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Text Mining

 Minería de textos
 Preprocesamiento en minería de textos

 Preprocesamiento sintáctico
 Preprocesamiento semántico
 Reducción de términos

 Asociación en minería de textos
 Extracción de información

 Agrupamiento en minería de textos
 Modelado de temas

 Clasificación en minería de textos
 Análisis de sentimientos

 Esquemas de Winograd 1



Minería de textos

Minería de datos sobre bases de datos no estructuradas.
p.ej. bases de datos de documentos, libros, artículos, 

informes de organizaciones públicas, páginas web, 
comentarios en redes sociales…

vs. Recuperación de información

 En los sistemas de recuperación de información, se 
buscan documentos de acuerdo a unos requisitos.

 En minería de textos, se extrae conocimiento 
desconocido, no trivial y potencialmente interesante 
(de forma comprensible para el usuario final).
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Minería de textos

Beneficios potenciales

 Eficiencia a la hora de generar nuevo conocimiento y 
encontrar soluciones potencialmente innovadoras.

 Reducción del tiempo necesario de lectura de textos 
cuando se buscan recursos clave (p.ej. Bioinformática, 
Medicina, Derecho, investigación científica…).
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Minería de textos

Aplicaciones

 Aplicaciones comerciales: gestión de recursos 
humanos, CRM [customer relationship management], 
gestión de riesgos, análisis de sentimientos, campañas 
de publicidad/marketing…

 Aplicaciones en seguridad: lucha contra el fraude, 
prevención de delitos, lucha antiterrorista…

 Mecanismos de comunicación, desde el filtrado de 
spam o el uso de asistentes virtuales para gestionar el 
calendario hasta la creación de chat bots. 4



Minería de textos

La minería de textos 
como [pen-]última etapa del procesamiento de textos:

 Preprocesamiento

 Búsqueda de información

 Extracción de información

 Minería de textos

 Visualización de resultados 5



Minería de textos

Técnicas de minería de textos

 Categorización de textos (agrupamiento).

 Clasificación de textos (p.ej. análisis de sentimientos).

 Extracción de información (lingüística computacional).

 Análisis de tendencias y detección de desviaciones.

 Construcción de resúmenes.
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Minería de textos
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Minería de textos

[off-topic] IA generativa
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Preprocesamiento de textos

A diferencia de las técnicas clásicas de minería de datos, 
que trabajan con datos perfectamente estructurados, en 
minería de textos:
 Cada documento de texto es una colección ordenada 

de palabras (términos) y signos de puntuación con 
significado asociado cuya posición en el texto proviene 
de restricciones sintácticas y semánticas. 

 Aunque puedan tener cierta estructura implícita, de 
mucha mayor riqueza que los datos estructurados, los 
textos son inherentemente desestructurados.

 Los textos incluyen ambigüedades propias del 
lenguaje natural y pueden estar escritos en diferentes 
idiomas y dialectos.. 9



Preprocesamiento de textos

La dificultad de procesar textos directamente nos obliga 
en la práctica a utilizar representaciones intermedias:

 Bolsas de términos [bags of words].

 Estructuras matriciales (p.ej. embeddings).

 Grafos conceptuales, redes semánticas y ontologías.

El preprocesamiento de textos se encarga de transformar 
datos no estructurados en datos estructurados 
(transformar los textos de forma que 
se puedan tratar de forma automatizada).
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Preprocesamiento sintáctico

Para obtener una bolsa de términos [bag of words], i.e. 
el conjunto de términos que aparecen en cada 
documento, tal vez anotados (p.ej. con su frecuencia):

 Tokenización
 Lematización [stemming]
 Eliminación de signos de puntuación
 Eliminación de palabras “vacías” [stop words]
 Reconocimiento de n-gramas
 Reconocimiento de tipos sintácticos [POS]
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Preprocesamiento sintáctico

Tokenización
Como en el análisis léxico de un compilador,
se divide el texto en tokens, 
cadenas de caracteres que representen palabras.

