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Resumen. ElI aumento exponencial de la informacion disponible en formato digital durante los
Gltimos afios y las expectativas de crecimiento futuro, hacen necesaria la organizacion de la
informacion con el fin de mejorar la bisqueda y acceso a la informacion. Por esta razén
adquiere importancia la investigacion e implementacién de un sistema de clasificacion
automatica de textos que permitan la organizacion y facilidad de categorizar documentos de
acuerdo a su categoria correspondiente utilizando redes neuronales con aprendizaje
supervisado, de tal manera que realice un proceso mas rapido en un menor tiempo y costo. El
criterio para realizar la clasificacion de documentos esta basada de acuerdo a categorias
definidas.
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1 Introduccidén

La clasificacion automética de documentos ha ganado gran interés en los ltimos
tiempos, pues el aumento exponencial de la informacién disponible en formato digital
durante los Gltimos afios y las expectativas de crecimiento futuro, hacen necesaria la
organizacion de todo este contenido con el fin de mejorar la blsqueda y acceso a la
informacién, lo que se ha convertido en una dificil tarea la clasificacion manual de
documentos [1]. Con este fin adquiere importancia el desarrollo de un sistema
inteligente para la clasificacion automatica de textos.

El desarrollo de la ciencia y tecnologia viene avanzando aceleradamente la informacion
en cada area de conocimiento se incrementa en forma exponencial, y su tratamiento asi
como su almacenamiento se hace mas compleja. El explosivo crecimiento de la
informacién disponible en documentos digitales en el area de informatica y sistemas,
ha hecho necesario desarrollar nuevos instrumentos y herramientas que faciliten la
realizacion de procesos de blsquedas de forma eficiente y efectiva asi como la
administracién de estos recursos. Es frecuente que para facilitar la busqueda de
informacién se proceda a la categorizacién de los documentos en un conjunto acotado
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de clases o categorias. Estas clases permiten representar areas especificas del
conocimiento y son generalmente consolidadas por expertos [2].

El contexto del presente trabajo tiene como finalidad crear un sistema inteligente que
permita categorizar automaticamente documentos utilizando sistemas expertos [3] de
tal manera que realice un proceso mas rapido en un menor tiempo y costo. Para el
desarrollo de la investigacion se utilizaron datos disponibles del repositorio de la
Universidad Auténoma de la ciudad de México (Red de Revistas Cientificas de
América Latina y el Caribe, Espafia y Portugal) en distintos formatos (Microsoft Word,
PDF, texto plato) que han sido utilizados para entrenar y posteriormente evaluar los
resultados obtenidos en cada grupo de entrenamiento. Cabe indicar que la
categorizacion de los documentos van a estar categorizados en 14 categorias las cuales
son fisica, matematicas, ciencias sociales, ciencias naturales, arte, economia,
educacién, ingenieria, medio ambiente, medicina, juridica, psicologia, lenguaje y
diverso.

2. REDES NEURONALES

2.1. Definicién

Existen numerosas formas de definir a las redes neuronales; desde las definiciones
cortas y genéricas hasta las que intentan explicar méas detalladamente qué son las redes
neuronales. Por ejemplo:

Una nueva forma de computacién, inspirada en modelos bioldgicos.

Un modelo matemético compuesto por un gran nimero de elementos procesales
organizados en niveles [4].

Un sistema de computacion compuesto por un gran nimero de elementos simples,
elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan informacién por
medio de su estado dindmico como respuesta a entradas externas [4].

Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacién jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el
sistema nervioso bioldgico. [4].



Definiciones segln algunos autores:

. Haykin, S.: "Una red neuronal es un procesamiento distribuido masivamente
paralelo que tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento empirico y
hacerlo disponible para el uso [5]. Recuerda al cerebro en dos aspectos:

1. Conocimiento se adquiere por la red a través de un proceso de aprendizaje.
2. Las conexiones interneurdnicas se conocen como pesos sindpticos y se usan
para almacenar el conocimiento."

. Zurada, J.M.: "Sistemas de redes neuronales artificiales, o redes neuronales
son sistemas celulares fisicos que puedan adquirir, almacenar y usar conocimiento
empirico [5]."

. El concepto de Red Neuronal Artificial estd inspirado en las Redes Neuronales
Bioldgicas. Una Red Neuronal Bioldgica es un dispositivo no lineal altamente paralelo,
caracterizado por su robustez y su tolerancia a fallos. Sus principales caracteristicas son
las siguientes:

e Aprendizaje mediante adaptacion de sus pesos sinapticos a los cambios en
el entorno.

e Manejo de imprecision, ruido e informacion probabilistica.

e  Generalizacién a partir de ejemplos.

