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RESUMEN

En el presente trabajo se propone una aplicacion de coOmputo destinada a la clasificacion de
documentos textuales, basada en el algoritmo de los K vecinos mas proximos. Después de presentar
brevemente el disefio y las funcionalidades de la aplicacion, se presentan los resultados de la
simulacion de pruebas de clasificacion de documentos.
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ABSTRACT

In the present work a software application is proposed to perform classification of textual documents,
based on the use of the K Nearest Neighbors. The design and the functionalities of the software application
are presented as well as the results of simulation tests to classify documents.
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l. Introduccion

Es dificil imaginar una organizacién sin un sistema de
informacion formal o informal. Hoy en dia, muchos
sistemas de informacion se han computarizado con la
finalidad de que diferentes niveles de una organizacion
compartan gran cantidad de informacién relacionada con
sus diferentes actores (internos o externos) y con sus
multiples actividades, en particular aquellas relacionadas
con la toma de decisiones.

Para el desarrollo de estos sistemas de informacién,
diversos autores (Ackoff, 2003, Martin, 2009; Moreno,
2000) resaltan la importancia de obtener claridad en cuanto
a los objetivos del sistema de informacion y a los distintos
conceptos relacionados con la informacién y su manejo;
ya que esto resulta fundamental para obtener una mayor
definiciéon de las funciones, funcionalidades e, incluso,
de la arquitectura del sistema de informacion. Vazquez
(2007), apoyado en la propuesta de Ackoff (1989), recuerda
la importancia de distinguir entre datos, informacién y
conocimiento. Los datos son simbolos, o unidades
“atomicas”, producto de la observacién; los mismos
representan objetos, eventos y propiedades; al establecer
asociaciones entre los datos, por ejemplo preguntando,
;quién?, ;qué?, ;donde?, ;cuando? y ;cuanto?, se genera
informacién util para decidir qué hacer, pero no, para
decidir como hacerlo. Las respuestas a ;cémo? constituyen
el conocimiento. Sin embargo, es importante aclarar que
no necesariamente a partir de la informacién o del
conocimiento se pueden obtener los datos o la informacién
que permitieron su construccion (Carlisle, 2007), pues al
relacionar, esto es, al interactuar, los datos o la informacion

entre si, puede surgir un nuevo subsistema conceptual con
nuevas propiedades, no siempre identificables en los
elementos aislados que lo formaron.

En lo que respecta al manejo de informacion, los
procedimientos de clasificacion y de agrupacién resultan
fundamentales en los procesos de toma de decisiones, ya
que ayudan a identificar, distinguir, e incluso a establecer,
criterios para evaluar distintas alternativas para tratar
determinada situacion o problematica. Un ejemplo de
clasificacién es cuando se cuenta con una base de datos o
informacion de perfiles de clientes en la que se consideran
distintos atributos relacionados con su capacidad de pago.
Cada perfil es una clase. Si otros clientes solicitan un
préstamo hipotecario, el proceso de clasificacién consiste
en determinar la clase a la que pertenecen y decidir si se
les otorga o no el préstamo. Si no se cuenta con informacién
previa el proceso consiste en agrupar las nuevas solicitudes
de préstamo tomando en cuenta los atributos relacionados
con su capacidad de pago, identificar los grupos y establecer
una jerarquia entre los grupos.

Del entendimiento de los conceptos relacionados
con lainformacién y su manejo puede surgir, por ejemplo,
un sistema destinado s6lo a la memorizacién de datos, un
sistema de administracién de base de datos que permita
generar informacion, un sistema de clasificacion, un
sistema de comunicacién o bien un sistema “experto” que
pueda responder algunas preguntas de tipo ;como? En este
articulo se propone desarrollar una aplicacion para el
manejo de datos e informacién textual.

En la actualidad existen grandes avances en cuanto
a los sistemas de informacion para el manejo de datos e
informacién numérica. Sin embargo, aun se requieren
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esfuerzos para desarrollar sistemas para el manejo de
informacién textual. En una organizacion, es frecuente,
observar gran cantidad de datos, informacién vy
conocimientos en forma textual dispersos en documentos
impresos, muchos de éstos olvidados en los archivos de la
empresa. Cuando se encuentran documentos en forma
digital, resulta que algunos de éstos fueron hechos con
programas que ya no existen, con formatos obsoletos o
archivados en soportes magnéticos distintos, esto es, no es
facil recuperarlos. Por esta dispersién de la informacién y
por la poca integracién de los sistemas de informacién se
generan procesos de decision poco eficaces y eficientes
(Ackoff, 2003).

