de distintos entornos de desarrollo gratuitos, habiendo empleado en el proyecto el
entorno de RStudio.

El segundo módulo es el objeto de estudio y desarrollo de esta trabajo, cuyo objetivo
es la extracción automática de una terminología asociada a un corpus, la cual se
introduce en el sistema para optimizar las consultas. Mediante la extracción automá-
tica de las palabras clave se evita la necesidad de disponer de expertos de dominio que
realicen la extracción de las palabras clave, lo cual es una tarea costosa en términos
de tiempo y dinero, sobre todo tratando de grandes corpus formados por una gran
multitud de documentos. Las terminologías obtenidas mediante los modelos desarro-
llados en este trabajo se compararán con otras metodologías basadas en enfoques
diferentes, principalmente expresiones regulares, con la finalidad de determinar la
terminología más adecuada para su incorporación en la herramienta de búsqueda.
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En la herramienta final de KeyQ , la terminología asociada al corpus se carga en el
sistema junto con el corpus seleccionado. Esta es empleada para realizar sugerencias
durante la búsqueda a través de un elemento desplegado bajo la barra en la que se
realizan las consultas.

Por tanto, el objetivo que se pretende alcanzar consiste en la extracción automática de
palabras clave de documentos de texto para la optimización del proceso de búsqueda.
Este problema ha sido fruto de estudio en el estado del arte, donde la terminología se
emplea para indexar documentos sobre los que se realiza una búsqueda [36] [52]. Se
trata de un problema abierto en el estado del arte, ya que, como cualquier problema
de Procesamiento del Lenguaje Natural, a pesar de los grandes avances de los últimos
años, se espera que se puedan mejorar los resultados obtenidos. En este trabajo, se
ha optado por resolver esta tarea mediante modelos de aprendizaje automático super-
visado, específicamente, modelos basados redes neuronales y aprendizaje profundo.

5.2. Propuesta de trabajo

Los objetivos principales de este Trabajo de Fin de Máster, como se ha mencionado y
se ha detallado en la sección 2.1, consisten en analizar, estudiar e implementar dis-
tintos modelos para la extracción de terminología de documentos pertenecientes a un
mismo dominio de manera automática como una tarea de aprendizaje supervisado,
con la finalidad de aplicarlo a un dominio específico.

Partiendo de los últimos estudios en el estado del arte (desarrollados en el aparta-
do 4.3.2) se pretende hacer una comparativa del rendimiento de distintos modelos de
Deep Learning entrenados con datasets formados por documentos sobre los que exis-
te una terminología asociada. Los distintos modelos se diferenciarán principalmente
en la estructura de las capas que componen la red neuronal del modelo, variando
tanto los tipos de las capas, explicadas en la sección 3.2 de este documento, como la
profundidad de la red, es decir, el número de capas y el número de neuronas artifi-
ciales de cada capa, además de los optimizadores empleados para el entrenamiento
del modelo, detallados en el apartado 3.4.2. Asimismo, se emplearán distintas for-
mas de representación de las palabras, es decir, word embeddings (desarrollados en
el apartado 4.2.1), para evaluar su rendimiento al aplicarlo en los distintos modelos.

Después de probar distintos modelos de redes neuronales, se pretende emplear el
modelo o los modelos que hayan tenido mejores resultados sobre el dataset etique-
tado para predecir la terminología sobre otro corpus del que se quiera extraer su
terminología de manera automática. En concreto, se empleará el modelo entrenada
para predecir las palabras clave del corpus formado por los documentos de Airbus,
las cuales se integrarán a la herramienta KeyQ. Asimismo, se obtendrá la terminolo-
gía extraída mediante el modelo creado sobre el corpus de la COVID-19, dada su gran
relevancia en el momento actual. Los resultados obtenidos sobre un dataset no eti-
quetado se mostrarán sobre este último corpus, al tratarse de documentos públicos
disponibles para toda la comunidad científica.

En el capítulo 6 se detalla el procedimiento llevado a cabo para conseguir los obje-
tivos propuestos para este trabajo. Inicialmente, se describen los datos con los que
se va a tratar, tanto los datasets etiquetados empleados para entrenar y evaluar los
modelos (apartado 6.1.1), como los datos sobre los que se quiere extraer la termi-
nología automáticamente con el modelo final. Se detallarán por tanto el corpus de
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Airbus (apartado 6.1.2) y el de artículos relacionados con la enfermedad COVID-19
(apartado 6.1.3).

Posteriormente, en el apartado 6.2.2 se explica cada uno de los modelos creados y
entrenados para conseguir obtener un buen modelo que realice la tarea deseada de
manera adecuada.

Tras este proceso de entrenamiento y comparativa de distintos modelos de apren-
dizaje profundo basados en redes neuronales, se exponen los resultados obtenidos
mediante distintas métricas en la sección 7.2. Por último, los resultados obtenidos
al aplicar el modelo entrenado sobre un nuevo corpus de un dominio concreto se
comentarán en la sección 7.3.
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Desarrollo

En este capítulo se describe el procedimiento y la implementación llevados a cabo
para alcanzar los objetivos propuestos en el trabajo.

En primer lugar, en la sección 6.1 se presentan los datos con los que se va a trabajar
a lo largo del trabajo. Para ello, se presentan algunos datasets públicos existentes que
permiten ser utilizados para entrenar algoritmos de aprendizaje automático supervi-
sado, es decir, contienen una terminología seleccionada manualmente por expertos
asociada a los documentos que forman el corpus. Por otro lado, también se comen-
tan los corpus que han sido empleados para predecir una terminología, tras obtener
los modelos completos. Estos corpus, por tanto, no disponen de información previa
relativa a su terminología.

Tras introducir los datos que se emplean en el trabajo, en la sección 6.2 se detalla
la implementación de los modelos creados para la extracción automática de palabras
clave. En dicha sección se explica el preproceso que se aplica a los datos introducidos
en el apartado 6.2.1, que permite que los documentos que forman los datasets pue-
dan ser introducidos en los modelos neuronales. Por último, se desarrolla el proceso
llevado a cabo para la creación de dichos modelos en el apartado 6.2.2.

6.1. Orígenes de los datos

En este trabajo se va a tratar con dos tipos de corpus, como se ha mencionado an-
teriormente. Inicialmente, se necesita un dataset etiquetado que permita entrenar y
validar los modelos que se pretenden crear, por lo que se presentan en el aparta-
do 6.1.1 distintos datasets públicos que se pueden utilizar para resolver la tarea de
este trabajo.

Por otro lado, la finalidad de los modelos consiste en la predicción de la terminología
de distintos documentos de dominio específico, de los cuales no se dispone de una
terminología extraída manualmente. En los apartados 6.1.2 y 6.1.3 se muestran las
características principales de los corpus empleados en el proyecto KeyQ y en este
trabajo.
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Cabe destacar que todos los documentos con los que se trata en este trabajo están
redactados en inglés, tanto los datasets de entrenamiento, como los corpus sobre los
que se quiere obtener su terminología asociada. Por lo tanto, los modelos implemen-
tados se podrán emplear para seleccionar términos de documentos en inglés.

6.1.1. Datasets de entrenamiento

Para desarrollar los modelos neuronales capaces de predecir terminología dado un
corpus, se debe llevar a cabo el proceso de entrenamiento de la red neuronal, así como
las pruebas y validaciones que verifican su correcto funcionamiento. Por ello, como
en cualquier modelo de aprendizaje automático supervisado, se necesita un dataset
etiquetado del cual se pueda extraer unas entradas del modelo y las correspondientes
salidas que se espera. En el caso de la tarea de extracción de terminología, se requiere
un dataset que disponga de la terminología asociada a los textos, la cual será la salida
que debe producir el modelo. Esta terminología debe ser extraída manualmente, por
lo cual adquiere un carácter subjetivo, ya que no hay un criterio estándar definido
para determinar qué términos pertenecen o no a la terminología de un dominio.

Existen distintos datasets públicos en la literatura que permiten entrenar modelos de
extracción de terminologías, por lo que en este apartado se van a introducir algunos
de los más conocidos y empleados en el estado del arte.

En muchos de estos datasets, se distinguen dos tipos de terminología en función de
quién ha llevado a cabo dicho etiquetado [42]. Se denomina terminología controlada
a aquella que ha sido seleccionada por los autores de los documentos. Muchos de
los datasets (corpus) anotados existentes están formados por artículos de carácter
científico o por sus abstracts. En estos casos, la terminología controlada suele es-
tar formada por aquellas palabras que se indican al principio de los artículos como
palabras clave o keywords.

Estos términos no están presentes necesariamente en los documentos bajo estudio,
sobre todo cuando los documentos únicamente están formados por los abstracts,
sino que el autor, como experto del tema, determina que se trata de un término re-
presentativo del dominio del documento. Por otro lado, se conoce como terminología
no controlada a la que extraen otros profesionales distintos a los autores de los docu-
mentos. Estos términos sí tienden a estar presentes en los textos asociados, aunque
no es una característica necesaria.

En este estudio, puesto que se va a llevar a cabo la extracción de la terminología
mediante una tarea de etiquetado de secuencias a partir de los documentos, se tendrá
en cuenta únicamente la terminología denominada como no controlada, la cual está
presente en los documentos.

A la hora de escoger el dataset (corpus) con el que se entrenará el modelo, se deben
tener en cuenta sus características, como la cantidad de documentos para entrena-
miento, test y validación; o el dominio sobre el que tratan los textos. A continuación,
se mencionan algunos de los datasets más empleados en la extracción de terminolo-
gía y sus características.
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6.1.1.1. Dataset INSPECT

El dataset conocido como INSPEC [42] está compuesto por 2.000 abstracts de artícu-
los en inglés, con sus correspondientes títulos y términos. Estos artículos pertenecen
a revistas científicas de los campos de Computadores y Control, y Tecnologías de la
Información, publicados entre los años 1998 y 2002. La colección de documentos
está dividida en 1.000 documentos para el entrenamiento del modelo, 500 para test
y 500 para validación.

Se dispone de tres tipos distintos de archivos, distinguiéndose cada uno de ellos me-
diante la extensión del fichero. Cada abstract (ficheros con extensión .abstr) tiene
asociado dos conjuntos distintos de terminología extraída manualmente. El conjunto
controlado (archivos .contr) es creado por los autores de los artículos o por profesio-
nales, mientras que la terminología no controlada (ficheros .uncontr) es extraída por
lectores.

Como se ha mencionado anteriormente, en la tarea de extracción de términos a partir
de los documentos, se ha optado por tener en cuenta únicamente la terminología no
controlada. Por ello, la entrada del modelo neuronal serán los abstracts con extensión
.abstr y las salidas serán los términos etiquetados con formato .uncontr.

Los abstracts tienen una longitud mínima y máxima de 15 y 557 palabras, respectiva-
mente. La longitud media de los documentos es de 125 palabras. Por otro lado, cada
abstract tiene asociados una media de 10 términos no controlados y 5 controlados.

6.1.1.2. Dataset SemEval-2010

SemEval-2010 [68] fue creado para desarrollar distintas tareas propuestas en el
Workshop sobre Evaluación Semántica de 2010. Con este fin, se recopilaron 284
artículos completos de revistas ACM, escogidos por autores y lectores para que trata-
ran sobre temas diversos. Entre las tareas creadas, la número 5 se corresponde con
la extracción automática de palabras clave de los artículos científicos.

El corpus está dividido en un conjunto de entrenamiento, otro de test y otro de vali-
dación, con 144, 100 y 40 documentos, respectivamente.

Cada uno de los artículos contiene términos designados por los autores, así como
una terminología extraída por estudiantes contratados para desarrollar dicha tarea.
El dataset está formado por tres conjuntos de etiquetas o salidas: uno con la termi-
nología controlada (ficheros con extensión .author.final), otro con la terminología no
controlada (archivos .reader.final) y el último con una combinación de dichos conjun-
tos (ficheros .combined.final).

