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RESUMEN

Junto con el creciente nimero de documentos digitales que se generan dia a dia en
las empresas, organizaciones e instituciones surge la necesidad de analizarlos y de
extraer informacion relevante. Este proceso conlleva a una mejor gestion vy
organizacion de estos datos. Por tal motivo este trabajo esta enfocado en establecer
una guia de referencia para la clasificacion automética de cuestionarios digitales de la
materia de Matematicas Discretas del Primer Bimestre de la Modalidad Abierta de la
Universidad Técnica Particular de Loja. Para el desarrollo de este proyecto se ha
utilizado la metodologia CRISP-MD (Siglas en inglés, Cross Industry Standard Process
for Data Mining) haciendo uso de técnicas de Mineria de Texto y de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). La representacion de los datos se realiz6 mediante los
métodos TDM (Matrix -Term Document). Dentro de los mejores algoritmos de
clasificacion de texto en Weka, se puede mencionar el DMNtext-I1 and
NavieBayesMultinominalUpdateable, ya que entre los resultados obtenidos estos dos
algoritmos presentan similitudes en sus valores finales Precisiébn de 0.847, Recall
0.824 y 0.436 de Accuary, por lo tanto se tiene un Error de 0.177. Estos valores son
producto de la configuracién Porcentaje Split de 66%, datos de entrenamiento 66 y 34

datos de prueba.

Palabras claves: Mineria de Texto (MT), Clasificacién de documentos, Procesamiento
de Lenguaje Natural (PLN), metodologia CRISP-MD, TDM (Matriz- Termino

Documento), TF-IDF (Término Frecuencia - Frecuencia Documento Inversa).



ABSTRACT

Along with the increasing number of digital documents that are generated daily in
companies, organizations and institutions, arises the necessity to analyze and extract
relevant information. This process leads to better management and organization of
these data. Therefore this work is focused on establishing a reference guide for the
automatic classification of digital questionnaires concerning Discrete Mathematics First
Bimestre of the Open Method of the Universidad Técnica Particular de Loja. For the
development of this project is the use the CRISP-DM methodology (acronym in
English, Cross Industry Standard Process for Data Mining) using text mining
techniques (Text Mining) and Natural Language Processing (Natural Language
Processing) . The representation of the data is performed by the TDM (Matrix -Term
Document) method. Among the best text classification algorithms in Weka, we can
mention the DMNtext-I1 and NavieBayesMultinominalUpdateable as between the
results of these two algorithms have similarities in their final values Accuracy 0.847,
0.824 and 0.436 Recall of accuary, so both have a 0177 error. These values are the

product of the Percentage Split configuration of 66%, 66 training data and 34 test data.

KEYWORDS: methodology CRISP-DM, MT (Text Mining), PLN (Natural Language
Processing), TF-IDF (Term Frequency -Inverse Document Frequency), TDM (Matrix -

Term Document).



INTRODUCCION

Durante estos ultimos afios la informacion ha venido siendo un factor muy importante
en las organizaciones, por lo tanto al tener una variedad de datos se hace compleja la
identificacion de informacion que realmente se requiere. La aplicaciéon de
Procesamiento de Lenguaje Natural y Mineria de Texto es importante ya que
contribuye con algunos temas como la clasificacion de informacién de acuerdo a
diccionarios o algunos otros pardmetros que permitan agrupar e indexar una coleccion
de documentos digitales, por tal razon varios autores e interesados en el
Procesamiento de Lenguaje Natural y Mineria de Texto adquirieron conocimiento e
informacién sobre estos temas (Vallez & Pedraza, 2012). La clasificacion o
categorizacién de documentos es una aplicacion de la Mineria de Texto que asigna a
los documentos una o0 mas categorias, etiquetas o clases basadas en el contenido
(FECyT, 2012). La forma tradicional para la categorizacion de textos definian
manualmente las reglas de clasificacion, pero estas han sido reemplazadas por otras

basadas en técnicas de aprendizaje automatico o en combinaciones con otras.

Este proyecto representa una guia para la clasificacidon automatica de preguntas en
cuestionarios digitales de materia de Matematicas Discretas.