 Extracción del texto de un documento (HTML, PDF…).
 Segmentación del texto extraído

Problemas
 Varios tokens pueden representar el mismo término.
 Palabras “compuestas” pueden requerir un 

preprocesamiento específico (p.ej. nombres propios, 
nombres de compuestos químicos…)
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Preprocesamiento sintáctico

Lematización
Las diferentes formas ortográficas de un mismo término 
(plurales, formas verbales, derivaciones) pueden resultar 
problemáticas para el análisis automatizado de textos.

p.ej. aprender, aprendizaje, aprende…  aprend

En inglés existen algoritmos (p.ej. Porter [1980]) que 
obtienen buenos resultados. En español, no tanto :-(

Problemas
La lematización no siempre es útil ni recomendable.
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Preprocesamiento sintáctico

Signos de puntuación
Hay que diferenciar cuándo un signo ortográfico es 
realmente de puntuación (un token independiente) y se 
usa como delimitador, frente a situaciones en las que 
forma parte de un término.

p.ej.  - ’ , . ; pueden ser delimitadores o formar parte de 
términos (fechas, números, nombres compuestos…).

 En cada idioma, 
el uso de los signos de puntuación puede variar. 

 Lo más habitual en muchas aplicaciones es eliminarlos 
y no considerarlos en el análisis de los textos. 14



Preprocesamiento sintáctico

Palabras “vacías” [stop words]
Palabras que no proporcionan demasiada información 
desde un punto de vista no lingüístico.

 Desempeñan un papel meramente funcional 
(p.ej. artículos y proposiciones).

 A menudo, se utiliza una lista de “stop words” 
que directamente se eliminan de los textos.

 Obviamente, dependen del idioma.
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Preprocesamiento sintáctico

N-gramas
En un texto, existen grupos de palabras que tienen 
significado por sí mismos y deberían tratarse como un 
único término.

p.ej. base de datos, sistema operativo...

Existen algoritmos de detección automática basados en 
la idea de que el n-grama es mucho más frecuente de lo 
esperado (como secuencia de palabras independientes).
Idea: Algoritmo Apriori
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Preprocesamiento sintáctico

Reconocimiento de tipos sintácticos
POS [Part-of-Speech] Tagging

En ciertas aplicaciones, es necesario identificar las 
funciones sintácticas de los términos (nombre, adjetivo, 
determinante, adverbio, verbo…) y etiquetar cada 
término con su función sintáctica.

Algoritmos
 Basados en reglas lingüísticas (antiguos y limitados)
 Basados en técnicas de aprendizaje automático (NLP)
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Preprocesamiento semántico

Una vez limpios y anotados los términos desde el punto 
de vista sintáctico, se pueden utilizar relaciones de tipo 
semántico:

 Sinonimia: Distinta forma, mismo significado.
p.ej. clase, lección

 Homonimia: Misma forma, distinto significado. 
p.ej. banco (finanzas, geografía fluvial, para sentarse)

 Polisemia: Misma forma, distintos significados 
relacionados, p.ej, banco & banco de sangre.

 Hiponimia: Una palabra es una subclase de otra. 
p.ej. perro, mascota, animal, ser vivo, entidad.
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Preprocesamiento semántico

Desambiguación 
[WSD: Word Sense Disambiguation]
Proceso mediante el cual se asigna a cada término el 
sentido concreto con el que se utiliza en el texto.

p.ej. https://wordnet.princeton.edu/
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Reducción de términos

Diccionario de términos
Conjunto de términos de una colección de documentos.

Cada documento… 
 viene caracterizado por los términos que contiene.
 se representa basándonos en el diccionario.

Las técnicas de reducción de términos tienen como 
objetivo reducir el número de términos del diccionario.