6.1.1.3. Dataset SemEval-2017

A lo largo de los años, se ha realizado el Workshop sobre Evaluación Semántica ofre-
ciendo distintas tareas en este campo, modificando los datasets anualmente. El cor-
pus SemEval-2017 [74] está formado por 500 artículos científicos completos publi-
cados en ScienceDirect con acceso abierto, tratando dominios como la ciencia de los
computadores, ciencias materiales y física.
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La parte del corpus relativa al entrenamiento consiste en 350 documentos, dispo-
niendo de otros 100 documentos para test y 50 para la validación. En este corpus, la
tarea relativa a la extracción de términos es la número 10.

A diferencia de los anteriores datasets, SemEval-2017 no contiene anotaciones de los
autores, sino que únicamente dispone de un conjunto de terminología extraída por
estudiantes voluntarios, es decir, por lectores de los documentos no expertos en el
dominio.

6.1.1.4. Comparativa de los datasets

En el cuadro 6.1 se ha recopilado la información más relevante relativa a los da-
tasets mencionados en los apartados anteriores, es decir, INSPEC, SemEval-2010 y
SemEval-2017, con el objetivo de aportar una visión general de las características de
cada uno de ellos. Se indica el número de documentos que compone cada uno de
los datasets, distinguiendo entre los conjuntos de documentos seleccionados para el
entrenamiento, para el test y para la validación. También se indica el número medio
de términos etiquetados por cada documento, en cada uno de los conjuntos mencio-
nados. Por último, se representa el número medio, máximo y mínimos de tokens de
cada uno de los documentos.

Fuente: elaboración propia basada en [54].

Características Datasets
INSPEC SemEval-2010 SemEval-2017

Entr Test Valid Entr Test Valid Entr Test Valid
No documentos 1000 500 500 130 100 14 350 100 50

No medio términos 9,8 9,8 9,1 9,9 9,8 9,7 15,6 17,7 19,5
No medio tokens 142 135 133 185 207 201 187 220 225
No máx. tokens 557 384 330 432 395 416 350 389 399
No mín. tokens 15 23 16 55 65 111 65 102 137

Cuadro 6.1: Estadísticas generales de los datasets seleccionados.

Tras el análisis y estudio de las características de estos datasets, se decidió escoger
el corpus de INSPEC. El principal factor que ha dado lugar a su selección consiste en
que es el dataset que contiene una mayor cantidad de documentos, lo cual permite
que el modelo de Deep Learning represente más características representativas de los
documentos, al tener una mayor cantidad de datos con la que ajustar sus parámetros
durante el proceso de entrenamiento. En cuanto al dominio de los datasets, todos los
mencionados en este apartado están formados por artículos y documentos científicos
redactados en inglés, por lo que se considera que pueden tener un buen rendimiento
al extrapolar el modelo al dominio del corpus de la COVID-19, por ejemplo, al tratar
este también sobre artículos científicos.

48



6.1.2. Corpus de Airbus

La finalidad de la extracción de terminología en este trabajo es su incorporación a la
aplicación KeyQ, del proyecto de AI.nnovation Space. Por ello, uno de los corpus del
que se pretende extraer los términos consiste en un conjunto de documentos de la
empresa Airbus. Estos documentos son manuales en formato PDF, que la empresa
ha proporcionado para la realización del proyecto. El corpus está formado por un
conjunto de 198 documentos, cada uno de los cuales tiene un tamaño entre 0,006MB
y 31,18MB, ocupando un total de 355,78MB. El conjunto de los documentos tiene
un total de 28.201 páginas y 8.993.815 tokens.

Se trabajará con este corpus en la parte de predicción del modelo. No obstante, para
poder ser tratado por el modelo, previamente se lleva a cabo una tarea de preproceso,
la cual se desarrolla en el apartado 6.2.1.

6.1.3. Corpus sobre la COVID-19

Otra de las aplicaciones para las que se emplea este Trabajo de Fin de Máster consiste
en la extracción de la terminología de un corpus basado en artículos científicos sobre
la enfermedad COVID-191. Los términos extraídos, así como su integración en la
herramienta de KeyQ pueden ser de gran utilidad para la comunidad científica.

Este corpus consta de 657 documentos en formado PDF, cada uno de los cuales tiene
un tamaño entre 0,07MB y 23,57MB, ocupando un tamaño total de 1.562,12MB. El
conjunto de todos los artículos científicos tiene un total de 8.405 páginas y 7.294.168
tokens.

Al igual que con el resto de documentos que se introducen en los modelos creados,
se debe realizar un preproceso de los datos previos, explicado en el apartado 6.2.1.

1https://www.kaggle.com/allen-institute-for-ai/CORD-19-research-challenge



6.2. Desarrollo de los modelos de extracción de terminolo-
gías

En esta sección, tras haber introducido los datos que se emplean en el trabajo en la
sección 6.1, se especifica el proceso y la implementación que se ha llevado a cabo para
desarrollar modelos basados en redes neuronales que resuelvan la tarea de extracción
automática de terminologías. Inicialmente se define los procesos aplicados a los datos
de entrada de los modelos en el apartado 6.2.1, para continuar con la explicación del
desarrollo que ha dado lugar a la creación de los modelos, en el apartado 6.2.2.

6.2.1. Preproceso de los datos

Como se ha comentado en el apartado 6.1.1.4, el dataset empleado finalmente para
el entrenamiento del modelo ha sido INSPEC (explicado con mayor detalle en el apar-
tado 6.1.1.1, debido a que contiene un mayor volumen de texto para tratar, lo cual es
de gran utilidad para poder entrenar desde cero cualquier modelo de aprendizaje pro-
fundo. Además, al tratarse de abstracts de artículos científicos de distintos campos,
permite generar un modelo aplicable a distintos campos de dominios específicos.

Antes de que dicho dataset sea usado por los modelos creados, se debe llevar a cabo
un proceso de tratamiento de los datos para que el formato y las características de
estos sea adecuado para los modelos de aprendizaje profundo. En concreto, en el
procesamiento del lenguaje natural las entradas y salidas se corresponden con pa-
labras y frases, por lo que se deben transformar en valores numéricos que puedan
ser tratados por la red neuronal. Este preproceso se lleva a cabo en cualquier tex-
to o documento que se quiera introducir en el modelo, por lo que se aplica tanto al
dataset INSPEC como a los corpus sobre los que se pretende predecir una terminolo-
gía, en concreto, el corpus de Airbus (apartado 6.1.3) y el corpus sobre la COVID-19
(apartado 6.1.3).

Inicialmente se dispone de los documentos que componen el corpus en texto plano.
Con el objetivo de organizar los documentos que se van a tratar, se crean en Python
estructuras de datos tipo diccionario para distinguir los documentos que pertenecen
a los conjuntos de entrenamiento, test y validación. Cada uno de los diccionarios
creados está formado por claves, que indican el nombre de los documentos, y por
sus respectivos valores, que contienen los textos de los documentos a los que se
hace referencia. Asimismo, se generan diccionarios para las terminologías asociadas,
distinguiendo también entre los conjuntos de entrenamiento, test y validación.

A continuación, se lleva a cabo el proceso conocido como tokenización, por el cual
se separan las palabras de los textos en entidades llamadas tokens, representando
la unidad mínima de lenguaje natural para su procesamiento posterior. En función
del modelo empleado, se han pueden emplear distintos tokenizadores. No obstante,
en los modelos descritos en el apartado 6.2.2, se ha utilizado un tokenizador de la
plataforma NLTK (Natural Language Toolkit) [75], que divide una cadena de caracteres
en subcadenas empleando expresiones regulares.

A partir del texto tokenizado, se debe asignar a cada token distinto un identificador
único asignado como un valor entero. Se debe crear un objeto que almacene el vo-
cabulario presente en todos los documentos que se vayan a emplear en el modelo,
que permita mapear cada uno de los identificadores únicos con el token asociado.
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La secuencia de identificadores únicos será la entrada del modelo neuronal creado,
descrito en el apartado 6.2.2. Asimismo, también se debe obtener una matriz que
contenga la representación vectorial de cada uno de los tokens que aparezcan en el
vocabulario del corpus. En esta matriz, el índice en el que se encuentra cada vector
se corresponde con el identificador del token que representa dicho vector. Esta matriz
también formará parte de las entradas del modelo.

Otro aspecto importante en el preproceso de los datos es la determinación del tamaño
de las secuencias de entrada. Este valor se corresponderá con un parámetro del
modelo y, por tanto, se podrá modificar según la arquitectura diseñada y según el
corpus empleado. Pese a que las redes recurrentes permiten tratar con secuencias de
longitud variable, es necesario establecer un tamaño constante ya que, en la práctica,
la red no se alimenta con un único ejemplo en cada instante, sino que se utiliza un
lote o batch completo. Cada muestra dentro del lote debe tener el mismo tamaño para
que pueda ser tratado por el modelo.

En el problema planteado en este trabajo, las secuencias son conjuntos de palabras,
por lo que se debe seleccionar la cantidad de palabras que se introducen en las uni-
dades del modelo neuronal. El tamaño escogido debe ser suficiente para capturar el
contexto relevante sobre el que se va a trabajar, con el objetivo de que las secuencias
permitan obtener información a largo plazo, pero no debe ser mayor. Esto es debido
a que secuencias cortas son más fáciles de entrenar y permiten, además, simular
la técnica de Data Augmentation2 en el procesamiento de imágenes, la cual permite
mejorar los resultados y evitar overfittting.

En los modelos descritos en el siguiente apartado se ha establecido un tamaño de
secuencia que abarca prácticamente la longitud total de los abstracts que forman el
conjunto de documentos de entrenamiento, permitiendo así que se capture el con-
texto total del texto introducido. El valor escogido ha sido 550, puesto que, como se
puede comprobar en el cuadro 6.1, el número máximo de tokens de los documentos
se supera superficialmente en uno de los conjuntos del dataset INSPEC. Además,
este valor de longitud de secuencia no es demasiado grande para una red neuronal
recurrente, por lo que permitirá un entrenamiento y una convergencia adecuados.

Por otro lado, la terminología asociada a los documentos del dataset INSPEC tam-
bién necesita un preprocesado, distinto del que necesitan los documentos. En primer
lugar, para asociar los textos de los documentos con su terminología, se genera una
clasificación de cada uno de los tokens de los documentos, indicando si se correspon-
de con el inicio (1) o el cuerpo (2) de un término, o si no pertenece a ninguna palabra
clave (0). Esta clasificación se expresa de forma categórica, de manera que mediante
un vector de tamaño 1 × 3 se indica la codificación one hot encoding de las clases3.
De esta forma, la salida de la red neuronal consistirá en establecer la probabilidad
de que un token dado pertenezca a cada clase.

Tras este preproceso se obtienen los datasets y los corpus preparados para su incor-
poración en los modelos de aprendizaje profundo creados, descritos en el siguiente
apartado.

2La metodología de Data Augmentation es una técnica específica al tratamiento de imágenes en Deep
Learning que permite optimizar modelos entrenados sobre un dataset con un tamaño limitado, con el
objetivo de lograr una buena generalización[76]

3Un token perteneciente a la clase (1) tendrá un vector salida asociado [1, 0, 0], uno de la clase (2)
vendrá determinado por el vector [0, 1, 0] y uno de la última clase se representará mediante [0, 0, 1]
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6.2.2. Modelos de deep learning

En cualquier problema de aprendizaje automático, un factor determinante para obte-
ner los mejores resultados para un problema concreto es la elección del modelo. En lo
que concierne a este trabajo, la determinación del modelo de red neuronal, los tipos
de capas y su estructura son factores cruciales para obtener unos buenos resultados.
Por tanto, se ha optado por reproducir, aunque con ciertas variaciones, los últimos
modelos del estado del arte para la extracción de palabras clave.

Los últimos avances en el campo de deep learning aplicado al procesamiento de len-
guaje natural, como se ha visto en la sección 4.2, se han llevado a cabo principal-
mente mediante el empleo de redes neuronales recurrentes, en concreto, con LSTM
(véase el apartado 3.2.3), ya que tienen en cuenta el orden de la secuencia de entrada
del modelo, detectando dependencias tanto a corto como a largo plazo. El uso capas
LSTM bidireccionales dota al modelo con la capacidad de representar las dependen-
cias de las secuencias de entrada en ambas direcciones, es decir, tanto hacia atrás
como hacia delante. Por ello, el desarrollo de este trabajo se ha centrado en probar
distintas estructuras conteniendo alguna capa BiLSTM.