En particular, en el presente trabajo, se propone una
aplicacion para el manejo de informacion destinada a la
clasificacién de documentos.

En la seccién Il se presenta informacién general sobre
el proceso de clasificacion y en particular sobre el algoritmo
de los K vecinos mas proximos.

En la seccion 1ll se presenta el disefio de la
aplicacion propuesta y las diferentes etapas del proceso de
clasificacién:

* Creacion de la base de entrenamiento

* Ingreso de los documentos a clasificar

* Aplicacion del algoritmo de los K-vecinos mas
proximos para clasificar cada documento en las clases
predefinidas en la base de entrenamiento

En la seccién IV se estudian opciones para evaluar
el desempeno del clasificador. Es decir, para un conjunto
de documentos dado, evaluar si éstos quedan en las clases
preestablecidas. Sin embargo es necesario considerar, para
su validacién, distintos factores, como el nimero de

documentos en la base de entrenamiento, la cantidad de
clases de éstos y el total de los vecinos mas proximos. De
aqui la necesidad de realizar pruebas por simulacién. En
este articulo se entiende por simulacion el proceso de disefio
del modelo de un sistemay la realizacion de experiencias
para evaluar y comprender el funcionamiento de éste
(Shannon, 1988).

1. Proceso de clasificacion

La clasificacién es un proceso de categorizacion de
informacién. Para establecer las categorias, se requiere
elaborar una base de entrenamiento previa, la cual contiene
la informacién de las diferentes clases. Si se cuenta con
un objeto y se desea saber si pertenece a una de las clases,
se identifican los atributos mas significativos y se evalta
qué tan semejantes son a los atributos de la base de
entrenamiento. En el caso que existan varias opciones de
clases, se establece una jerarquia para poder decidir la clase
ala que sera asignado el objeto (Hernandez, 2004). Para
la identificacién del elemento por clasificar, se aplican
diferentes métricas (medidas de distancia) que indican qué
tan similar es un objeto con respecto de alguna clase de la
base de entrenamiento. Si las caracteristicas son numéricas,
existen diversas métricas; la mas utilizada es la distancia
euclidiana; sin embargo, en el caso de informacion textual
en donde solo es posible contar las propiedades, éstas son
discretas y se necesita establecer otras funciones (Feldman
y Sanger, 2007).

A lo largo de este proceso, el usuario interviene y
da seguimiento a las diferentes etapas. Es decir, el proceso
se produce de manera supervisada.
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Los diferentes algoritmos de clasificacion se pueden
agrupar en tres grandes tipos:

* Los clasificadores paramétricos se basan en la estimacion
de parametros de las distribuciones de probabilidad que
representan las clases de estudio mediante
distribuciones multinomiales, mezcla de multinomiales
o por ejemplo una combinacién de modelos (Bernouilli,
gaussiano y multinomial) (Mesa, 2008) .

* Los clasificadores no paramétricos son aquellos que se
basan en la estimacién directa sobre la probabilidad a
posteriori de pertenecer a una clase. Uno de los
clasificadores mas simples es el clasificador de los
vecinos mas préximos, llamado comtinmente KNN (K-
Nearest Neighbors). Este consiste en establecer el
namero de vecinos mas proximos del objeto por
clasificar (Moreno, 2004)

* Los clasificadores artificiales son clasificadores que se
basan en la aplicaciéon de diferentes técnicas de
inteligencia artificial para el reconocimiento de
patrones; el mas conocido es el modelo del perceptron
generalizado o multicapa (Barandela, 2001)

En este trabajo se usara el clasificador no paramétrico
de los K-vecinos mas proximos, debido a que es uno de
los algoritmos mas sencillos.

El método consiste en establecer la cantidad de
vecinos mas préximos del objeto por clasificar dentro de
la base de entrenamiento. Cuando el nuevo objeto se
presenta al sistema de aprendizaje, éste se clasifica segin
la distancia mas cercana (Mora, 2008). Los vecinos mas
préximos a un objeto se obtienen, en caso de atributos
numéricos, mediante diferentes distancias sobre los n

5 http://www.mathworks.com/
¢ htp://www.java.com y un IDE http:/netbeans.com

posibles atributos. La mejor eleccién de los k depende
fundamentalmente de los datos; generalmente, valores
grandes de los k reducen el efecto de ruido en la
clasificacion, pero crean limites entre clases parecidas
(Clark y Boswell, 2000).