Para este trabajo hemos aplicado técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural y
Mineria de texto sobre lo cuestionarios digitales con el fin de generar un modelo que
permita ser analizado mediante técnicas de Clasificacion o Clusterizacion. En este
contexto se ha elegido Weka ya que es una herramienta que brinda las caracteristicas
y algoritmos necesarios para realizar diversos experimentos con cada uno de los
modelos que se ha generado, con el fin de realizar el analisis de los datos y contrastar
los resultados para realizar una evaluacibn en base a parametros, que permiten
seleccionar el mejor algoritmo para la clasificacion de preguntas en un cuestionarios

digitales.



CAPITULO |
ANTECEDENTES



1.1 Informacion estructurada y no estructurada

La informacion estructurada se caracteriza por tener un significado que no tiene
ambigliedad y que esta representado explicitamente en una estructura o formato de
los datos (Montes, 1999), (Pérez & Cardoso, 2007). En cuanto a la informacién no
estructurada es aquella que no es almacenada en tablas de bases de datos
relacionales y pueden incluir e-mails, documentos ofimaticos, pdf, hojas de célculo,

presentaciones, imagenes, videos etc.

1.2 Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

La mayor parte del conocimiento se ha venido guardado y manejado en forma de
lenguaje natural, y en la actualidad no es la excepcién al contrario sigue existiendo,
pero en forma de documentos, libros articulos, revistas, paginas web y sobre todo en
formato digital. Pero lo que para las personas es conocimiento, para las computadoras
es solo secuencias de caracteres y archivos, entonces para resolver este problema y
habilitar a las computadoras para entender el texto, surgen varios nombres:
procesamiento de lenguaje natural, tecnologias de lenguaje Yy linglistica
computacional con el fin de procesar el texto por su sentido y no como normalmente
se hace en formatos de archivos binarios (Gelbukh, 2010).

El procesamiento de lenguaje es una subarea de la inteligencia artificial y la lingUistica
gue tiene como objetivo estudiar los problemas derivados de la generacion y
comprension automatica del lenguaje natural, es decir construir sistemas y algunos
mecanismos que permitan la comunicacién entre personas y maquinas por medio de
lenguajes naturales (Rodriguez & Benavides, 2007). El procesamiento de lenguaje
natural busca poder crear programas que puedan analizar, entender y generar
lenguajes que los humanos utilizan habitualmente, de tal manera que el usuario se
comunique con el computador. Segun (Marti & Llisterri, 2002) en su libro sobre
procesamiento de lenguaje natural expresa que el PLN puede definirse como el
conjunto de instrucciones que un ordenador recibe en un lenguaje de programacion

que le permitird comunicarse con el humano en su propio lenguaje.
1.2.1 Estructura general para el procesamiento de lenguaje natural.

Cuando hablamos de procesamiento de lenguaje natural podemos referirnos a un
esquema general que se utiliza para estos temas; primero se realiza la transformacion
del texto con el fin de tener una representacion formal, pero sin que se pierda las

caracteristicas relevantes, luego se manipula esta representacion con la ayuda de



programas o herramientas que permitan buscar las estructuras necesarias del
problema y por ultimo validar la representacién y transformarlo a un lenguaje natural
(Gelbukh, 2010). Por otro lado lograr que las computadoras se comuniquen con las
personas involucra todas las ramas de la linglistica computacional asi como también
procesamiento de voz para la comprension del lenguaje y el razonamiento l6gico sobre
las situaciones de la vida diaria. Cuando hablamos de comunicacién entre personas y
computadoras, no se trata de pronunciar comandos, sino se trata de hablarle a la

maquina como cuando hablamos con otra persona.

1.2.2 Linguistica computacional.

Constituye un campo cientifico que se encuentra vinculado a la informatica, con el
objetivo de la elaboracién de modelos computaciones que representen los diferentes
aspectos del lenguaje humano y asi faciliten la comunicaciéon entre el usuario y la
maquina. La linglistica computacional se centra en la consecucion de tres objetivos: la
elaboracion de modelos linguisticos en términos formales, la aplicacién de los modelos

creados, comprobacion de modelos y sus predicciones (Perez & Moreno, 2009).