Además, como todo modelo de aprendizaje automático, en el procesamiento del len-
guaje natural se debe escoger la forma para representar las palabras de manera que
puedan ser tratadas por el modelo computacional, tratando de conservar la mayor in-
formación posible, en cuanto a su semántica y la relación con otras palabras. Como
se ha explicado en los apartados 4.2.1 y 4.2.2, existen en la literatura distintos mo-
delos de representación de las palabras, llamados word embeddings. Principalmente,
cabe diferenciar los modelos fijos (fixed word embeddings), como Word2Vec o Glove,
cuya representación es invariante, sin tener en cuenta el significado de la palabra en
la frase en la que se encuentra. Por otro lado, los modelos de lenguaje (apartado 4.2.2)
dan lugar a vectores de palabras contextuales o contextual word embeddings, ya que
su representación indica la semántica concreta de la palabra según el contexto en
el que se encuentra. Por ello, es evidente que estos últimos modelos generan una
representación más precisa, dando lugar a mejores resultados en los modelos que los
incorporan, como se ha estudiado en el estado del arte [54]. En este trabajo, se han
analizado distintos word embeddings, tanto fijos como contextuales. No obstante, los
modelos finales se han desarrollado con representaciones vectoriales fijas, en concre-
to, se han empleado los word embeddings de Glove (definidos en el apartado 4.2.1.2),
ya que, como se ha observado en el estado del arte (apartado 4.3.2), permiten obte-
ner unos resultados adecuados, sin tener que utilizar grandes cantidades de memoria
RAM y de tiempo, como ocurre con las representaciones vectoriales más complejas,
como es el caso de BERT [77].

Como se ha visto en la sección 4.3, existen distintas formas de abordar la extracción
de palabras clave de los textos de un corpus. En este trabajo, los modelos generados
son supervisados, y la tarea es el etiquetado de las secuencias de entrada. Se ha
utilizado un modelo de etiquetado múltiple, determinando la probabilidad de que
cada uno de los tokens de entrada pertenezca a una de las tres clases establecidas: (1)
palabras que no pertenecen a ningún término, (2) palabras que inician los términos
y (3) palabras que pertenecen a un término, pero no en primera posición.

Al ser un modelo multiclase, cuya predicción debe corresponderse con la probabilidad
de pertenencia a cada una de estas clases, se ha empleado como función de activa-
ción de la última capa la función softmax (explicado en la sección 3.1), y categorical
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crossentropy (sección 3.3) como función de coste.

La implementación del trabajo se ha llevado a cabo en un cuaderno de Google Colab4,
puesto que permiten ejecutar cualquier código en Python mediante los servidores de
Google, accediendo a sus GPUs y TPUs5 de manera gratuita.

Para construir y entrenar el modelo de deep learning se ha empleado la API funcional
Keras de TensorFlow Se trata de una API de alto nivel implementada en la última
versión de TensorFlow (v. 2.0). que permite crear modelos de aprendizaje profundo
de manera sencilla manteniendo todas las funcionalidades de TensorFlow. En Keras,
se ensamblan capas neuronales para construir los modelos. El modelo habitual se
denomina Sequential y consiste en una pila de capas.

En este trabajo se han elaborado distintos modelos que permiten resolver la tarea
de extracción de términos de forma automática, siguiendo la línea que se ha desa-
rrollado en el estado del arte (véase el apartado 4.3.2). Se ha comenzado por un
modelo sencillo, a partir del cual se han ido añadiendo estructuras más complejas
para tratar de obtener mejores resultados. Para ello, la primera tarea ha consistido en
reproducir los resultados descritos en el estado del arte, y después se ha modificado
la estructura del modelo para tratar de obtener mejores resultados.

En los siguientes apartados, se describe el ensamblaje en Keras de los modelos di-
señados, detallando los tipos de capas necesarios, las funciones de activación de las
neuronas artificiales, así como otros parámetros necesarios para obtener las estruc-
turas deseadas.

4El código implementado para el desarrollo de este Trabajo de Fin de Máster se ha publicado en
Github: https://github.com/luciaguasp/DL-terminology-extraction.

5Las GPUs (unidades de procesamiento gráfico) y las TPUs (unidades de procesamiento tensorial) son
procesadores con mayor poder computacional que una CPU, por lo que se emplean en el entrenamiento
de modelos de aprendizaje automático y profundo para optimizar este entrenamiento, dotándole de una
mayor velocidad. En concreto, las TPUs fueron creadas específicamente por Google para acelerar el
procesamiento de modelos de aprendizaje automático creador con TensorFlow.

53



6.2.2.1. Modelo 1: BiLSTM empleando Glove embeddings. Reproducción del
modelo de Basaldella et al. [65]

El modelo de partida de este trabajo consiste en una arquitectura de deep learning
basada en redes neuronales recurrentes de tipo LSTM bidireccionales, que no requie-
re características especiales para un dominio específico, sino que puede ser aplicado
a una gran variedad de situaciones, dependiendo de los datos con los que se entrene
al modelo.

En primer lugar, se ha reproducido un modelo existente en el estado del arte con
estas características para, posteriormente, realizar modificaciones sobre dicha arqui-
tectura. En este caso, se ha reproducido un modelo diseñado por Basaldella et al.
[65] cuya estructura se basa en BiLSTM mediante los word embeddings de Glove.

Fuente: elaboración propia.

Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM

Forward

Capa Embedding

…

‘ship’ ‘control’ ‘as’Tokens ‘Optimal’

Celda LSTM Celda LSTMCelda LSTM … Celda LSTM

BackwardCapa BiLSTM

[1, 0, 0]

Capa fully-connected

Capa de salida softmax

Salida
(probabilidad de las clases)

[0, 1, 0] [0, 0, 1] [1, 0, 0]

Figura 6.1: Esquema del Modelo 1.

Tras el preprocesado de los datos explicado en el apartado 6.2.1, se asocia cada iden-
tificador de los tokens a una representación vectorial o word embedding. En este
modelo, se han empleado el modelo de representación de Glove (detallado en el apar-
tado 4.2.1.2). La representación de 6 mil millones de tokens extraídos de documentos
de Wikipedia puede descargarse desde la página de Stanford6. Para el modelo, se han
empleado los vectores de 300 dimensiones, ya que contienen mayor información,
consiguiendo así una mejor representación.

Por tanto, la primera parte del modelo consiste en una capa tipo Embedding, en la
que se debe establecer el tamaño del vocabulario de la representación, así como la
concatenación de la lista de pesos de esta capa, que se corresponde con la represen-
tación vectorial asociada a los tokens de entrada, obtenidos durante el preproceso. Se
indica en la configuración de la capa que los pesos no son entrenables, es decir, no
se entrenan con los datos de entrada de la red, sino que se usan las representaciones
obtenidas por el modelo de Glove.

6https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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A continuación, los word embeddings se introducen en celdas BiLSTM (sección 3.2.3),
que pueden tratar con secuencias de longitud variable y extraer características útiles
de las palabras en su contexto. Para reproducir los resultados del modelo escogido,
se ha diseñado la estructura con una capa BiLSTM de 300 neuronas que emplean
como función de activación la tangente hiperbólica y como función de activación en
el paso recurrente la sigmoide (explicadas en la sección 3.1).

Las entradas y las salidas de estas capas son tridimensionales, al tratarse de las
muestras de cada uno de los instantes de tiempo, con sus respectivas característi-
cas. En el ámbito del procesamiento del lenguaje natural, las operaciones relativas a
instantes de tiempo en las redes recurrentes se refieren a las subdivisiones de las se-
cuencias de entrada, normalmente tokens. Es decir, cada instante de tiempo en una
secuencia temporal se corresponde con cada token en una secuencia de palabras. No
obstante, por defecto, las capas LSTM generan salidas bidimensionales (las muestras
y sus características), por lo que se debe establecer en la configuración de la capa
el argumento return_sequences para conseguir que la capa LSTM genere las salidas
tridimensionales.

La segunda capa BiLSTM se conecta a una última capa oculta, construida con Keras
como una capa TimeDistributed Dense formada por 150 unidades de neuronas artifi-
ciales. El término "Dense" indica que se trata de una capa totalmente conectada (capa
fully-connected, explicada en el apartado de Perceptrón multicapa de la sección 3.2).
Al emplear la capa TimeDistributed, se realiza una operación Dense a cada instante
de tiempo del tensor tridimensional de entrada.

Para finalizar la arquitectura neuronal, se añade la capa de salida, también de tipo
TimeDistributed Dense. Esta capa estará formada por tres neuronas con función de
activación softmax (sección 3.1), con el fin de que la red neuronal prediga la probabili-
dad de pertenencia de cada uno de los tokens de entrada a las tres clases establecidas
(inicio de término, pertenencia a un término, o no perteneciente a ninguna palabra
clave).

En la figura 6.1 se puede observar una representación de la arquitectura de este mo-
delo, distinguiendo la capa de entrada tipo Embedding, dos capas ocultas (BiLSTM y
fully-connected) y la capa de salida. En el ejemplo de la figura, la entrada del modelo
sería la secuencia de palabras “Optimal ship control as...” tokenizada. En la salida
se puede observar que tanto el primer token como el último pertenecen a la primera
clase (0), es decir, no forman parte de ningún término. Por otro lado, el token “ship”
pertenece a la clase (1) y “control”, a la clase (2), lo cual implica que “ship control” es
una palabra clave. Con esta metodología se entrena el modelo, de manera que, cuan-
do se vaya a emplear este modelo para predecir la terminología de un documento, se
obtenga la probabilidad de pertenecer a cada una de las clases, escogiendo por tanto
la clase con mayor probabilidad.

Como se ha visto en el apartado 3.4.3, los modelos de aprendizaje profundo son tan
complejos que generalmente tienden a modelizar, de forma demasiado exacta, los da-
tos del entrenamiento, dando lugar a lo que se conoce como sobreajuste (overfitting),
que provoca que el modelo no generalice bien. Por lo que, en el modelo descrito an-
teriormente, se deben añadir técnicas de regularización (apartado 3.4.4) que traten
de evitar el sobreajuste a los datos de entrenamiento para generar así un modelo que
pueda ser empleado para predecir la terminología de un corpus no etiquetado.
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6.2. Desarrollo de los modelos de extracción de terminologías

En concreto, se ha añadido la técnica de regularización L2, que permite reducir los
grados de libertad del modelo al penalizar los pesos de las conexiones de las unidades
neuronales. Como se desarrolla en el apartado 3.4.4, se debe establecer el valor del
hiperparámetro α, que determina el valor de la penalización aplicada a los pesos del
modelo en el entrenamiento. Para este modelo se ha utilizado un valor de α = 0.01 en
la última capa oculta, lo que significa que la penalización es de un 1 % del sumatorio
del valor absoluto de los pesos.

Asimismo, se ha empleado la técnica de Dropout con un valor del 25 %, por lo que,
en cada paso del entrenamiento, cada neurona tiene un 25 % de probabilidad de ser
desactivada, produciendo así que las neuronas que sí permanecen activadas en ese
paso aprendan nuevas relaciones.

Una vez definida la arquitectura del modelo secuencial en Keras, se debe configurar
la función de coste y el optimizador que se quiere emplear para el entrenamiento. En
este modelo, se ha usado la función de coste categorical crossentropy (3.3), al tratarse
de una tarea de clasificación multi-clase. En cuanto al optimizador, se ha empleado
RMSProp (detallado en el apartado 3.4.2).

Finalmente, se realiza el proceso de entrenamiento del modelo creado, especificando
el número de épocas y el tamaño del lote (batch size). Como se ha descrito en la
sección 3.3, el tamaño del lote indica el número de muestras que se seleccionan para
llevar a cabo cada paso del algoritmo backpropagation, mientras que el número de
épocas determina cuántas veces se realiza el entrenamiento sobre todas las muestras.