2.2. Elementos de una red neuronal

A continuacion se puede ver en la figura 1, un esquema de una red neuronal:
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Fig. 1. Ejemplo de una red totalmente conectada



La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas
(esto ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan
a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa
oculta puede estar constituida por varias capas.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con
un ndmero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su situacion
dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

- De entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente de
las fuentes externas de la red.

- Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. El nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero elevado. Las
neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que
determina, junto con su numero, las distintas topologias de redes neuronales, estan
encargadas de realizar el trabajo dela red.

- De salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

2.3. Redes Neuronales Multicapa con aprendizaje supervisado.

Las redes multicapa se forman por un conjunto de redes de capa simple en cascada
unidas por pesos, donde la salida de una capa es la entrada de la siguiente capa.
Generalmente son capaces de aprender funciones que una red de capa simple no puede
aprender, por lo que ofrecen mejores capacidades computacionales. Para que este
incremento en poder computacional sea tal, tiene que existir una funcién de activacién
no lineal entre las capas, por lo que generalmente se utilizara una funcion de activacién
sigmoidea en detrimento de la lineal o umbral [6].

El Perceptron Multicapa es un tipo de Red que estda compuesta por varios
perceptrones y que permite clasificar adecuadamente mas de dos clases. Estas neuronas
estan organizadas mediante capas, las cuales transmitan la informacion de capa en capa.
La caracteristica de este tipo de Red es que sus conexiones estan hechas de atras hacia
adelante y que ademas las neuronas de la misma capa no se relacionan entre si.

Las redes multicapas son aquellas que disponen de un conjunto de neuronas
agrupadas en varios (2, 3, etc.) niveles o capas.

Para calcular la salida de una red multicapa se debe hacer de la misma manera que
en las redes de capa simple, teniendo en cuenta que las salidas de una capa son las
entradas de la siguiente capa.

2.3.1. Arquitectura

La arquitectura de este tipo de red se caracteriza porque tiene todas sus neuronas
agrupadas en distintos niveles llamados capas. El primer nivel corresponde a la capa de
entrada que se encarga Unicamente de propagar por el resto de la red las entradas
recibidas.

El daltimo nivel es el de la capa de salida. Se encarga de proporcionar los valores de
salida de la red. En las capas intermedias denominadas capas ocultas se realiza un
procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

Las conexiones del Perceptron multicapa son hacia adelante. Generalmente todas las
neuronas de un nivel se conectan con todas las neuronas de la capa inmediatamente



posterior. A veces dependiendo de la red se encuentran conexiones de neuronas que no
estan en niveles consecutivos, 0 alguna de las conexiones entre dos neuronas de niveles
consecutivos no existe, es decir el peso asociado a dicha conexion es constante e igual
a cero. Ademas, todas las neuronas de la red tienen un valor umbral asociado.

El Perceptrén multicapa es una red formada por una capa de entrada, al menos una
capa oculta y una de salida su estructura se muestra en la Figura 2

Capa

Capa Capas de salida

de entrada ocultas

Fig. 2. Estructura de un Perceptréon multicapa

Este modelo se compone de la siguiente manera:

0 Capa de entrada: sdlo se encarga de recibir las sefiales de entrada y propagarla
a la siguiente capa.

0 Capa de salida: proporciona al exterior la respuesta de la red para cada patrén
de entrada.

0 Capas ocultas: realizan un procesamiento no lineal de los datos de entrada.

3. RESULTADOS

3.1. FASE DE SELECCION O ANALISIS
3.1.1. Seleccion del repositorio de estudio

Para la utilizacién del conjunto de documentos se ha hecho un estudio de varios
repositorios como se muestra en la Tabla 1, luego de haber analizados sus ventajas y
desventajas de cada uno de ellos se escogid el repositorio que mas se acopl6 con el tema
de investigacidn, llegando a la conclusién que el reposi-torio para ser utilizado es el de
la Red de Revistas Cientificas de América Latina y el Caribe, Espafia y Portu-gal de la



Universidad autonoma de México [7]. Este repositorio cuenta con una gran cantidad
de documentos digitalizados como es 338 816 documentos compuestos por: articulos

cientificos a texto completos, revistas cientificas y fasciculos.

Tabla 1. Andlisis del corpus de datos.