1.2.3 Traduccién automatica.

Por otro lado la traduccion automética ha sido el punto de motivacion para el desarrollo
de la linglistica computacional, ya que permitird la comunicacion fluida entre la gente,
el esquema general de todo traductor automatico a nivel general inicia con la
transformacion del texto a una representacion intermedia, luego se realizan cambios a
la representacion anterior para que sea interpretado por el traductor para que
finalmente la representacion intermedia se transforme en un lenguaje final (Cervantes,
1992). Por otra el procesamiento de lenguaje natural requiere la realizacién de las

siguientes tareas que se descomponen de esta forma:

Andlisis morfoldgico: Se refiere al andlisis para extraer raices, rasgos flexivos y
unidades léxicas, es decir se caracteriza por distinguir el tipo de categoria gramatical
al que pertenece cada una de las palabras y describen sus caracteristicas (Gomez,
2002).

Andlisis sintactico: Es aquel que convierte una frase ambigua en un lenguaje natural,
(Fernandez, 2009), es decir el andlisis de la estructura sintactica de la frase mediante

una gramatica.

Andlisis seméntico: Hace referencia a la extraccion del significado de la frase y la

resolucion de ambigledades léxicas y estructurales. Se trata del primer componente



interpretativo, el cual consiste en asignar un significado a cada una de las oraciones

del contexto (Contreras & Davila, 2001).

Analisis pragmaéatico: Constituye el analisis del texto para determinar los
antecedentes referenciales de los pronombres. En general la pragmética incluye
aspectos del conocimiento conceptual que van mas alla de las condiciones reales de
cada oracion (Contreras & Davila, 2001).

Planificacion de la frase: Esta fase presenta la forma en la cual se refiere a como

estructurar cada frase con el fin de obtener el significado adecuado.

Generacion de la frase: Esta tarea realiza la generacién de cadenas de palabras a
partir de la estructura general. Las distintas fases y probleméticas del analisis del
lenguaje se encuentran principalmente dentro de las técnicas linguisticas, las cuales
se forman con el desarrollo de reglas estructurales. En las siguientes fases las
técnicas probabilisticas se refieren al estudio en base a un conjunto de textos de
referencia que el mismo que contiene caracteristicas de tipo probabilistico o asociados

a las distintas fases del analisis del lenguaje (Méndez & José, 1999).

1.2.4 Aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural.

Las aplicaciones del Procesamiento de Lenguajes Naturales son muy variadas, ya que
su alcance es muy grande. El objetivo de un sistema de Procesamiento de Lenguaje
Natural es permitir la interaccién de las personas con el computador en lenguaje
cotidiano (Laredo, 2005). El procesamiento del lenguaje natural presenta multiples

aplicaciones:

v" Traduccién automatica se refiere a la traduccion correcta de un lenguaje a otro,
tomando en cuenta los que se quiere expresar en cada oraciéon y no por
palabra.

v Extracciéon de Informacion y Resumenes la misma que consiste en crear un
resumen de un documento basandose en los datos proporcionados, realizando
una andlisis detallado del contenido.

v" Resolucién de problemas el mismo que contribuye a solucién de dificultades
proporcionado datos y demanda de informacion permitiendo asi interactividad
entre el usuario y el computador.

v' Tutores inteligentes el cual se refiere a la ensefianza asistida por computadora.

v" Reconocimiento de Voz en cual implica dos posibles usos: identificar a la

persona o para procesar lo que la persona le dicte.



Existen de manera general diferentes herramientas que realizan tareas relacionadas

con el Procesamiento de Lenguaje Natural (Pino & Nicolas, 2009):

v' Sistemas de consulta en lenguaje natural el mismo que se trata de sistemas
que traducen el tipo de consultas que pueden hacerse a la base de datos. Este
es el contexto con mas éxito dentro del mundo empresarial.

v Programas de ediciobn de texto que consiste en programas difundidos que
ayudan en la correccién ortogréfica y gramatical.

v Maquinas de escribir accionadas por la voz se tratan de sistemas que
reconocen textos que se desea escribir, ademas estos sistemas van
transcribiendo un texto dictado a su correspondiente representacion escrita.

v' Reconstruccion de objetos como perfiles, sombras, partes ocultas de los
objetos asi como contenidos de las imagenes analizadas.

v' Establecer relaciones en el espacio y tiempo entre objetos y sucesos.