I1l. Desarrollo de la aplicacion de
clasificacion

Para realizar esta aplicacion se utilizé Matlab,” el cual es

un software matemético que ofrece un entorno de desarrollo

integrado (IDE) con un lenguaje de programacion
interpretado propio (llamado lenguaje M). El programa

Matlab permite manejar diferentes estructuras de datos,

generar resultados en forma gréfica de calidad, disponer

de subrutinas probadas y bibliotecas de funciones
preestablecidas. Esto resulta util para el desarrollo rapido
de los algoritmos y demostracién de aplicaciones de
computo. Es importante sefialar que esta aplicaciéon forma
parte del estudio de factibilidad para el desarrollo, en
lenguaje Java,® de una aplicacién de manejo de informacién

a gran escala para 60 000 documentos (Galindo, 2011).

En esta aplicacion se propone un diseno
considerando tres clases: Documento, Doc_Entrenamiento,

y Doc_Prueba las cuales se relacionan de acuerdo con la

Figura 1.

* Laclase Documento posee un método de Lectura que
permite leer los archivos de texto plano (Lectura) y un
método de Limpieza, el cual permite eliminar simbolos
y caracteres poco relevantes para el usuario. El método
de calculo de frecuencias (Calculo_Frec) invoca al
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Figura 1.

Diagrama de clases con sus principales métodos.

Documento

+Lectura()
+Limpieza()
+Calculo_Frec()

gy

Doc Entrenamiento

Doc_Prueba

+Construccion_Matriz()

-Fin2 | *
-Finl | 1

+Graficacion()

+Aplic_Alogaritmo()
+Obtencion_Inf()

Matriz_Frecuencia

método construccién de la matriz de
frecuencias de la clase
Doc_Entrenamiento.

Laclase Doc_Entrenamiento contiene
el método construccion de la matriz
de frecuencias (Construccion_Matriz) a
partir del cual se aplica el método para
generar la matriz de frecuencias.

La clase Doc_Prueba posee el método
Aplic_Algoritmo el cual permite
construir la matriz de distancias y
aplicar el método de K vecinos mas
proximos. En el método Obtencion_Inf
se define a que clase pertenece el
objeto a clasificar (en este caso un
documento). El método de Craficacion
permite visualizar los resultados en
forma de grupos.

En la figura 2 se presenta el funcionamiento de la

aplicacion tomando como base estas clases y la definicion

del proceso de clasificaciéon. Con el fin de presentar las

principales funcionalidades de esta aplicacién, y por la

facilidad de acceso a documentos, se decidié usar

documentos de texto de una organizacién editorial, la cual

desea clasificar articulos de revistas en distintas categorias.

Para fines demostrativos se supone que desean clasificar

esos articulos (definicion de atributos), tomando como

atributos los signos de puntacion y signos aritméticos, en

una de las siguientes categorias: Sociales (clase 1), Ingenieria

(clase 2) y Medicina (clase 3).

Figura 2.
Proceso de clasificacién

simulacién
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Tabla 1.
Matriz de frecuencias
Documentos| . , “ ( ) ? ! - : ; + * /| = # Pala | Clase
1 413 [ 694 | 0 [229 [228|0 |0 |65 |71 81 |3 |5 |31 2 5 |87 8170 1
2 315 | 736 | O 46 |46 |4 |0 |54 |23 3710 (0 | O 0 [13 |0 8179 1
50 483 [866 | 0 [113 [116| 1 0 |51 |46 28 10 [0 | O 2 |11 ]0 10871 1
51 217 | 183 | 0 57 59 |0 |0 [72]25 11 (0 |0 | O 0 7 |6 6450 2
52 738 [ 345 | 0 |243 |244|0 |0 |33 |68 26 |1 |1 |0 0 |48 |24 7399 2
100 507 | 2750 |110 (118 0 [0 |09 |29 11 (0 |1 |2 18 |10 |10 9053 2
101 588 379 |0 |110 [115] 1 0 |35(86 | 44 |27 |2 | O 60 |27 |53 5503 3
102 390 | 305 |0 55 55 |3 |0 |43 |59 25|10 [0 | O 2 |16 | 6 5695 3
150 377 1356 | 0 46 57 13 |0 |93]83 7710 |0 | O 0 4 10 5196 3

En la primera etapa (etapa 1 en la figura 2), que se
realiza sélo una vez, la aplicacion inicia con la lectura de
la informacion previa (documentos de entrenamiento) y el
procesamiento supervisado de los documentos. Una vez
que el usuario considera que los documentos estan listos
se obtiene la matriz de frecuencias (etapa 2 en la figura 2),
desarrollada en la tabla 1, con las caracteristicas
establecidas. Esta matriz de frecuencias es la base de

conocimiento previo, llamada cominmente “base de
entrenamiento”.