Repositorios

Tipos de

documentos

Ventajas

Desventajas

Caribe,

Repositori | Cuenta con | Tiene un enlace Es un repositorio muy
0 de | libros de | de descarga total pequefo de
Ciencia - | divulgacion de documentos documentos
Science cientifica y | digitalizados Metadatos
Library articulos incompletos
Biblioteca |- Cuenta con | Contiene un La mayoria de los
Virtual obras clasicas | indice medio de metadatos son
Universal y estudios | documentos a incompletos
cientificos. requerir
- Trabajos de
divulgacién
cientifica y de
investigacién
Biblioteca | Tesis Solo trabaja con La estructura de sus
Utpl doctorales, documentos de metadatos tienen
revistas y | su propia muy poca
libros biblioteca informacion
Repositori | Contiene Existe una gran Dos de cada 20
o Red de | articulos numero y documentos no
Revistas cientificos  a | variedad de contienen metadatos
Cientificas | texto documentos completos
de América | completos, digitalizados
Latina y el | revistas




Espafia vy | cientificas vy

Portugal fasciculos

Como se ha expuesto anteriormente una de las razones para el uso de este repositorio
es que sus metadatos tiene una estructura completa como son autor, titulo, palabras
claves, publicacion, url entre otros. Cada uno de estos datos permiten dar mayor
informacién sobre el documento, es por ello que al seleccionar el repositorio se tuvo en
cuenta los metadatos del corpus ya que posterior-mente estos serdn de gran ayudad para
dicha clasificacion.

3.1.2. Identificacion de los metadatos a utilizar

Los metadatos son datos estructurados y codificados que describen caracteristicas de
instancias conteniendo informaciones para ayudar a identificar, descubrir, valorar y
administrar. En otras palabras los metadatos son datos sobre los datos, es por ello que
luego del anélisis de los repositorios se extraeran los metadatos que se van a emplear
para la identificacion de los documentos, los cuales estos datos son los siguientes como
se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Metadatos utilizados para un documento
Autores

Titulo

Descripcion

Fecha de publicacion

Palabras Clave

Lenguaje
Url

Desarrollo del algoritmo para la lectura de los metadatos.

El siguiente codigo como se muestra en la Figura 3 el método para la lectura de
metadatos el cual permite extraer los metada-tos de titulo, autor, palabras claves, afio,
url, descripcion, de un cierto documento del repositorio Red de Re-vistas Cientificas de
América Latina y el Caribe, Espafia y Portugal. Los metadatos como titulo, palabras
claves y descripcién serviran como entrada para la red, a partir de la union de estos
datos de entrada se obtiene un texto lematizado [8], y el resultado determinara cual
es la salida o0 a que categoria pertenece el documento.



public boolean cargarLibroweb(String urls){

Document doc;

try {

URL url = new URL(urls);

URLConnection conexion = url.openConnection();
conexion.connect();

InputStream is = conexion.getlnputStream();
BufferedReader br = new BufferedReader(new

InputStreamReader(is));
char[] buffer = new char[1000];
int leido;

List <String> cont = new ArrayList<String>();
String aux = null;
while ((leido = br.read(buffer)) > 0) {
aux = aux + new String(buffer, 0, leido);
}

doc = Jsoup.parse(aux);
String title = doc.title();
List<Element> autor = new ArrayList<>();
try {
autor = doc.select("meta[name=citation_author]");
} catch (Exception e) {

}

String desc =
doc.select("meta[name=description]").first().attr("content");

String keybor="";
try {
keybor =
doc.select("meta[name=keywords]").first().attr("content");
} catch (Exception e) {
keybor =
doc.select("meta[name=citation_keywords]").first().attr("content");

}

String urlPag =
doc.select("meta[name=citation_pdf_url]").first().attr("content™);

String autores = "";
if (lautor.isEmpty()) {




for (Element element : autor) {
autores = autores + " - "+element.attr("content");

)
} mr,

String ano ="";

try {
ano =

} catch (Exception e) {
ano = IIII;

Libro I=new Libro();
l.setTitulo(title);
l.setDescripcion(desc);
|.setFechaPublicacion(ano);
|.setAutor(autores);
l.setPalabrasClave(keybor);
l.setUrl(urlPag);

doc.select("meta[name=citation_publication_date]").first().attr("content™);

Fig. 3. Algoritmo para la lectura de metadatos

3.2. FASE DE DISENO

3.2.1. Disefio de la arquitectura de la red

Debido a que se va a construir una red multicapa supervisada de antemano se debe tener
en claro cuales son las salidas de la red, esta red esta aplicada a la clasificaciéon de
documentos en 14 categorias las cuales son: fisica, matematicas, ciencias sociales,
ciencias naturales, arte, economia, educacién, ingenieria, medio ambiente, medicina,
juridica, psicologia, lenguaje y diverso, estas categorias se las menciona luego de hacer
un estudio y una revision exhaustiva de cada uno de los documentos del repositorio .