1.3 Mineria de texto

La mineria de texto es otra de las areas de la linglistica computacional que en los
ultimos afios esta siendo de gran utilidad para facilitar el procesamiento automatico de
la semantica del lenguaje natural. Esta area engloba un conjunto de técnicas las
mismas que nos permiten el acceso, obtencidon y organizacion de informacion
relevante, es decir permite el acceso al conocimiento que no existia en ningln texto,
pero surge de relacionar el contenido de los datos (Perez & Ortiz, Linguistica

Computacional y Linguistica de Corpus, 2009).

La minera de texto se define como el proceso automatico de descubrimiento de
patrones en una variedad de texto, por el ello el proceso la mineria de texto consiste
en dos etapas: la primera etapa que se basa en el reprocesamiento 0 preparacion de
los datos donde los textos se transforman a algun tipo de representacion ya sea
estructurada o semiestructurada que facilite realizar el andlisis o cualquier tipo de
procesamiento y la segunda es en la cual se realiza las representaciones intermedias
donde se analizan los datos con el objetivo de descubrir patrones o conocimientos
(Brun & Senso, 2004).

La mineria de textos se dedica principalmente a la categorizacion, clasificacion y
agrupamiento de textos, donde la categorizacion se encarga de identificar las

categorias, temas, materias 0 conceptos presentes en los textos y la clasificacion se



encarga a asignar una clase o categorizacion de los textos (Miner & Nisbet, 2012). La
mineria de datos también implica el proceso de estructuracién del texto de entrada,
derivado patrones en los datos y finalmente una evaluacion e interpretacion de los
datos. Entonces dependiendo del tipo de métodos aplicados en la primera etapa como
es la de preprocesamiento se pueden realizar representaciones intermedias, lo cual de
acuerdo a las representaciones se determinan los métodos usados en la etapa de

descubrimiento es decir los patrones que se encontraran en los datos (Montes, 1999).

La mineria de datos es el proceso de descubrimiento de conocimiento para encontrar
informacién no desconocida que sea Util en grandes repositorios de datos, donde se
integran diferentes paradigmas o procesos de computacion como arboles de decision,
induccién de reglas, redes neuronales, algoritmos estadisticos etc. Las principales
tareas y métodos de la mineria de datos son clasificacién, agrupamiento, estimacién
modelado de dependencias y descubrimiento de reglas, en la mineria de texto se
realiza la busqueda de conocimiento en colecciones de documentos no estructurados,
es decir es el descubrimiento de patrones nuevos que no existan explicitamente en
ningun texto, pero que surgen al momento de relacionar el contenido (Hearst, 1999),
(Varela, 2006).

1.4 Siete areas practicas del andlisis de texto

Estas areas describen a breves rasgos cada uno de los problemas que se presentan
dentro de cada una de estas, asi como también nos muestran que existen métodos

alternativas para identificacion de las areas practicas (Gary Miner & Nisbet, 2012).

En la figura 1 se representa los siete campos de la Mineria de Texto con
intersecciones en la Mineria de Datos, Inteligencia artificial y Linguistica
Computacional haciendo hincapié en el fondo del area practica de la clasificacion de

texto y en la recuperacion de informacion.



Data Mining

Teaxt Mining

Library and Computational Linguistics
Infarmation Sciences

Figura 1. Diagrama de las siete areas practicas de la Mineria de Texto.

Fuente: Tomado del libro Miner Garly, Practical Text Mining and Statistical Analysis for Non-structured
Text Data Applications (Gary Miner & Nisbet, 2012).