El entrenamiento del modelo neuronal detallado en este apartado tiene por entra-
das los textos pertenecientes al dataset INSPEC y por salidas las terminologías eti-
quetadas de dicho dataset, tras el preproceso explicado en el apartado 6.2.1. Se ha
entrenado con un tamaño de lote de 32 muestras, durante un total de 30 épocas, eva-
luando la precisión tanto de las entradas de entrenamiento, como las de validación,
permitiendo así comprobar si el modelo funciona correctamente, además de permitir
la detección de posibles problemas de overfitting (apartado 3.4.3).

Fuente: elaboración propia.

Figura 6.2: Variación de la función de coste en el entrenamiento del Modelo 1.
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En la figura 6.2 se puede observar la evolución de la función de coste durante el
entrenamiento, tanto del subconjunto de entrenamiento como del de validación. El
valor de esta función disminuye a medida que avanzan las épocas, aunque a partir
de la quinta época la disminución es muy reducida. Sin embargo, al no aumentar
el valor de la función de coste no hay sobreajuste, por lo que consideramos que el
entrenamiento se ha realizado con éxito.

Los resultados obtenidos con este modelo en los procesos de entrenamiento, test
y validación se desarrollan en el apartado 7.2.1, donde se comprueba que se han
obtenido los resultados del modelo del estado del arte reproducido.
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6.2.2.2. Modelo 2: Doble capa BiLSTM usando los word embeddings de Glove

A continuación, se ha tratado de mejorar la arquitectura del apartado anterior, pero
manteniendo sus características principales, es decir, se trata de otro modelo formado
por unidades LSTM bidireccionales empleando Glove como word embeddings. Tras
probar con distintas configuraciones con esta arquitectura, se han obtenido mejores
resultados empleando dos capas de unidades BiLSTM de 200 neuronas cada una.

En la figura 6.3 se puede observar la representación de la arquitectura propuesta.
Se puede comprobar que la estructura base es similar a la del modelo reproducido,
pero contando en este caso con una estructura neuronal más profunda, al haber
introducido dos capas ocultas BiLSTM. De esta manera, se consigue que el modelo
aprenda características más específicas de los datos de entrada.

Fuente: elaboración propia.

Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM

Forward

Capa Embedding

…

‘ship’ ‘control’ ‘as’Tokens ‘Op mal’

Celda LSTM Celda LSTMCelda LSTM … Celda LSTM

Backward1ª capa BiLSTM

Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM Celda LSTM…

Celda LSTM Celda LSTMCelda LSTM … Celda LSTM

[1, 0, 0]

2ª capa BiLSTM

Capa fully-connected

Capa de salida so max

Salida
(probabilidad de las clases)

[0, 1, 0] [0, 0, 1] [1, 0, 0]

Figura 6.3: Esquema del Modelo 2.

Para llevar a cabo el proceso de selección de los valores de los hiperparámetros, las
funciones de activación y coste, y optimizadores, primero se ha tenido en cuenta el
estudio realizado en el estado del arte (sección 4). Esto nos ha permitido definir qué
características son convenientes dada la arquitectura del modelo diseñado. Poste-
riormente, se han analizado diferentes versiones del modelo variando cada una de
estas características. Por lo tanto, los valores y funciones seleccionados han sido los
que mejores resultados han producido para el dataset de entrenamiento empleado,
obtenidos mediante un proceso de prueba y error.

En este caso, se ha empleado la técnica de regularización L2, con un valor de α de
0.01, y un Dropout del 25 % (como en el modelo de referencia). Se ha entrenado el
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modelo con un tamaño de lote de 32 durante un total de 35 épocas. En cuanto a la
función de coste, se ha mantenido el uso de categorical crossentropy, al ser un modelo
cuyo objetivo es una clasificación multi-clase. Por otro lado, el optimizador empleado
ha sido Adam (explicado en el apartado 3.4.2).

Se mantiene el dataset con el que se ha realizado el entrenamiento, el corpus de
INSPEC, realizando el mismo preproceso detallado en el apartado 6.2.1.

Al entrenar el modelo descrito se puede comprobar en la figura 6.4 que la función
de coste va decrementándose a medida que se ejecutan más épocas. No obstante,
respecto al conjunto de validación, se puede observar que la función de coste oscila
en torno a un valor más o menos constante tras 5 épocas. Este hecho permite con-
cluir que no es necesario entrenar al modelo durante tantas épocas, aunque, al no
aumentar la función de coste, se concluye que no hay sobreajuste de los datos.

Fuente: elaboración propia.

Figura 6.4: Variación de la función de coste en el entrenamiento del Modelo 2.

Los resultados obtenidos con este modelo propuesto se pueden observar en la sec-
ción 7.2.2, donde se comprueba que la arquitectura propuesta permite mejorar (alre-
dedor de un 10 % la métrica de recall y un 5 % la métrica F1) los resultados obtenidos
sobre el conjunto de test de INSPEC.
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Capítulo 7

Resultados

En este capítulo se muestran los resultados obtenidos con la implementación de los
modelos descritos en el apartado 6.2.2. En la sección 7.1 se introduce la forma de
evaluar los rendimientos alcanzados con dichos modelos.

En la implementación de este trabajo, se deben distinguir dos tipos de resultados, en
función del corpus sobre el que se han utilizado los modelos creados. En primer lugar,
en la sección 7.2 se detallan los resultados obtenidos sobre el dataset etiquetado
INSPEC, del cual se pueden obtener unas métricas comparando las terminologías
extraídas manualmente y las terminologías seleccionadas por el modelo. Por otro
lado, se deben evaluar los resultados obtenidos sobre un corpus del que no se dispone
de información inicial relativa a la terminología, como el corpus COVID-19, para lo
cual se dedica la sección 7.3.

7.1. Evaluación e interpretación de los resultados

Los modelos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales requieren de un
proceso iterativo, en el que se van variando los diferentes hiperparámetros y técnicas
que se pueden emplear, hasta obtener con la combinación óptima para el conjunto
de datos con el que se trata. Para llevar a cabo este proceso iterativo, se deben definir
las métricas que permiten comparar los diferentes modelos, con el fin de determinar
cuáles son las configuraciones más adecuadas.

Existen distintas métricas para evaluar los resultados de la clasificación de los mo-
delos, por lo que se han escogido aquellas que permiten representar los compromisos
hechos en la clasificación. En el caso de los modelos creados en este trabajo, se debe
evaluar la clasificación de los tokens de entrada en las tres clases existentes, para
determinar si un token pertenece o no a un término.

En este contexto, se entiende que una predicción es verdaderamente positiva si se cla-
sifica una muestra en la clase correspondiente, mientras que será falsamente positiva
cuando realmente correspondiera a otra clase. Las predicciones serán falsamente ne-
gativas teniendo en cuenta que una de las clases que no se han considerado en la
predicción era la clase real de la muestra.
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7.1. Evaluación e interpretación de los resultados

Las métricas empleadas en este trabajo y su interpretación son las siguientes:

Precisión. Esta métrica representa la proporción de muestras que son verdade-
ramente positivas, es decir, representa el porcentaje de aciertos al predecir una
clase. En concreto, en este trabajo indica el porcentaje de los términos clasifi-
cados por el modelo que sí pertenecen al conjunto de términos etiquetados, es
decir, seleccionados manualmente por los expertos.

Recall. Indica el ratio de muestras positivas con una clasificación adecuada y,
por tanto, como de completos son los resultados. En el contexto de las ter-
minologías, representa el porcentaje de términos que el modelo ha clasificado
correctamente sobre la cantidad de términos (correctos y no correctos) que ha
clasificado.

Métrica F1. Se calcula como la media armónica de la precisión y el recall, obte-
niendo así un balance entre las dos métricas. Se utiliza a menudo puesto que
simplifica el resultado de un algoritmo de clasificación a una sola métrica.

La definición de estas métricas se puede observar en la ecuación 7.1, donde TP in-
dica las predicciones verdaderamente positivas, FP las falsamente positivas y FN las
falsamente negativas.

precisión =
TP

TP + FP

recall =
TP

TP + FN

F1 =
2 · precisión · recall
precisión+ recall

=
2 · TP

2 · TP + FP + FN

(7.1)

El dataset empleado, tal y como se detalla en la sección 6.1.1, se divide en subcon-
juntos de entrenamiento, test y validación. Mediante el primero se realiza el entre-
namiento de la red neuronal del modelo desarrollado. El conjunto de validación se
ejecuta de manera simultánea al de entrenamiento, con el objetivo de determinar los
valores de los hiperparámetros más adecuados para dicho modelo, identificando, por
ejemplo, problemas de overfitting o underfitting.

Por último, será el conjunto de test sobre el que se realizarán las métricas mencio-
nadas anteriormente para poder evaluar su funcionamiento y compararlo con los
resultados obtenidos en el estado del arte.

No obstante, este procedimiento de evaluación de la terminología solo se puede llevar
a cabo sobre un dataset del que se tenga previamente la terminología, para calcular
así la precisión, el recall y la métrica F1, mediante la comparación de los términos
seleccionados por los expertos del dataset, frente a las palabras clave extraídas por
el modelo de aprendizaje automático. Estos resultados se exponen en la sección 7.2,
indicando los rendimientos obtenidos por los modelos creados en este trabajo sobre
el dataset INSPEC, y su objetivo radica en evaluar la bondad de un modelo para la
extracción automática de terminología, el cual se pueda emplear para seleccionar los
términos de distintos corpus de los que no se obtenga esta información.

Partiendo del modelo seleccionado con el procedimiento mencionado, se procede a la
extracción de la terminología del corpus sobre la COVID-19. Puesto que no se pue-
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den emplear las métricas de precisión y recall para evaluar esta terminología y dado
el carácter subjetivo de la extracción de palabras clave, se ha desarrollado la herra-
mienta denominada “Terminologías interactivas” para la comparación de terminolo-
gías, creada por Pedro Hernández en paralelo al proyecto KeyQ, en el que trabajamos
conjuntamente. Esta herramienta tiene en cuenta distintas características relevan-
tes en una terminología, pudiendo calcular distintas métricas relevantes a la hora
de evaluar una terminología, las cuales se introducirán en la sección 7.3. Además,
el sistema permite que terminólogos expertos del dominio realicen los cambios que
consideren necesarios en cada una de las terminologías introducidas, generando de
esta manera una comparación entre las terminologías, a partir de lo cual se puede
determinar la más adecuada.

En la sección 7.3 se detalla la terminología obtenida sobre el corpus de la COVID-19
de manera automática mediante el modelo propuesto en este trabajo, junto con los
resultados obtenidos con la herramienta mencionada.
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7.2. Resultados obtenidos sobre el dataset INSPEC

En esta sección se van a analizar y evaluar los resultados obtenidos en la termi-
nología extraída automáticamente por el modelo sobre el conjunto de textos de test
del dataset de INSPEC. En este corpus se pueden obtener las métricas de precisión,
recall y F1, descritas anteriormente, pudiendo así comparar los rendimientos de los
distintos modelos creados para este proyecto, junto con los resultados obtenidos en
el estado del arte de la extracción de palabras clave.

Tras un análisis del estado del arte del campo de la extracción de terminología me-
diante aprendizaje automático (sección 4.3), se ha observado que los resultados de
las métricas obtenidos al realizar esta tarea son bastante menores que los resultados
obtenidos en otras tareas del procesamiento del lenguaje natural, como la clasifica-
ción de textos o el análisis de sentimiento. En concreto, las métricas de precisión,
recall y F1 del estado del arte relativo a la extracción de términos mediante apren-
dizaje automático supervisado adquieren valores dentro del rango entre el 30 y el
60 %.

Un hecho a tener en cuenta al obtener los valores de las métricas de evaluación de un
modelo de red neuronal es que estos algoritmos son estocásticos. Esto quiere decir
que emplean valores aleatorios a la hora de realizar ciertos cálculos, como la iniciali-
zación de los pesos de la red, la optimización, o la regularización, por lo que el mismo
modelo entrenado sobre los mismos datos puede producir resultados diferentes en
cada ejecución.

Existen distintos métodos para reducir la aleatoriedad de los modelos. Los número
aleatorios se generan usando un generador de números pseudoaleatorios1, para lo
cual se requiere un valor conocido como semilla para arrancar el proceso. Para ase-
gurar que este valor sea diferente cada vez, los generadores de números aleatorios
suelen emplear el tiempo actual en milisegundos. No obstante, se puede establecer
un número específico como semilla, para confirmar que se genere la misma secuencia
de números aleatorios cada vez que se ejecuta el código.