Para determinar que un documento pertenezca a una categoria se tuvo que asignar a
cada una de ellas un vocabulario, es decir cada categoria cuenta con subcategorias que
describen de la mejor manera a la categoria. Para ellos usamos el sistema de
clasificacion denominado Sistema de Clasificacion Dewey [9], el cual constituye listas
estructuradas de términos (conceptos) que representan de forma univoca el contenido
conceptual de los documentos, ademas es un sistema que cuantifica la relevancia de un
término para describir a una categoria.



Para llegar a concluir la categoria se usa la relacion que existen categoria y glosario,
es decir la entrada de la red serd comparada con cada glosario o vocabulario de cada
categoria, de esta forma se iran asignado pesos a cada categoria llegando a determinar
la categoria a la que corresponde.

public String[] neuralNetworklInput(List<String> words){
String[] entrada = {"0", 0", "0", 0", "0", 0", "0", 0", "0", "0", "0", "0", "0", "0"};

for (String word : words) {
Glosario gosa =glosarioL.ist.obtenerGlosarioPorPalabra(word);
if (gosal=null) {
List<Categoria> cats = gosa.getCategorias();
for (Categoria categoria : cats) {
int indice = Integer.parselnt(""+categoria.getld())-1;
float aux = Float.parseFloat(entrada[indice]);
if (aux!=0) {
aux = (float) (aux + 0.1 - 0.01);
Yelse{

aux = (float) (aux + 0.1);

entrada[indice]=""+aux;

by
¥
}

return entrada;
}

Fig. 4. Algoritmo para asignacion de pesos

En la Figura 5 muestra la estructura de la red y sus conexiones, la capa de entradas
estaran representadas por los datos de titulo, palabras claves y descripcion y la capa de
salida estara constituida por las 14 categorias. EI modelo final corresponde a una red
con 14 entradas y 14 salidas.

e B omw @ en o=

Fig. 5. .Resultado de la red en Weka



3.2.2. Aprendizaje de la red

El aprendizaje supervisado se caracteriza por conocer la respuesta que deberia tener la
red frente a una determinada entrada. De esta manera se compara la salida deseada con
la salida de la red y si existen discrepancias se ajusta iterativamente los pesos. Asi la
etapa de aprendizaje tiene por objeto hacer minimo el error entre la salida brindada por
lared y la salida deseada o verdadera

3.3. FASE DE DESARROLLO

3.3.1. FASE DE ENTRENAMINETO

Estos resultados estan basados en los dos conjuntos de entrenamiento de 1000 y 3000
documentos, a continuacion se presentan y se discuten los resultados de cada uno de
ellos. Para desarrollar las pruebas correspondientes de entrenamiento de clasificacién
de los textos segin las categorias se empleé Weka(Waikato Environment for
Knowledge Analysiscorpu), lo cual permite la verificacion y constancia de los
resultados de la correcta y mala clasificacién que se pueda estar dando.

Muestra 1

En la Figura 6 se observa el primer conjunto de datos consta de 1000 documentos,
se observa que sus resultados tienen un alto porcentaje de clasificacion correcta, lo cual
indica que hay una buena clasificacion, a continuacidon se muestran sus resultados en
porcentajes de la versatilidad de clasificacion y margen de error.

=== Evaluaticn on training set ===

=== SJUmmary ===

Correctly Classified Instances 1152 97.4819 %
Incorrectly Classified Instances 30 2.5381 %
Kappa statistic 0.8717

Mean abksoclute error 0.011

Root mean sgquared error 0.06829

Relative abksclute error 2.5963 %

Root relative squared error 24,3401 %

Fig. 6. Resultado muestra 1



Al analizar la muestra 1 las instancias de clasificacion correcta muestran un 97% de
documentos bien clasificados y un 3% una minima parte de margen de error, indicando
un mayor rango de clasificacion correcta de documentos como se muestra en la Figura
7.