NOTA: Se puede crear un término artificial [OOD/OOV: out of
dictionary/vocabulary] para representar términos desconocidos 
o poco frecuentes que no queremos tratar por separado. 20



Reducción de términos

Algoritmos

 Técnicas directas de preprocesamiento:
lematización, eliminación de stop words, 
reconocimiento de n-gramas, eliminación de tipos 
sintácticos no significativos [POS tagging], 
desambiguación de sentidos…

 Técnicas basadas en medidas de importancia:
Se estima la importancia de los distintos términos en 
nuestra colección de documentos y nos quedamos 
sólo con los k más importantes o un porcentaje sobre 
el total. 21



Reducción de términos

Medidas de importancia
Término k en el documento i con ni términos (de N)
 Frecuencia de un término en un documento

 TF*IDF 
[Term Frequency * Inverse Document Frequency]

 Ruido

 Similitud entre documentos
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Reducción de términos

Algoritmos

 Selección por componentes principales:
PCA sobre los vectores que representan cada 
documento (pesos de cada término en el documento).

 Análisis de semántica latente:
Representación en función de factores, 
combinaciones de términos relacionados entre sí.

 Word & text embeddings
Técnicas basadas en Deep Learning.
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Reducción de términos

Análisis de semántica latente
[LSA: Latent Semantic Analysis]
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Reducción de términos

Word embeddings
Word2Vec (Google, 2013) & GloVe (Stanford, 2014)
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Reducción de términos

Text embeddings
@ LLMs [Large Language Models]
Transformers, p.ej. BERT (Google, 2018)
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Asociación en TM

Preprocesamiento de textos
 Identificación de n-gramas

Extracción de información
 Reconocimiento de entidades
 Resolución de referencias
 Extracción de relaciones entre términos
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Asociación en TM

Identificación de n-gramas [a.k.a. phrase mining]
Segmentación mejorada de textos
 No supervisada (p.ej. ToPMine): Identificación de 

frases frecuentes (secuencias con PrefixSpan).
 Débilmente supervisada (p.ej. SegPhrase o 

AutoPhrase), con algunos datos previamente 
etiquetados
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Asociación en TM

Identificación de n-gramas [a.k.a. phrase mining]
Segmentación mejorada de textos
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Extracción de información

IE [Information extraction]

 Reconocimiento de entidades [NER: Named Entity
Recognition]: personas, entidades, localizaciones…

 Resolución de correferencias [correference resolution]: 
Anáforas y referencias a entidades.

 Extracción de relaciones [RE: Relation Extraction]: 
Identificación de relaciones entre entidades.

p.ej. Extracción de eventos 
(verbos y objetos asociados) 30



Agrupamiento en TM

 Agrupamiento de documentos
(p.ej. similitud del coseno)

 Agrupamiento de términos: modelado de temas
(p.ej. Brown clustering, word embeddings…)
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Agrupamiento de textos

Text clustering
p.ej. en recuperación de información

 K-means
 Clustering jerárquico
 DBSCAN
 GMM [Gaussian Mixture Model]
 LDA [Latent Dirichlet Allocation]
 PLSA [Probabilistic Latent Semantic Analysis]
 …
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Agrupamiento de textos

Aplicación: Descubrimiento de sucesos

Identificación de “relatos” 
correspondientes a sucesos nuevos, 
previamente no identificados.

p.ej. Google News (desde 2002)
Providing supplemental information in news search
Inventors: Anand Paka, Paul Brian Moody, Mayuresh Saoji, Vikas Sukla, 
Andre Rohe, Richard Louis Gingras, and Maricia Scott
Assignee: Google LLC
US Patent: 11,194,868
Granted: December 7, 2021
https://patents.google.com/patent/US11194868B1/en
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Modelado de temas

Topic Modeling
o cómo encontrar estructuras semánticas ocultas 
en el texto en forma de conjuntos de “temas” 
(clusters de palabras similares)

 LDA [Latent Dirichlet Allocation]
 PLSA [Probabilistic Latent Semantic Analysis] 34



Clasificación en TM

 Categorización de textos (con categorías predefinidas),
p.ej. k-NN, Naive Bayes, regresión logística,

clasificadores lineales, SVMs, deep learning…

 Análisis de sentimientos y minería de opiniones 
(caso particular de clasificación)
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Análisis de sentimientos

Desafíos
 Detección de sarcasmos
 Detección de distintos tipos de negaciones
 Ambigüedad del lenguaje natural
 Multipolaridad 36



Análisis de sentimientos
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Análisis de sentimientos

Análisis de sentimientos con transformers / LLMs

TFG Jorge Sánchez González, 2020
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Esquemas de Winograd

Los concejales de la ciudad negaron a los manifestantes 
la autorización porque [temían/defendían] la violencia.