En la implementación que se ha llevado a cabo en este trabajo, se ha establecido un
valor de semilla fijo para tratar de reducir la aleatoriedad. Al emplear Keras se debe
establecer una semilla para la librería NumPy, puesto que Keras emplea el genera-
dor de números aleatorios de dicha librería. Asimismo, TensorFlow tiene su propio
generador de números aleatorios, por lo que también se establece como un valor fijo2.

No obstante, el empleo de semillas no elimina la aleatoriedad de los modelos neurona-
les. Existen diversos factores que generan aleatoriedad, como el empleo de distintos
núcleos trabajando en paralelo. Debido a esto, para mostrar valores de resultados que
sean reales, conviene ejecutar el modelo planteado con los mismos datos varias veces
y usar estadísticos para resumir el rendimiento del modelo, y poder así compararlo
con otros.

Los siguientes apartados incluyen los resultados obtenidos tras evaluar el conjunto
de test del dataset INSPEC ejecutando cada modelo distintas veces, pudiendo aportar
así datos estadísticos sobre el rendimiento del modelo.

1Un generador de números pseudoaleatorios es una función que genera una secuencia de números
aleatorios.

2https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/random/set_seed
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A continuación, en los apartados 7.2.1 y 7.2.2 se interpretarán los resultados obte-
nidos en cada uno de los modelos descritos en 6.2.2.1 y 6.2.2.2 tras distintas ejecu-
ciones. Por lo tanto, en estos apartados se hace hincapié en la homogeneidad o no de
los resultados al realizar distintas ejecuciones, mediante la observación y el análisis
de los estadísticos obtenidos.

En el apartado 7.2.3 se comparan los resultados obtenidos en estos modelos, tenien-
do en cuenta la distribución de las observaciones de dichos resultados. Asimismo, se
relacionarán con los rendimientos alcanzados en el estado del arte.

7.2.1. Resultados del Modelo 1: Reproducción del modelo de Basaldella
et al. [65]

En primer lugar, se muestran los resultados obtenidos por el primer modelo pro-
puesto, descrito en el apartado 6.2.2.1 Los resultados indicados se basan en las
estadísticas de las métricas de precisión, recall y F1 obtenidas tras ejecutar 20 ve-
ces cada modelo. Se ha escogido este valor para que los estadísticos obtenidos sean
representativos.

En concreto, se han seleccionado los estadísticos de la media aritmética, la mediana,
la desviación típica y el coeficiente de variación. La media aritmética es una medida
de posición central, por lo que su valor representa el valor resultado del sumatorio de
todas las observaciones entre el número total de datos. De manera similar, la mediana
representa el valor central al ordenar las observaciones según su valor. La desviación
típica o estándar (σ) permite obtener la dispersión de las observaciones y se calcula
mediante la ecuación 7.2, donde n es la cantidad de observaciones (en este caso, 20),
xi es el valor de cada una de las observaciones y x̄ es el valor de la media aritmética.
Por último, el coeficiente de variación es una medida de la distribución de los datos
normalizada, por lo que se obtiene como la relación entre la desviación estándar
y la media. Gracias a este estadístico, se pueden comparar las dispersiones en las
observaciones de distintas poblaciones, como es el caso de las distintas métricas que
se van a evaluar: la precisión, el recall y la métrica F1.

σ =

√∑n
i (xi − x̄)2

n
. (7.2)

Adicionalmente, se ha obtenido el intervalo de confianza para representar el rango
dentro del cual se espera que se encuentren los valores de las métricas en una nue-
va muestra. Al tener un tamaño de muestra reducido, se calculará el intervalo de
confianza según la distribución de probabilidad T-Student.

El rango del intervalo de confianza se calcula añadiendo al valor de la media muestral
un margen de error, tal y como indica la ecuación (7.3), donde x̄ es la media de las
observaciones, σ es la desviación típica, n es el número de observaciones y tα/2,n−1 es
el cuantil3 de la distribución T-Student con una probabilidad de α/2 y n − 1 grados
de libertad. Se ha decidido indicar el intervalo de confianza de las poblaciones de las
métricas con un nivel de confianza del 95 %, lo cual significa que se puede esperar
que el 95 % de las estimaciones serán ciertas.

3Los cuantiles son medidas estadísticas de posición que dividen la distribución de una variable en
distintas partes, cada una de ellas con el mismo número de frecuencias. Los más habituales son los
cuartiles, los deciles y los percentiles.
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7.2. Resultados obtenidos sobre el dataset INSPEC

IC = x̄± tα/2,n−1
σ√
n
. (7.3)

Estos estadísticos, junto con la representación del histograma y del diagrama Box-
Plot, conocido también como diagrama de caja y bigotes (Box and Whisker), permiten
entender la distribución de los valores de las muestras obtenidas.

En el cuadro 7.1 se muestran las métricas de los distintos estadísticos obtenidos tras
las 20 ejecuciones mencionadas. La media aritmética permite representar el valor en
torno al cual se puede esperar que se obtenga un nuevo resultado ante una nueva
ejecución del modelo. No obstante, hay que tener en cuenta la desviación típica, que
muestra la dispersión de los datos, con el objetivo de saber si están más centrados en
dicha media o más dispersos. Al comparar distribuciones distintas, precisión, recall
y F1, se ha obtenido el cociente de variación, representando así la dispersión relativa
de los conjuntos de valores.

De esta manera, se puede observar en el cuadro 7.1 que los tres estadísticos tienen
un coeficiente de variación reducido, bastante menor en el caso de la métrica F1, por
lo que la media aporta gran información en cuanto al valor esperado tras una nueva
ejecución del modelo. Esta pérdida de variabilidad en los resultados se ha conseguido
gracias al empleo de una semilla fija en el generador de números aleatorios del código.

Estadísticos Precisión Recall F1

Media ( %) 33,88 56,36 42,18
Mediana ( %) 33,82 56,55 42,57

Desviación típica ( %) 2,37 3,49 1,42
Cociente de variación 0,0699 0,0619 0,0337

Intervalo de confianza ( %) [32,77-34,99] [54,72-57,99] [41,51-42,84]

Cuadro 7.1: Estadísticas generales de las métricas (precisión, recall y F1) obtenidas
tras 20 ejecuciones del Modelo 1.

El intervalo de confianza representado en el cuadro 7.1 permite conocer el rango
dentro del cual se espera que se encuentre el valor de cada métrica al realizar una
nueva ejecución del modelo, con un nivel de confianza del 95 %.

En las figura 7.1 se puede observar el diagrama BoxPlot y el histograma del conjunto
de datos. Un histograma representa la frecuencia de las observaciones de cada uno
de los valores de una población. En el caso de la figura 7.1a, se pueden observar
tres poblaciones correspondientes a las distintas métricas (precisión, recall y F1)
cada una representada con un color distinto. En el eje x se representan los valores
de las observaciones obtenidas en las ejecuciones del modelo, es decir, los valores
alcanzados en las distintas métricas, mientras que en el eje y figuran las frecuencias
absolutas. Las barras del histograma se representan mediante intervalos, pudiendo
así analizar la frecuencia de cada uno de estos intervalos.
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Por tanto, con el histograma (figura 7.1a) se puede observar la variabilidad de los
resultados obtenidos en las distintas ejecuciones. Cada una de las métricas tiene
una distribución distinta. Por ejemplo, la precisión y el recall son bi-modales, es
decir, hay dos intervalos que tienen una mayor frecuencia en comparación con el
resto, mientras que la métrica F1 es uni-modal, al haber un pico que se corresponde
con el intervalo que tiene una frecuencia absoluta mayor al resto de intervalos.

El pico del histograma de los datos de F1 está desplazado a la derecha y su frecuencia
es mucho mayor que el resto de valores, lo cual implica una notable asimetría nega-
tiva. Además, se puede observar que los valores que toma esta métrica están mucho
más juntos, por lo que tienen una desviación típica menor, como se puede compro-
bar en el cuadro 7.1. Por otro lado, los resultados de la precisión y el recall están
más dispersos, dando lugar a una desviación típica y a un coeficiente de variación
mayores.

Fuente: elaboración propia.

(a) Histograma. (b) Diagrama BoxPlot.

Figura 7.1: Diagramas de los valores estadísticos de las métricas (precisión, recall y
F1) obtenidos con 20 ejecuciones del Modelo 1. La subfigura (a) muestra el histograma
y la subfigura (b) el diagrama de BoxPlot.

De manera similar, el diagrama BoxPlot (7.1b) muestra la distribución de los resul-
tados, pudiendo observar la dispersión y la simetría de las observaciones de cada
población. Al igual que en el histograma, se han reproducido tres poblaciones (preci-
sión, recall y F1), cada una de ellas en un color distinto y referenciadas en el eje x.
En este diagrama, el eje y representa los valores de las observaciones obtenidas en
las ejecuciones del modelo, es decir, los valores alcanzados en las distintas métricas.

En cada una de las poblaciones se puede distinguir una caja rectangular, cuya lon-
gitud viene determinada por la diferencia entre los valores del el primer y del tercer
cuartil4, definida como recorrido intercuartílico. Estas cajas están divididas por una
línea recta que representa el valor de la mediana, la cual coincide con el segundo
cuartil. Las líneas que aparecen a continuación de las cajas se denominan bigotes,
indicando los valores inferiores al primer cuartil y superiores al tercero. También

4Los cuartiles son unas medidas estadísticas de posición que dividen los valores de las observaciones
de una población en cuatro grupos, cada uno de ellos con el mismo número de observaciones.
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pueden aparecer representados datos atípicos mediante pequeños círculos (como en
el caso de la métrica F1), cuyos valores se encuentran alejados del resto. Se pue-
den observar algunas características ya mencionadas con el histograma, como que la
variabilidad de los valores es mucho mayor en la precisión y en el recall que en la mé-
trica F1, al tener un tamaño de la caja y de los bigotes mayor. Además, en ninguna de
las cajas la mediana se encuentra en el centro, por lo que los datos no son simétricos.
En el caso de la métrica F1, la línea de la mediana se encuentra en desplazada hacia
arriba, lo cual coincide con la asimetría negativa contemplada en el histograma.

7.2.2. Resultados del Modelo 2: Doble capa BiLSTM usando los word
embeddings de Glove

En este apartado se detallan los estadísticos que se pueden extraer de los resultados
obtenidos tras ejecutar 20 veces el modelo con la arquitectura mejorada propuesta
(denominado Modelo 2), detallada en el apartado 6.2.2.2. Se ha escogido el mismo
valor de reproducciones que en el apartado anterior, con el objetivo de poder realizar
una comparativa equitativa y que los estadísticos obtenidos sean representativos.

La mejora que incluye el Modelo 2 está determinada por el empleo de dos capas
BiLSTM formadas por 200 neuronas cada una. Otra diferencia respecto al modelo
reproducido consiste en el optimizador empleado en el entrenamiento, los autores
emplearon RMSProp, mientras que en el modelo propuesto se ha usado el optimizador
Adam, ya que, como se introdujo en el apartado 3.4.2, ha permitido obtener mejores
resultados en el estado del arte.

A continuación, se muestran en el cuadro 7.2 y en la figura 7.2 los estadísticos utili-
zados en el apartado anterior 6.2.2.1, obtenidos en este caso tras 20 ejecuciones del
Modelo 2. Se puede comprobar que el coeficiente de variación de las tres poblaciones
(precisión, recall y F1) es bastante reducido, siendo menor en la métrica F1, al igual
que ocurría con los estadísticos obtenidos en el Modelo 1 (cuadro 7.1). Sin embargo,
el coeficiente de variación es todavía menor en los estadísticos del Modelo 2, lo cual
indica que la variación que se puede esperar de los resultados es menor en este caso,
es decir, se puede esperar que al realizar una nueva ejecución del modelo se obtengan
valores de las métricas similares a las medias representadas en el cuadro 7.2.