Resultados de entrenamiento
Muestra 1

f

W acierto Eerror

Fig. 7. Resultados de entrenamiento muestra 1

La matriz de confusién muestra en la Figura 8, el tipo de las predicciones correctas e
incorrectas sobre el conjunto de documentos. La misma permite comprender en qué
sentido se equivoca la red al intentar clasificar el nuevo conjunto de documentos. En el
gréafico de esta matriz las predicciones correctas estan representadas sobre la diagonal.



=== (onfusion Matrix ===
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[u] [u] 0 120 [u] [u] [u] [u] [u] [u] [u] 0 a 11 d = eco

o o0 o0 1141 o0 0o 0O 0 0 0 0 o 01 e = ¢33

o 1 o o0 0110% 0o 0O 0 0 0 0 o 01 £ = edu

o 2 1 1) o 0 13 o o o o 1 1] [ g = ing

1 [u] 1 [i] [u] [u] 0 &9 [u] [u] [u] 0 1 11 h = medich
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o o o o 1 1 o o0 0 51 0 0 o 2] j = jur

o o 1 0o 2 0 0 0O 0 0 20 0 o 01 k = art

2 2 2 [i] [u] [u] [u] [u] 1 [u] 0 &2 1] [ 1 = paig

o o o o 0 0 0O 0O 0 O 0O 0 21 0| m = 1lng

i1 o0 o o 0 0 O O 0 0 0 0 0 &2 | n = diver

Fig. 8. Matriz de confusién muestra 1

Muestra 2

En la Figura 9 se muestra el segundo conjunto de datos se llevé a cabo con 3000
documentos, al incrementar la cantidad de documentos se cre6 conveniente agregar
nuevas palabras al vocabulario con la finalidad de que el margen de asertividad no
decaiga.

=== Evaluation on training set ===

== Summary =—=

Correctly Classified Instances 2223 29,3489 3%
Incorrectly Classified Instances 265 10.8511 %
Kappa statistic 0.8819

Mean absolute error 0.02

Root mean sguared error 0.1109

Relative absolute error 17.8743 %

Root relative sguared errcor 43,7083 %

Fig. 9. Resultados muestra 2

En la Figura 10 se presenta el resultado de este nuevo grupo de entrenamiento muestra
un valor del 90% de instancias correctas y con un margen de error del 10%, a diferencia
del primer grupo se redujo un minimo porcentaje el margen de asertividad debido a la
gran cantidad de documentos a ser analizadas, es decir que a medida que el aumente el
namero de documentos a ser analizados se deberd incrementar el vocabulario.
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Fig. 10. Resultados de entrenamiento muestra 2

La matriz de confusiébn como se observa en la Figura 11 idntifica el tipo de las
predicciones correctas e incorrectas sobre el conjunto de datos. La misma permite
comprender en qué sentido se equivoca la red al intentar clasificar los nuevos textos.

== Confusicn Matrix ===

153
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d e f g h 1 3 ¥F 1 m n
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4 0 3 & 1 0 1 5 0 2 0]
3 2 5 1 & 0 0 2 1 1 01
113 2 4 o o 1 2 2 1 0 01
214 & 1 2 0 3 7 1 1 01
1 137 2 1 1 3 4 0 2 0]
1 2 93% 3 1 2 7 1 5 0]
2 3 4 4287 3 0 2 0 & 11
1 0 3 2 21 0 1 0 0 01
2 2 4 1 o0 0104 4 1 1 01
a0 2 1 2 0 01101 o 2 0]
a0 2 1 1 0 2 1 22 1 0]
1 0 1 0o o 0 0O 0O 0120 0|
1 ¢ 1 o o 0 0 1 0 0 2]

Fig. 11. Matriz de confusion muestra 2
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3.4. CONCLUSIONES

La utilizacion de la herramienta Weka permite la ejecucidon de pruebas de
entrenamiento de Redes Neuronales, con la finalidad de predecir el area de
pertenencia de un texto.

Para garantizar una buena clasificacion de documentos se creyo necesario en la
muestra 2 se incremente un mayor nimero de palabras al vocabulario con la
finalidad de dar una mejor exactitud en la clasificacion de los documentos.

Definir correctamente el vocabulario de cada una de las categorias hace que la
clasificacion tenga un buen porcentaje de aciertos logrando que el documento
sea asignado correctamente a su categoria, de tal medida que el desempefio de la
exactitud de la red mejora de acuerdo al tamafio del vocabulario.

La utilizacion de metadatos fue de gran ayuda para lograr mejores resultados a la
hora de la representacion, localizacion y recuperacion de recursos electrénicos.
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