El trofeo no cabe dentro de la maleta 
porque es muy [grande/pequeño].

Problema de NLP: A primera vista, los esquemas de 
Winograd parecen requerir, simplemente, la resolución 
de anáforas (identificar el antecedente de un pronombre 
ambiguo en una declaración)… pero para resolverlos 
hace falta emplear conocimiento y sentido común.
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Esquemas de Winograd
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Resumen de textos

 Resumen extractivo (basado en selección):
El resumen es una secuencia de frases 
extraídas del texto original.

 Resumen abstractivo (basado en generación):
El resumen puede contener frases 
que no estaban en el texto original.
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Resumen de textos

Resumen extractivo

 Se segmenta el texto en pasajes

 Se elige una frase de cada pasaje:
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Resumen de textos

Resumen abstractivo
p.ej. LLM [Large Language Models]
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LLM [Large Language Models]

Red neuronal
Predicción de la siguiente palabra en una secuencia

IDEA
Aprender a predecir la siguiente palabra obliga a la red 
a aprender mucho acerca del mundo…
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LLM [Large Language Models]

Entrenamiento del modelo base
El LLM “comprime” el contenido de Internet

p.ej. Llama 2 70B (Facebook), https://ai.meta.com/llama/

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 45



LLM [Large Language Models]

Entrenamiento del modelo base, Llama 3 (2024)

2 clusters de 24k GPU 
(Grand Teton, OpenRack & PyTorch)
Building Meta’s GenAI Infrastructure, 2024
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LLM [Large Language Models]

Resultado
Una red que “sueña” documentos (alucina en el argot ;-)

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 47



LLM [Large Language Models]

Resultado
¿Cómo funciona?

Red con cientos de miles de
millones de parámetros, que
ajustamos iterativamente para 
mejorar las predicciones…

… no se sabe realmente
cómo “colaboran” todos esos parámetros.

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 48



LLM [Large Language Models]

Resultado
En cierto modo, almacena lo que ve, 
pero de manera imperfecta (compresión con pérdidas).

De ahí el “prompt engineering”…
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LLM [Large Language Models]

Refinamiento [fine-tuning]: Asistentes digitales
Se reemplaza el conjunto de entrenamiento (i.e. Internet) 
por uno preparado manualmente…

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 50



LLM [Large Language Models]

Resultado: Asistentes digitales
Ya tenemos un chat bot…

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 51



LLM [Large Language Models]

Resumen: Cómo crear tu propio ChatGPT

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 52

Knowledge

Alignment



LLM [Large Language Models]

Refinamiento [fine-tuning]: 
Aprendizaje por refuerzo
Es mucho más sencillo comparar respuestas que crearlas…

e.g. OpenAI RLHF [Reinforcement Learning from Human Feedback]

Andrej Karpathy: “Intro to LLMs”, November 2023 53



LLM [Large Language Models]

Ranking ELO
https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard
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LLM [Large Language Models]

Evolución
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LLM [Large Language Models]

Evolución
Rendimiento observado 
en función del número 
de parámetros (N) y de 
la cantidad de texto (D) 
usada en su entrenamiento.

LLM Scaling
“Training Compute-Optimal Large Language Models”
arXiv, 2022, https://arxiv.org/abs/2203.15556
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LLM [Large Language Models]

Regulación…
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LLM [Large Language Models]
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DALL·E “Automation”

LLM [Large Language Models]

Modelos multimodales…

DALL·E
https://openai.com/dall-e-3

Midjourney
https://www.midjourney.com/

Runway
https://runwayml.com/

Pika
https://pika.art/
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