La herramienta o aplicacién que se utilice para la mineria de texto incluye algunas
funcionalidades como; Languaje Indentification la misma que ayuda a la identificacion
del idioma de un documento, Topic Categorization que sirve para la clasificacion
automatica de documentos en categorias definidas al inicio, Feature Extraction la
misma que extrae nombres de personas, lugares, organizaciones etc., de los
documentos y relaciones que existe entre ellos, Clustering que nos proporciona la
facilidad para agrupar automaticamente los documentos y por ultimo lo que
denominamos Summarizer la misma que extrae los fragmentos mas significativos de

un documento (Brun & Senso, 2004).
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A continuacién se detallan las siete areas mencionadas en (Gary Miner & Nisbet,

2012).
1.4.1.1

1.4.1.2

14.13

1414

1415

Busqueda y recuperacion de informacion (IR).

Esta éarea hace referencia al almacenamiento y recuperacién de
informacién, asi como la indexacion de documentos de grandes base de
datos incluyendo la basqueda en internet y consultas por palabra clave e
diferentes fuentes de informacion.

Por otra parte la busqueda de informacién realiza busquedas mas
avanzadas, es decir centradas en conceptos o caracteristicas con el fin de
ofrecer alternativas al momento de una peticién del usuario.

Agrupacion de documentos.
Consiste en clasificar y agrupar términos, parrafos y documentos similares

utilizando métodos de agrupacion de Mineria de Datos.

Clasificacién de documentos.

En esta parte se realiza la categorizacion de fragmentos de texto, parrafos
o documentos utilizando métodos de clasificacion de mineria de datos
basados en los modelos previamente desarrollados.

Mineria Web.

Esta area hace hincapié a los datos y la Mineria de Texto en Internet, asi
como también en un enfoque especifico hacia la interconexién con la web.
Aqui se presentan grandes desafios y a la vez oportunidades debido al
volumen y estructura de datos aparecen en la web ya que la mineria web
se basa en la tecnologia de clasificacién de documentos y comprensién del

lenguaje natural.

Extraccién de Informacion.

Se refiere a la identificacion, extraccion de factores relevantes y relaciones
de texto, asi como también el proceso de toma de datos estructurados,
semiestructurados y no estructurados. Esta area tiene como objetivo la
construccién de un extracto datos con ayuda algoritmos, herramientas y
software especializado. La Extraccién de informacién también se enfoca en
ofrecer conceptos o frases de documentos para decidir la relevancia de los

mismos, o formar nuevos documentos realizando combinaciones.
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1.4.1.6 Procesamiento de Lenguaje Natural (NPL).
Consiste en el procesamiento del lenguaje da bajo nivel y la comprension
de las tareas como; etiqguetado de oraciones utilizando la linguistica
computacional con el propésito de elaborar modelos computacionales.

1.4.1.7 Extraccion de conceptos.
Esta area lo busca es realizar la agrupacion de palabras y frases de tal
manera que pertenezcan a grupos semanticamente similares. Ademas se
realiza la revision de colecciones de documentos, asi como también las

tareas de categorizacion y de clasificacion.

15 Etapas de la mineria de texto
1.5.1 Etapade preprocesamiento.

En esta primera etapa como es la reprocesamiento los textos se transforman a una
representacion estructurada o semiestructurada, donde estas representaciones
intermedias de los textos deber ser sencillas para facilitar el andlisis de los textos y
completas con el fin de permitir el descubrimiento de patrones interesantes (Manuel &
Gdmez, 2005). Las representaciones intermedias mas utilizadas en la minera de texto
son dos la primera que es a nivel de documento donde cada representacion se refiere
a un texto y las representaciones se construyen usando métodos de categorizacion de
texto e indexado, y la segunda que es a nivel de concepto donde cada representaciéon
indica un objeto, tema o0 concepto interesante para el dominio, es decir la extraccion de

términos importantes y la extraccion de informacién (Hearst, 1999),
1.5.2 Etapa de descubrimiento.