Esta característica también se puede comprobar mediante el intervalo de confianza,
el cual representa un rango de valores reducido dentro del cual se puede esperar que
se encuentre una nueva estimación con un nivel de confianza del 95 %.

Estadísticos Precisión Recall F1

Media ( %) 36,11 67,34 46,97
Mediana ( %) 35,96 67,32 46,74

Desviación típica ( %) 1,48 1,67 0,98
Cociente de variación 0,0415 0,0252 0,0207

Intervalo de confianza ( %) [35,41-36,81] [66,55-68,14] [46,51-47,43]

Cuadro 7.2: Estadísticas generales de las métricas (precisión, recall y F1) alcanzadas
con 20 ejecuciones del Modelo 2.
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Al igual que con los resultados del Modelo 1, se ha generado el histograma y el diagra-
ma BoxPlot de las observaciones obtenidas tras las distintas ejecuciones del Modelo
2, con la finalidad de poder observar la distribución de los resultados obtenidos.

El histograma (figura 7.2a) permite comprobar cómo es la variabilidad de los resul-
tados obtenidos en las ejecuciones de cada métrica. De manera similar al Modelo 1,
el histograma de la precisión y del recall son bi-modales, ya que existe dos intervalos
cuya frecuencia absoluta supera a la del resto de intervalos. No obstante, los inter-
valos que tienen una mayor frecuencia son simultáneos, lo cual podría considerarse
como una tendencia uni-modal. En el caso de la precisión, se observa una asimetría
positiva, al haber más valores separados de la media por el lado derecho, ocurriendo
al contrario con el recall, que presenta una asimetría negativa. Respecto a la métrica
F1 se puede incidir en el hecho de que los valores se distribuyen entre unos pocos
intervalos, lo cual indica una desviación típica y un cociente de variación reducidos,
como se puede observar en el cuadro 7.2.

Fuente: elaboración propia.

(a) Histograma. (b) Diagrama BoxPlot.

Figura 7.2: Diagramas de los valores estadísticos de las métricas (precisión, recall
y F1) calculados tras 20 ejecuciones del Modelo 2. La subfigura (a) representa el
histograma y la subfigura (b) el diagrama de BoxPlot.

De manera similar, el diagrama BoxPlot representado en la figura 7.2b permite obte-
ner prácticamente las mismas conclusiones extraídas del histograma. Las asimetrías
de la precisión y el recall se perciben mediante la distinta longitud de los bigotes y
de las secciones de cada una de sus cajas, siendo el bigote más largo el superior en
el caso de la precisión (asimetría positiva) y el bigote inferior en el recall (asimetría
negativa). El hecho de que la caja y los bigotes del diagrama de la métrica F1 sean
menores indica el reducido valor de la desviación típica, al tener unas observaciones
menos dispersas. En la población obtenida de esta métrica también se observa una
asimetría positiva, al estar desplazada la línea de la mediana hacia la sección inferior.
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7.2.3. Comparativa de los resultados obtenidos en los distintos modelos

Tras haber introducido los resultados obtenidos en los dos modelos implementados
en este trabajo, teniendo en cuenta la dispersión y homogeneidad de los resultados
al realizar distintas ejecuciones de los modelos, en este apartado 7.2.3 se comparan
dichos resultados relacionándolos también con los rendimientos logrados mediante
modelos similares del estado del arte.

En la literatura, se han desarrollado distintas arquitecturas neuronales para la reso-
lución de la tarea de la extracción automática de terminologías. El estudio realizado
en este campo (descrito en el apartado 4.3.2), ha permitido contemplar que los re-
sultados de las métricas obtenidos al realizar esta tarea son bastante menores que
los rendimientos adquiridos en modelos destinados a la resolución de otras tareas
del procesamiento del lenguaje natural, como la clasificación de textos o el análisis
de sentimiento. En concreto, las métricas de precisión, recall y F1 del estado del ar-
te relativo a la extracción de términos mediante aprendizaje automático supervisado
adquieren valores dentro del rango entre el 30 y el 60 %.

En el cuadro 7.3 se han representado los resultados obtenidos en distintos mode-
los basados en arquitecturas BiLSTM empleando los word embeddings de Glove. Se
muestran, en primer lugar, los resultados obtenidos por los autores del artículo de
Basaldella et al. [65], con una arquitectura formada por una única capa BiLSTM con
300 neuronas.

Asimismo, se pueden observar los resultados obtenidos en este trabajo al reproducir
la arquitectura del artículo mencionado, indicando el intervalo de confianza de cada
métrica con un nivel de confianza del 95 % calculado con 20 observaciones de las
ejecuciones del modelo. La implementación de este modelo se ha desarrollado en el
apartado 6.2.2.1, donde se detalla tanto su estructura, formada básicamente por una
única capa BiLSTM con 300 neuronas, como el proceso llevado a cabo para su en-
trenamiento. Se puede observar que los valores obtenidos con el modelo reproducido
(Modelo 1) incluyen a los resultados proporcionados por los autores, lo cual permite
concluir que el modelo se ha conseguido reproducir adecuadamente.

En el cuadro 7.3 también se han incluido los resultados obtenidos con el modelo
descrito en el apartado 6.2.2.2, denominado Modelo 2, cuya estructura cuenta con
dos capas BiLSTM formadas por 200 neuronas cada una. Otra diferencia importan-
te a destacar respecto al Modelo 1 consiste en el empleo del optimizador Adam en
el entrenamiento del algoritmo, el cual se ha observado que permite obtener mejo-
res resultados en la literatura del ámbito del procesamiento del lenguaje, como se
menciona en el apartado 3.4.2. Al igual que con el Modelo 1, se han indicado en el
cuadro 7.3 los límites del intervalo de confianza de cada métrica calculados con 20
observaciones, con un nivel de confianza del 95 %.

El cuadro 7.3 permite extraer algunas conclusiones relativas al empleo de modelos
neuronales con una arquitectura basada en redes LSTM bidireccionales junto con los
word embeddings de Glove como representación vectorial de las palabras. Se observa
que el valor de recall es bastante mayor que el de precisión. En la sección 7.1 se
precisaron los significados de estas métricas, así como las ecuaciones que permiten
calcularlas. En la ecuación (7.4) se vuelve a introducir la formulación de las métricas



Resultados

Modelos Precisión ( %) Recall ( %) F1 ( %)

Modelo del artículo [65] 34,0 57,8 42,8
Modelo 1 (Intervalo Confianza) [32,77-34,99] [54,72-57,99] [41,51-42,84]
Modelo 2 (Intervalo Confianza) [35,41-36,81] [66,55-68,14] [46,51-47,43]

Cuadro 7.3: Comparativa de las métricas de los modelos basados en arquitecturas
BiLSTM con Glove embeddings. Se representan los resultados proporcionados por
el artículo de referencia [65], además de los resultados obtenidos en los modelos
implementados en este trabajo.

de precisión y recall, para facilitar su comprensión.

precisión =
TP

TP + FP

recall =
TP

TP + FN

(7.4)

Se puede comprobar que la diferencia entre ambas métricas radica en el segundo
elemento del denominador, puesto que en la precisión se tienen en cuenta los fal-
sos positivos (FP), mientras que en el recall se consideran los falsos negativos (FN).
Por tanto, es evidente que en estos modelos los falsos positivos superan a los falsos
negativos.

Esta afirmación tiene sentido en la tarea de extracción de terminología, puesto que
los falsos positivos se corresponden con aquellos términos que el modelo seleccio-
na de manera automática, pero que no coinciden con ningún término extraído ma-
nualmente por los expertos que desarrollan la terminología del dataset etiquetado.
La coincidencia entre términos debe ser total para que se considere una predicción
verdaderamente positiva (TP), lo cual es relativamente difícil al tratarse del lenguaje
natural. Esta dificultad ocurre debido a que es posible que un término predicho por
el modelo tenga el mismo significado que uno seleccionado manualmente, pero la for-
mulación del lenguaje varíe en aspectos morfosintácticos, como podría ser el orden de
las palabras o la forma léxica de las palabras empleadas. A menudo, este problema
se trata de reducir al representar los tokens mediante la raíz de las palabras, evi-
tando así posibles divergencias entre las palabras debidas a su terminación, como,
por ejemplo, el empleo de plural o singular. No obstante, esta técnica no consigue
resolver el problema de manera completa, aunque sí lo reduzca.

Por tanto, como se puede advertir en el cuadro 7.3 el reducido valor de la precisión
genera que la métrica F1, la cual se calcula como la media aritmética de la precisión
y el recall, no alcance valores mayores como los que se obtienen con el recall.

En el estado del arte, se ha analizado la tarea de extracción de términos con el obje-
tivo de estudiar detalladamente la dificultad de este problema que genera unos ren-
dimientos menores en las métricas de evaluación en comparación con otras tareas
del procesamiento del lenguaje natural. Se ha podido observar que existen varios
factores relacionados con el corpus sobre el que se realiza la tarea que afectan a la
dificultad de la selección de terminologías [49]. Por ejemplo, una mayor longitud del
corpus del que se pretenden extraer las palabras clave genera que la dificultad de la
tarea aumente, al existir más candidatos a términos. Un factor que puede facilitar
la tarea consiste en el empleo de un corpus estructurado, por ejemplo, formado por
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artículos científicos, ya que se los términos pueden aparecer con mayor probabilidad
en determinadas posiciones, como en el abstract inicial. En general, el empleo de
artículos científicos en el corpus de extracción de terminologías simplifica la tarea,
ya que muchos de los términos en un documento están relacionados entre ellos.

Debido a esto, el empleo del dataset INSPEC, el cual se basa en artículos de revistas
científicas, para el entrenamiento, prueba y validación del modelo ha permitido ob-
tener unos resultados estables. Adicionalmente, debido a que el corpus sobre el que
se ha utilizado el modelo está compuesto por artículos científicos (corpus sobre la
COVID-19), la elección del dataset INSPEC permite que el formado de los documen-
tos con los que se ha entrenado y validado el modelo neuronal sea similar al de los
documentos sobre los que se predice una nueva terminología.

A pesar de las dificultades mencionadas relacionadas con la extracción de términos,
los resultados que se han conseguido adquirir mediante los modelos implementados
en este Trabajo de Fin de Máster, han alcanzado a los resultados obtenidos en los
modelos similares analizados en el estado del arte, tal y como se ha comentado en el
cuadro 7.3. Se debe destacar que los resultados con los que se comparan directamen-
te los rendimientos obtenidos en el desarrollo de este trabajo son aquellos adquiridos
en la literatura mediante modelos basados en redes BiLSTM, empleando representa-
ciones vectoriales fijas, como Glove y Word2vec. El empleo de representaciones más
complejas, como los word embeddings contextuales, ha permitido a algunos auto-
res obtener grandes avances en el desempeño de tareas de aprendizaje automático
en el dominio del procesamiento del lenguaje y, en concreto, en la extracción de
terminologías. En el apartado 4.3.2 se han comparado las últimas arquitecturas im-
plementadas en el estado del arte para la selección de términos, pudiendo observar
que el empleo de las representaciones vectoriales del modelo pre-entrenado de BERT
junto con una capa CRF consigue un resultado de la métrica F1 en torno al 59 %.
Por lo tanto, se ha determinado una línea de trabajo futura que consiste en el uso
de los word embeddings de BERT junto con una capa CRF para mejorar los modelos
implementados en ese Trabajo de Fin de Máster.
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En esta sección se van a analizar y evaluar los resultados obtenidos al emplear los
modelos implementados en este trabajo para predecir la terminología automática-
mente sobre un corpus del cual no se dispone de una terminología seleccionada por
expertos, pero cuya extracción puede ser de gran utilidad. Este es el caso de los cor-
pus de Airbus y de la COVID-19, los cuales se introdujeron en los apartados 6.1.2
y 6.1.3. En concreto, se muestran los resultados alcanzados con el corpus sobre la
COVID-19, al tratarse de un dataset público.