En la segunda etapa (etapa 3 en lafigura 2), que se
repite para cada documento por clasificar, el usuario
proporciona el documento por clasificar y se generan las
frecuencias, descritas en la tabla 2 tomando en cuenta las
mismas caracteristicas usadas para construir la base de
entrenamiento.

Tabla 2.
Frecuencias del documento por clasificar
, “ ( ) ? ! - ; < > + * / = | #Pala
422 | 374 0 120 120 0 0 | 297 54 46 0 0 2 0 235 49 6645
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Una vez obtenida la matriz de frecuencias y las
frecuencias del documento por clasificar se procede al
célculo de la matriz de distancias (etapa 4 en la figura 2)
descrita en la tabla 3.

Tabla 3.
Matriz de distancias

Distancia Clase
0.2445 1
0.1311 1

0.5610
0.5450

0.5363
0.5362

Posteriormente se ingresa el nimero de vecinos mas
préximos que se desea obtener (etapa 5 en la figura 2) y
en base al nimero indicado, se procede a obtener las
distancias menores. Una vez seleccionados, se contabiliza,
para decidir en qué clase aparece el mayor nimero de
atributos y se obtiene asi la clase en la que se clasifica el

documento

Tabla 4.

Matriz de distancia con los 10 vecinos mas cercanos

Distancia (x 107) Clase

0 3
306.8241 3
347.7959 1
369.1734 2
389.6858 2
404.6863 1
410.8771 3
421.5780 1
426.9344 3
439.1070 2

Para este ejemplo se propusieron 10 vecinos (aunque
se recomienda usar un nimero de vecinos impar para evitar
ambigtiedades), los cuales se muestran en la tabla 4. Como
resultado, el programa nos indica a qué clase pertenece el
documento, es decir, si pertenece a Sociales, Ingenieria o
Medicina. Para este ejemplo en particular el documento
pertenece a la clase 3, es decir, a Medicina.

IV. Evaluacion de la aplicacion

Para realizar la evaluacion del desempeno de un clasificador
existen diversas estrategias, las mas utilizadas son (Mesa,
2008):

® Resustitucion

* Validacién simple

¢ Validacién cruzada
(Cross- Validation)
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1.- Re sustitucion

Es una técnica de evaluacion de desempeno de la
clasificacion en donde la misma base de datos de
aprendizaje se usa para la prueba. Este tipo de evaluacion
proporciona una medida optimista de clasificacion con
un minimo error.

2.- Validacion simple

Esta técnica (también se conoce como hold out.) de
evaluacion de desempeiio es una parte integral del proceso
de entrenamiento, el cual consiste en dividir los datos en
tres grupos:

¢ Conjunto de datos de entrenamiento

¢ Conjunto de datos de validacién

¢ Conjunto de datos de prueba

3.- Validacion cruzada

En esta técnica, también [lamada “deja los k fuera” (leave
k out) o “manten los k fueras” (hold k out), se toma un
porcentaje en forma aleatoria (del total de la base), para el
aprendizaje y resto para la prueba. Generalmente el
porcentaje tanto para el aprendizaje como para la prueba
esdel 50%. El tiraje y prueba aleatorio se repite un cierto
ndmero de veces. El resultado final sera el promedio sobre
las n-realizaciones.

Como resultado de aplicar un método de validacion,
se obtiene una matriz de confusion. La matriz de confusion
ideal presenta una matriz con “unos” en la diagonal, como
se presenta en la tabla 5.

Tabla 5.
Matriz de confusion ideal

Clase 1 Clase 2 Clasen
1 0 e 0
0 1 - 0
0 0 0
0 0 1

V. Pruebas de simulacion y resultados

Las pruebas se realizan mediante simulacién (punto 6 en
lafigura 2), utilizando los mismos documentos de prueba.
Para el experimento se considero el nimero de documentos
en la base de entrenamiento, el nimero de clases de éstos
y el total de vecinos mas préximos. En estas pruebas, la
seleccion de los documentos de prueba se realiza en forma
secuencial, sin embargo también es posible realizarla en
forma aleatoria. El método utilizado para la evaluacion
del desempeiio de esta aplicacion es el método de validacién
cruzada, el cual toma para cada una de las clases 30
documentos de cada clase para la realizacion de la prueba.

Un ejemplo de la matriz de confusién obtenida se
presenta en la tabla 6.