En esta etapa se realiza el descubrimiento de texto y por tal motivo sus métodos y sus
tareas se clasifican en descriptivos y predictivos, pero es posible clasificarlos de otras
maneras, una clasificacion alternativa de la mineria de texto considera que los textos
son una descripcidn de situaciones y objetos del mundo y que las representaciones
intermedias de esos textos obtenidas en la etapa de procesamiento son una

descripcion estructurada del contenido (Gary Miner & Nisbet, 2012).
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1.6 Clasificacion de documentos

Leer Documento

Tokenizacion

Remocidn de palabras vacias o stop words

Representacion vectorial del texto

Reduccion y transformacion de caracteristicas

Algoritmo de aprendizaje

Figura 2. Proceso de clasificacion de Texto
Fuente: Basado en el trabajo sobre clasificacién automatica de respuestas a foros de discusién (Pincay,

2013). www.cib.espol.edu.ec/digipath/d_tesis_pdf/d-83179.pdf

En la figura 2 (Zu G. & Kimura, 2012) se muestra el proceso de clasificacion de texto,
en la primera fase se hace mencién especificamente a la obtencién de los datos desde
cualquier fuente estas pueden ser; documentos, Bases de Datos y algunos otros
archivos, luego se realizan algunas tareas de preprocesamiento de texto con el
propdsito construir modelos de representacion vectorial, y finalmente procede con la
clasificacién con la ayuda de algoritmos de aprendizaje.

1.6.1 Preprocesamiento de texto.

Esta tarea de reprocesamiento de texto se encuentra compuesta por algunos
procesos que permiten realizar de cierta manera una limpieza del texto que
vamos a utilizar para desarrollar nuestro trabajo.
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v' Tokenizacion: Se refiere a la separacion de cadenas de texto con el propoésito
de identificar palabras y frases en el documento que presenten una

caracteristica importante.

v" Remocion de palabras vacias: Este consiste en la eliminacion de
determinadas palabras que poco o nada de informacién aportan sobe el
contenido del documento por el hecho de tratarse de verbos auxiliares,
conjunciones, articulos y preposiciones. Por lo general estas palabras
aparecen con mucha frecuenta sobre el texto lo cual es una razén principal

para la remocion de estas palabras. Revisar Anexo 4.

v Stemming: Es el proceso de reducir la palabra a su raiz gramatical, lo cual
contribuye con la reduccién del nimero de términos o palabras diferentes en el
documento, quedando luego de este proceso solo palabras que pertenecen a

una misma familia léxica.

1.6.2 Representacion vectorial del texto.

Un clasificador no puede interpretar el texto en lenguaje natural, por tal motivo
es necesario la construccién de modelo que permita la representacion de los
datos y a su vez pueda tanto un algoritmo como un clasificador realizar el

andlisis respectivo.

1.6.3 Reduccion y transformacién de caracteristicas.

Esta tarea se refiere a la reduccion de la dimensionalidad del modelo de datos
generalmente en la clasificacion de texto de construye la matriz de datos en la cual se
puede aplicar distintas técnicas para la reduccién del tamafio, este proceso contribuye
de manera positiva con un ahorro computacional considerable y su vez los resultados

seran mas efectivos.

1.6.4 Algoritmos de aprendizaje.

Luego de haber realizado el proceso de reduccion de caracteristicas los documentos
se encuentran en una forma en la cual puede ser usada por cualquier algoritmo de

aprendizaje automatico con el propésito de realizar la clasificacion de los mismos.
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1.7 Trabajos realacionados a la mineria de texto

(Cobo & Martinez, 2009), proponen la combinacion de metodologias de mineria de
texto y técnicas de inteligencia artificial con el fin de optimizar la extraccién automética
de conocimiento y la agrupacién de entidades documentales, es decir hacen mencion
a un modelo de gestién documental para el proceso de informacion no estructurada.

Los autores tratan tres problemas principales que pueden abordarse con la
implementacién de técnicas de mineria de texto, inician con la extraccion de
documentos que son interesantes para el usuario, luego de contar con la recuperacion
de informacion, realizan la categorizacion de documentos asighando a cada
documento una o varias categorias. La clasificacion se la puede realizar mediante
categorizacion o clustering, en el primer caso se habla de clasificacion supervisada,

mientas que en segundo se utiliza el concepto de no supervisada.