Las terminologías extraídas automáticamente sobre estos documentos, al no existir
un conjunto de términos seleccionados por terminólogos, no pueden ser evaluadas
mediante las métricas de precisión, recall y F1, definidas en la sección 7.1. Para
solucionar este inconveniente, se ha desarrollado una herramienta interactiva que
permite tratar con grandes corpus y sus terminologías asociadas. Este sistema ha si-
do desarrollado por Pedro Hernández, en paralelo al proyecto KeyQ en el cual hemos
trabajado de manera conjunta. En términos generales, el sistema proporciona una
interfaz interactiva sobre la que se puede indicar tanto el corpus como la terminolo-
gía asociada con los que se quiere trabajar. Asimismo, aporta información adicional
relacionada con las terminologías al calcular distintas técnicas de puntuación conso-
lidadas sobre los términos, como tf-idf, RAKE y C-Value. Otra característica de esta
herramienta consiste en el hecho de que permite que expertos del dominio traba-
jen con las palabras clave, editándolas, contextualizándolas y comparándolas, con la
finalidad de optimizarlas y obtener conclusiones.

Las técnicas de puntuación mencionadas han sido empleadas en el estado del arte
para evaluar y comparar distintas terminologías. En primer lugar, la puntuación tf-idf
(Term Frequency - Inverse Document Frequency) [47] mide la importancia de una pala-
bra o conjunto de palabras para un documento dentro de una colección, calculando
un valor para cada uno de los términos basándose en los documentos del corpus en
los que aparece. Se obtiene la frecuencia relativa de los términos en cada documento,
denominada tf(t, d); es decir, el número de veces que un término aparece en un texto,
así como la frecuencia inversa del documento (designado como idf(t)), que indica qué
tan inusual o común es ese término dentro del conjunto de documentos.

Estos conceptos están definidos mediante la ecuación (7.5), donde t indica un tér-
mino, d un documento, N el número total de documentos del corpus y n(t) representa
el número de documentos en los que aparece un término t. Cuanto mayor es el valor
obtenido de tf-idf, mayor es la trascendencia del término dentro del documento sobre
el que se ha calculado.

tf(t, d) =
freq(t, d)∑
i freq(ti, d)

idf(t) = ln

(
N

n(t)

)
tf − idf(t, d) = tf(t, d) · idf(t)

(7.5)
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Otra de las métricas utilizadas en la evaluación de terminologías es el C-Value, un
estadístico que combina información lingüística y estadística [78], cuya aplicación se
ha centrado en terminologías de origen técnico, al dotar a los términos más técnicos
una mayor puntuación [79]. Su definición se indica en la ecuación (7.6), donde t1 es
el término cuyo C-Value se quiere calcular, |t1| es el número de palabras en t1, f(t1)
es la frecuencia de t1 en un documento, S1 es el conjunto de términos que contienen
a t1 y t2 es un término perteneciente al conjunto S1. Esta métrica acentúa la habitual
métrica de frecuencia relativa de un término, lo cual la hace sensible a los términos
contenidos, es decir, aquellas palabras clave que forman parte de otros términos con
una longitud mayor, favoreciendo así a los términos multi-palabra.

CV alue(t1) =

{
log2 (|t1|) · f(t1) si t1 no contenido

log2 (t1|) ·
(
f(t1)− 1

|S1|
∑

t2∈S1
f(t2)

)
si t1 contenido

(7.6)

Por último, se introduce la métrica conocida como RAKE [80], cuyo nombre viene de
Rapid Automatic Keyword Extraction, debido a que se trata no solo de una puntua-
ción de terminologías, sino también de un método de extracción de palabras clave que
tiene una velocidad de ejecución elevada. Este método emplea stopwords y delimita-
dores de frases para detectar candidatos a términos. A partir de estos candidatos,
calcula una matriz de co-ocurrencia, donde se indica el número de veces que cada
palabra aparece junto con otra da las palabras candidatas dentro de un término.
A partir de esta matriz, se obtiene la métrica Rake, la cual beneficia a los términos
compuestos por un mayor número de palabras, al dotarles de una mayor puntuación.
Estas palabras clave serán, por tanto, más específicas, al contener más palabras que
permitan concretar o delimitar el significado del término.

A continuación, se muestran las capturas de la herramienta “Terminologías inter-
activas” que permite comparar las palabras clave de las distintas terminologías en
base a las métricas explicadas en esta sección. Mediante las capturas que se van a
representar se realiza la comparativa entre los términos seleccionados por el Modelo
1 (reproducción del paper de referencia detallado en el apartado 6.2.2.1) y por el Mo-
delo 2 (mejora del modelo anterior explicado en el apartado 6.2.2.2) sobre el corpus
de la COVID-19.

En primer lugar, en la figura 7.3 aparecen los 10 primeros términos de cada una de
las terminologías seleccionadas ordenados en orden descendente según la métrica de
tf-idf de cada una de las palabras clave. Como se puede observar, esta métrica favo-
rece a los términos más cortos, es decir, formados por un número menor de palabras,
ya que, al tener una mayor frecuencia de aparición en los documentos, se incrementa
la parte de tf (ecuación 7.5). La incorporación del idf genera que la métrica tf-idf no
dote de mayor importancia a los términos más frecuentes que aparecen en todos los
documentos, puesto que, por lo general, las palabras más frecuentes serán palabras
vacías o stopwords.

La lista con los términos con mayor puntuación tf-idf de la figura 7.3 permite compro-
bar que esta métrica no incluye stopwords pero sí beneficia a palabras específicas del
dominio del que trata el corpus, como “virus” o “cells”. No obstante, aparecen térmi-
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nos con una alta puntuación de tf-idf que no aportan gran información sobre el tema
del corpus, por lo que no deberían considerarse términos, pero que sí son propios del
formato de los documentos por los que está formado el corpus de la COVID-19, es
decir, artículos científicos, como son las palabras seleccionadas de “et al” (al citar un
paper con más de un autor), “vol” o “pp” (volumen y página de los artículos).

Fuente: elaboración propia.

Figura 7.3: Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Muestra los
términos con mejor puntuación tf-idf obtenidos por los modelos 1 y 2 sobre el corpus
COVID-19.

De manera similar, la figura 7.4 muestra los 10 términos con mayor C-Value, en
orden descendente, de las terminologías extraídas por los modelos 1 y 2 desarrollados
en este trabajo.

Analizando la ecuación (7.6) se puede deducir que esta métrica favorece a los térmi-
nos multi-palabra, ya que, la incorporación del logaritmo del número de palabras del
término genera que la puntuación C-Value sea nula si el término está formado por
una única palabra. Este hecho se ve reflejado en la figura 7.4 puesto que no aparece
ningún término basado en una sola palabra.

Asimismo, el C-Value dota con un mayor valor a los términos que son específicos y
que representan por sí mismos una información concreta del dominio. La manera en
la que se realiza esto viene dada por la ecuación (7.6), donde se favorecen aquellas
palabras clave que no están contenidas en ningún otro término y se perjudica a los
términos que están contenidos en otros, sobre todo si estos otros términos tienen
una frecuencia elevada en los documentos.
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En la figura 7.4 se puede comprobar que los términos que tienen un mayor C-Value
son aquellos formados por dos palabras y que son específicos del dominio del corpus
sobre el que se ha extraído la terminología, como “public health”, “repiratory syndro-
me” o “local transmission”.

En cuanto a la comparativa que se puede realizar sobre los distintos términos selec-
cionados por el Modelo 1 y por el Modelo 2, se observa que muchos de los términos
con mayor C-Value aparecen en ambas terminologías, los cuales se corresponden con
palabras clave del dominio de la enfermedad COVID-19. Sin embargo, el Modelo 1 ha
seleccionado como término “e u”, lo cual es una predicción falsamente positiva que
no aparece en la terminología del Modelo 2.

Fuente: elaboración propia.

Figura 7.4: Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Representa las
palabras clave con mayor C-Value de las terminologías extraídas por el Modelo 1 y
por el Modelo 2 sobre el corpus COVID-19.

Por último, en la figura 7.5 se muestra la lista de los 10 términos con mayor pun-
tuación RAKE de cada una de las terminologías. Tal y como se ha mencionado al
definir el método de extracción de terminologías RAKE, este método favorece a los
términos más específicos, los cuales tienden a ser los que están formados por un
mayor número de palabras. Esta característica se puede ver en los términos con un
valor RAKE más alto, ya que todos ellos tienen una longitud mayor de tres palabras,
tratándose de palabras clave muy concretas, como “glycyrrhizin modified sweetened
beverage products” o “torilidis fructus ethanol extract”.
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Una desventaja de emplear la métrica de RAKE para seleccionar los mejores térmi-
nos es que, al favorecer las palabras clave más específicas, a menudo se dota con
una puntuación alta a un conjunto de palabras tan específico que no tiene por qué
ser considerado como término. Se puede ver un ejemplo de estas predicciones erró-
neas en la figura 7.5, como la selección de “infected number 1200 g4 1000 g3” como
término por el Modelo 1, o la extracción de “observers could add comments”, por el
Modelo 2.

Fuente: elaboración propia.

Figura 7.5: Captura de la herramienta comparativa de terminologías. Aparecen los
términos con mejor puntuación RAKE seleccionados por los modelos 1 y 2 sobre el
corpus COVID-19.

Tras analizar los términos obtenidos por cada uno de los modelos implementados en
este trabajo mediante la herramienta comparativa denominada “Terminologías inter-
activas” se puede afirmar que la evaluación de los términos mediante las métricas de
tf-idf, RAKE y C-Value, permite valorar y seleccionar las palabras clave más adecua-
das en función de distintas características.

Como se ha podido observar, la métrica de tf-idf favorece los términos más frecuentes,
mientras que la métrica RAKE beneficia a los términos más específicos. Por otro lado,
el C-Value tiene en cuenta tanto la frecuencia de los términos, como el hecho de
si están contenidos en otros términos más concretos. Como se ha podido examinar
en la figura 7.4, los términos con mayor C-Value captan información importante
del dominio sin ser demasiado específicos. Por lo tanto, se puede deducir que el
análisis en conjunto de los resultados obtenidos por las métricas del C-Value, tf-idf y
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RAKE aportan una gran cantidad de información para evaluar la terminología de un
dominio concreto.

Se debe destacar el hecho de que una terminología debe ser evaluada por un experto
en el dominio. Para ello, la herramienta comparativa de terminologías permite que
terminólogos modifiquen y evalúen las distintas terminologías para obtener conclu-
siones más precisas. La comparativa realizada en este apartado sirve para examinar
los resultados proporcionados por los modelos de extracción de términos implemen-
tados en este trabajo en base a las métricas proporcionadas.

Adicionalmente, la herramienta se ha empleado para evaluar y comparar las termi-
nologías obtenidas por dos métodos distintos: modelos basados en redes neuronales,
para lo cual se ha empleado el Modelo 2 desarrollado en este trabajo, y modelos basa-
dos en expresiones regulares. Esta comparativa se trata de la contribución principal
del paper elaborado junto con Pedro Hernández y Mariano Rico para la conferencia
MNLP 2020 (4th IEEE Conference on Machine Learning and Natural Language Proces-
sing).

Quiero destacar que, a fin de garantizar la reproducibilidad de los experimentos rea-
lizados, tanto el artículo como los datos, código, y resultados experimentales llevados
a cabo se encuentran disponibles en el siguiente enlace: http://keyq.linkeddata.
es.

78



Capítulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Máster se ha llevado a cabo el desarrollo de un modelo
de aprendizaje automático de extracción de términos, cuya finalidad consiste en la
detección de las palabras o expresiones clave de un texto. La implementación desa-
rrollada en este trabajo se ha centrado en los modelos de aprendizaje automático más
empleados en los últimos años, debido a su gran potencial: el aprendizaje profundo
o Deep Learning de las redes neuronales.

La motivación del desarrollo de este modelo ha sido la mejora de la herramienta de
búsqueda sobre documentos de dominios específicos, creada en el proyecto KeyQ
llevado a cabo en el AI.nnovation Space de la Universidad Politécnica de Madrid. La
utilización de los términos (simples o compuestos) extraídos a partir de los documen-
tos que forman el corpus sobre el que se pone en funcionamiento la herramienta de
búsqueda aporta un gran valor añadido, ya que, al tratarse de dominios específicos,
añaden información que permite que el usuario realice consultas más específicas.