Tabla 6.
Matriz de confusién obtenida con 80 documentos de
entrenamiento, 15 vecinos y 3 clases

Clase 1 Clase2 Clase 3
Clase 1 0.86 0 0.14
Clase 2 0 1 0
Clase 3 0.07 0 0.93
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Tabla 7.
Resultados de la clasificacion
Documentos en cada clase de la base de entrenamiento
50 80 125
Clases de 2 (sociales e 3 (sociales, 2 (sociales e 3 (sociales, 2 (sociales e 3 (sociales,
entrenamiento ingenieria) ingenieria ingenieria) ingenieria ingenieria) ingenieriay
y medicina) y medicina) medicina)
Vecinos mas 5 15 25 5 15 25 5 15 25 5 15 25 5 15 25 5 15 25
préximos del
objeto por
clasificar
Resultado 0.75] 0.8 | 0.90| 0.74|0.82|0.90| 0.85| 0.91| 0.92| 0.81| 0.90 | 0.91| 0.83| 0.92| 0.94 | 0.86| 0.90| 0.93

Los resultados, modificando el nimero de
documentos de la base de entrenamiento, la cantidad de
clases de la base de entrenamiento y el total de vecinos
mas proximos del documento por clasificar, se presentan
en la tabla 7.

El resultado se mide con la razén del nimero de
documentos bien clasificados (es decir aquellos que se
encuentran en la clase a la que pertenecen) respecto del
ntimero total de documentos por clasificar. Por ejemplo,
si se consideran dos clases y se desea clasificar 60
documentos (en teoria 30 para cada clase), considerando
5 vecinos mas proximos, se obtiene, después de aplicar el
algoritmo, que sélo 50 fueron bien clasificados. El resultado
aparece entonces dividiendo 50 entre 60, es decir, 0.75.

De los resultados de esta simulacién, ver tabla 7, se
observa que, entre mayor sea el tamafno de la base de
entrenamiento y mayor el nimero de vecinos mas préximos,
se obtiene una mejor clasificacion de los documentos.

VI. Conclusiones

El presente trabajo presenta una aplicacion enfocada a la
clasificacion de documentos de texto no estructurado o
texto plano. Este es un caso que no considera la jerarquia
o la importancia del contenido de los documentos; en
realidad la informacién puede presentarse en diferentes
niveles de importancia y no necesariamente tiene el mismo
valor en la organizacién. Para incluir el nivel de importancia
de la informacion contenida en los documentos, seria
necesario considerar un formato de texto, como el formato
XML (Harold, 2004). Este formato es ampliamente usado
en la actualidad por los beneficios que presenta; por
ejemplo, la posibilidad de estructurar contenido con
distintos niveles de importancia y distinguir asi entre las
diferentes jerarquias de informacion textual.

Es importante resaltar que la clasificacion requiere
de informacion previa, la cual no siempre esta disponible
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en una organizacion. En este caso el proceso de agrupacion
resulta mas adecuado ya que no necesita conocimiento
previo.

En lo que respecta a las pruebas de simulacién, se
observa que, para poder llevar a cabo una buena
clasificacion, es importante partir de una buena base de
entrenamiento y para ello se aconseja contar con el mismo
namero de elementos en cada una de las clases, ya que si
alguna clase cuenta con mayor nimero de elementos, el
algoritmo de clasificacion parece ser menos efectivo,
favoreciendo a la clase que posea mayor nGdmero de
elementos.

Por supuesto, hay que considerar los resultados de
esta simulacién con reserva, ya que los documentos de
prueba se seleccionaron de forma secuencial, y esto genera
resultados deterministas. Debido a la dificultad de disponer
de datos de entrenamiento representativos para simular
todas las situaciones posibles, es importante incluir
aleatoriedad en el proceso: por ejemplo tomar documentos
de manera aleatoria, definir atributos en forma aleatoria,
etc. Otra opcioén seria comparar los resultados usando otros
métodos de validacion.

En la bibliografia, se reportan diversas aplicaciones
para la clasificacion de documentos (Téllez, 2005). Sin
embargo, esta experiencia ha permitido realizar una
aplicacion funcional, obtener una mayor comprensién del
proceso de construccion de matrices de frecuencias y de
distancias a partir de informacién textual; y contar con
una aplicacién que permita realizar experimentos de
simulacion para evaluar los efectos de diversos parametros
sobre el resultado de la clasificacion. Estos resultados son

una etapa importante en el estudio de factibilidad y es
parte fundamental para el desarrollo de una aplicacion de
gran escala para tratar documentos XML que posean una
estructura interna (Galindo, 2011).
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