La implementación del modelo neuronal de predicción de terminologías se ha llevado
a cabo tras un exhaustivo análisis de los distintos modelos creados en el estado del
arte, lo cual ha permitido partir de una base de conocimiento sólida. Debido a esto,
el Modelo 1 creado en este trabajo se ha centrado en la reproducción de una de las
arquitecturas producidas en el estado del arte, basada en redes LSTM bidireccionales
junto con los word embeddings de Glove.

Sobre este modelo se han medido sus rendimientos siguiendo las métricas más habi-
tuales en los problemas de clasificación de aprendizaje supervisado sobre el conjunto
de datos de prueba. Se ha decidido aportar los resultados de estas métricas tras 20
ejecuciones del modelo, obteniendo así datos y diagramas estadísticos que represen-
tan la dispersión de los valores de las métricas tras las distintas ejecuciones. Este
hecho conviene ser destacado ya que, dada la aleatoriedad que presentan los algo-
ritmos basados en redes neuronales, no sería preciso aportar un único valor de las
métricas. Los estadísticos obtenidos han demostrado que el Modelo 1 ha reproducido
correctamente los resultados del artículo de referencia del estado del arte, en el cual
se indicaba un valor de F1 de 42,8 %, tras haber obtenido en la reproducción llevada
a cabo en este trabajo un intervalo de confianza cuyos límites se corresponden con
41,51 y 42,84 %, con un nivel de confianza del 95 %. Por lo tanto, se puede espe-
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rar que una nueva ejecución del modelo implementado genere un rendimiento de la
métrica F1 dentro del intervalo mencionado, con una probabilidad del 95 %.

Tras la implementación satisfactoria del Modelo 1, se desarrolló un nuevo modelo
(denominado Modelo 2) con una arquitectura más profunda, al contar con dos ca-
pas ocultas de tipo BiLSTM, lo cual permite que el modelo aprenda características
específicas de los datos de entrada. Adicionalmente, se ha empleado el optimizador
Adam, el cual combina las técnicas de RMSProp y Momentum, al haber demostrado
un mejor rendimiento en la literatura científica. Al igual que con el modelo anterior,
se han mostrado los estadísticos de los resultados obtenidos con 20 ejecuciones, lo
cual ha permitido observar que la variación de las métricas entre distintas ejecucio-
nes es incluso menor en el Modelo 2 que en el 1. En este caso, los valores obtenidos
en la métrica F1 oscilan entre el 46,51 y el 47,43 % con un nivel de confianza del
95 %, lo cual demuestra que la arquitectura propuesta mejora el rendimiento en la
tarea de extracción de terminologías.

Esto permite que concluir que el uso de una red neuronal más profunda, junto con
el empleo de un optimizador más completo, han dado lugar a un modelo con una
mejor generalización al predecir la terminología de un conjunto de datos distinto al
de entrenamiento. Cabe destacar que el aumento de la profundidad y la complejidad
de la red no siempre conllevan unos mejores resultados, puesto que a menudo genera
que el modelo se adapte demasiado a los datos del entrenamiento, produciéndose el
fenómeno de overfitting. No obstante, en la etapa de validación del modelo implemen-
tado en este trabajo se ha observado que el empleo del modelo sobre un conjunto
de datos distinto del entrenamiento no ha desembocado en un sobreajuste, ya que
la función de coste disminuye o se mantiene constante a medida que se entrena el
modelo, como se ha podido comprobar en la figura 6.4 del apartado 6.2.2.2.

Respecto a los resultados obtenidos en las métricas por los modelos mencionados,
se debe destacar que, al igual que ocurre con los modelos desarrollados en el estado
del arte de la extracción de términos, los rendimientos son bastante reducidos en
comparación con los resultados sobre otras tareas del procesamiento del lenguaje
natural. Uno de los motivos principales por los que estos resultados son tan bajos
es debido a que estas métricas se realizan mediante criterios de estricta correspon-
dencia, es decir, para que una predicción se considere como verdadera positiva, el
término extraído debe coincidir exactamente con uno de los términos etiquetados del
dataset.

Asimismo, cabe señalar que, en todos los casos, el recall es bastante mayor que
la precisión. Por ejemplo, en el caso del Modelo 2, la media de la precisión es del
36,11 %, mientras que la de recall es del 67,34 %. Esto ocurre debido a que las pre-
dicciones que resultan ser falsamente positivas superan a las falsas negativas, lo cual
tiene sentido en la extracción de términos, ya que muchos términos se evalúan como
falsos positivos (términos que el modelo selecciona pero que en la terminología eti-
quetada manualmente no aparecen) incluso aunque exista un término con el mismo
significado en la terminología etiquetada. Este hecho es consecuencia de la incapaci-
dad de estas métricas de medir que una predicción sea correcta cuando no coincide
con ningún término etiquetado, por tener un orden distinto o ser un subconjunto del
término etiquetado, por ejemplo, aunque ambos tengan el mismo significado semán-
tico. Por tanto, el limitado valor de la métrica F1 ocurre al haber muchas predicciones
falsamente positivas, lo que genera que la precisión se reduzca.
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Los resultados obtenidos en este trabajo permiten comprobar que el empleo de una
red neuronal más profunda mejora el rendimiento de los modelos del estado del arte
basados en el uso de las representaciones de Glove junto con redes LSTM bidirec-
cionales, hasta donde se tiene constancia. Esta comparativa se puede ver en el cua-
dro 7.3, donde se destaca la gran mejora del recall, en torno al 10 %, y de la métrica
F1, alrededor de un 5 %. El hecho de que el incremento de la F1 sea menor ocurre
debido a que la mejora conseguida en la precisión es insuficiente. No obstante, los
rendimientos obtenidos por el Modelo 2 no superan a los mejores del estado del arte
en la extracción de términos, ya que no se han utilizado todas las estructuras o carac-
terísticas usadas en los distintos modelos de la literatura, como los word embeddings
contextuales. Como se ha mencionado, en este trabajo se ha optado por la represen-
tación de los tokens mediante Glove, debido a que el balance entre los resultados que
alcanzan y las dimensiones de sus vectores es muy productivo y ventajoso.

Después de evaluar los rendimientos obtenidos por los modelos desarrollados y con-
cluir que el Modelo 2 desempeña satisfactoriamente la tarea de extracción automática
de términos, se ha utilizado dicho modelo para ejecutar el objetivo final de este Tra-
bajo de Fin de Máster: la predicción de la terminología asociada al corpus de Airbus,
perteneciente al proyecto de KeyQ, y al corpus sobre la COVID-19, con la finalidad de
incorporarlos en la herramienta de búsqueda sobre dominios específicos creada en el
proyecto.

Los análisis llevados a cabo en el capítulo 7 de Resultados, permiten deducir que
el modelo desarrollado puede tener un buen rendimiento en la generalización sobre
otros corpus, siempre que estén redactados en inglés, el formato de los documentos
sea similar al de los artículos científicos y el dominio sobre el que traten sea parecido,
al no detectar indicios de overfitting u otros problemas habituales en algoritmos de
aprendizaje automático supervisado. No obstante, se ha empleado un sistema de
evaluación y comparativa de terminologías elaborado en el proyecto KeyQ, con el
propósito de analizar y examinar los términos extraídos automáticamente por los
modelos implementados. El estudio de las terminologías realizado sobre este sistema
permite obtener algunas conclusiones.

El modelo neuronal implementado en este trabajo genera terminologías de ma-
nera automática sobre distintos corpus de dominios específicos.

Algunos de los términos seleccionados por el modelo no se corresponden con
términos correctos, al incluir palabras o números que no deberían formar parte
de las palabras clave, lo cual era de esperar dado el limitado valor de la precisión.

El uso del sistema de evaluación permite ordenar los términos en base a dis-
tintas métricas relevantes en las terminologías, como el C-Value, tf-idf o RAKE,
obteniendo así distintas clasificaciones de los mejores términos, en función de
las características que se requieran en la terminología.

Asimismo, a través del sistema, se pueden eliminar o modificar aquellos térmi-
nos que se consideren erróneos, incompletos o redundantes, generando de esta
manera una terminología filtrada más precisa.

En términos generales se puede concluir que el uso del Modelo 2 creado en
este trabajo, junto con el sistema de análisis de terminologías, permite elaborar
una terminología adecuada sobre un dominio específico sin tener que recurrir a
expertos terminólogos que realicen esta tarea de manera manual.
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8.2. Líneas de trabajo futuro

Estas conclusiones permiten confirmar que, tanto el objetivo general, como los objeti-
vos específicos introducidos en el el capítulo 2 se han cumplido mediante el desarrollo
de este trabajo.

Cabe destacar que este Trabajo de Fin de Máster ha permitido realizar varias contri-
buciones, desde el estudio y análisis exhaustivo del estado del arte en el campo del
procesamiento del lenguaje natural, haciendo hincapié en la literatura del aprendiza-
je automático y la extracción de terminologías. La contribución principal consiste en
el desarrollo del modelo neuronal capaz de extraer términos en dominios específicos,
el cual, junto con la herramienta comparativa de terminologías, genera unos buenos
resultados.

Adicionalmente, la aportación del trabajo desarrollado en este documento ha permi-
tido redactar un artículo científico junto con Pedro Hernández y Mariano Rico para
la conferencia MNLP 2020 : 4th IEEE Conference on Machine Learning and Natural
Language Processing. En este artículo se realiza una comparativa sobre la extracción
de terminología basada en distintos enfoques: modelos basados en redes neurona-
les, para lo cual se ha empleado el Modelo 2 desarrollado en este trabajo, y modelos
basados en expresiones regulares.

8.2. Líneas de trabajo futuro

Finalmente, en esta sección se introducen las líneas de trabajo futuro que pueden
aportar un valor añadido al trabajo desarrollado, tras haber analizado los resultados
obtenidos.

Tal y como se ha podido concluir tras el análisis del estado del arte, la extracción
automática de términos se trata de un campo en el que se han conseguido grandes
avances en los últimos años, aunque aún sigue siendo una de las tareas de procesa-
miento del lenguaje natural con los rendimientos más bajos.

En este trabajo, los modelos implementados para resolver esta tarea se han basado
en las aportaciones de la literatura científica. Se ha optado por el empleo de repre-
sentaciones vectoriales de las palabras que no tienen en cuenta el contexto en el que
se encuentran, como los word embeddings de Glove, debido a que permiten alcanzar
buenos resultados en las tareas del procesamiento del lenguaje, sin requerir excesi-
vos recursos, como la memoria RAM o el tiempo necesario para entrenar, validar y
predecir terminologías con los modelos.

No obstante, el uso de representaciones vectoriales contextuales, basados en modelos
pre-entrandos más complejos, como BERT, ELMo, RoBERTa o ERNIE (descritos en
el apartado 4.2.2) ha permitido mejorar los rendimientos de los modelos en distintas
tareas del procesamiento del lenguaje, entre las que se incluye la extracción de tér-
minos. Por ello, una de las líneas que se pretenden seguir tras el desarrollo llevado
a cabo en este trabajo consiste en implementar los modelos explicados en el aparta-
do 6.2.2 con algunas de las representaciones vectoriales contextuales como BERT o
RoBERTa, al ser estas unas de las representaciones que han conseguido las mejores
métricas en el estado del arte.

De manera similar, se pretende mejorar la estructura de los modelos modificando
la última capa de la arquitectura por una estructura CRF, puesto que los estudios
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Conclusiones y trabajo futuro

realizados en el estado del arte justifican que su implementación incrementa las mé-
tricas de los resultados obtenidos en tareas como el reconocimiento del nombre de
entidades (NER) o la extracción de términos.

Por otro lado, la herramienta de evaluación y comparación de terminologías, deta-
llada en la sección 7.3 se quiere emplear para que un grupo de términólogos editen
distintas terminologías, eliminando, modificando o añadiendo términos. Las termino-
logías que se van a emplear corresponden a aquellas obtenidas mediante este trabajo,
así como las extraídas mediante expresiones regulares, estudiados e implementados
en en paralelo al proyecto KeyQ. De esta forma, los expertos podrán obtener con-
clusiones más precisas en cuanto a los modelos de extracción de palabras clave que
mejores resultados obtienen en los dominios específicos que se traten.
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