En este trabajo hacen referencia al modelo vectorial el mismo que permite la
representacion de documentos a partir de un vector de pesos o palabras que se
encuentran en el texto luego de realizar operaciones como eliminacion de palabras
que tiene poco valor significativo y transformaciones de modo que toda la informacién

se encuentre de la misma forma, con el fin de reducir el tamafio de la lista de términos.

El modelo que han propuesto estos autores tiene como objetivo estructurar, generar
informacién y extraer conocimiento desde datos que se encuentra en forma no

estructurada.

Para formar la estructura de la informacion se utilizan glosarios de términos y tesauros
o lista de palabras con sus significados escritos en varios idiomas, estos como
elementos de identificacion y representacion de los documentos independientemente
del idioma en que se encuentren escritos. Una vez que se ha estructurado la
informacion se proponen que la nueva informacion generada debe ser presentada

mediante una interfaz de comunicacioén con el usuario.

El sistema de gestiébn documental propuesto por estos autores funciona mediante
protocolos de comunicacion para el acceso a los datos por parte del usuario.

Sobre la parte central del sistema de gestion documental se han implementado en
cuanto a la mineria texto la extraccién automéatica de conocimiento, utilizando recursos
lingliisticos como glosarios para el inicio del andlisis, luego de contar con la lista de

términos, determinan la forma, clase o categoria gramatical de cada palabra, llamado
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también andlisis morfologico del texto extraido para identificar sustantivos, adjetivos y

verbos para continuar realizando la respectiva lematizacion.

Estos autores realizan experimentos del uso del modelo en el proceso de clasificacién
de una coleccién de 250 documentos asociados a 5 categorias diferentes y escritos en
idioma inglés y espafiol, lo cual se puede observar que la mineria de texto combinada
con modelos de optimizacién ayudan a una adecuada gestién de grandes volimenes

de informacion no estructurada.

(Rocha, 2009), utiliza la mineria de texto en entornos multilenguaje para la gestion
documental en el ambito empresarial. Realiza operaciones de procesamiento de texto
con el objetivo de transformar la informacién original en alguna forma adecuada para
la aplicacion de las técnicas mineria de texto, es decir realiza la estandarizacion de los
documentos.

Una vez estandarizado el formato de los documentos realiza labores de preprocesado
dicho de otra manera prepara los documentos para identificar palabras significativas
dentro de ellos.

Este autor para el procesamiento de texto como primer paso realiza el filtrado de los
datos donde elimina los caracteres que puedan afectar negativamente a la aplicacion
de los algoritmos en el contenido de los documentos, en este primer paso también
identifica las palabras y frases en el texto que son relevantes o importantes en el
dominio de estudio, esto se conoce también como tokenizacion. Como segundo paso
realiza la eliminacion de algunas palabras que no aportan informacion sobre el
contenido del documento por ser palabras insignificantes como articulos,
preposiciones entre otras, estas palabras se las llama cominmente stopwords.

Una vez que ha seleccionado los tokens como tercer paso realiza la lematizacion el
Mismo que consiste en agrupar palabras que contienen un significado muy parecido
asociandolas a un mismo lema, este mismo paso se realiza otra tarea llamada
stemming el cual consiste en agrupar palabras comunes con el objetivo de eliminar los
prefijos y sufijos y considerar Unicamente raices gramaticales o palabras Unicas
llamados lexemas.

Este autor (Rocha, 2009) también hace hincapié en uno de los modelos de
representacion mas frecuentes en mineria de texto como es el modelo vectorial, donde
se representa el conjunto de documentos como una matriz en la que los documentos

representan las filas y las palabras del diccionario las columnas.
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(Wen-der & Jia-yang, 2013) Sefialan que los métodos tradicionales basados en
indexacion de texto para la recuperacion de informacién no son confiables y derivan
dos problemas, el primero que de alguna manera pretende que los disefiadores
memoaricen los datos, y el segundo problema requiere la ayuda de un humano para
ejecutar este método. Basados en estos dos problemas, estos autores proponen una
técnica de mineria de texto basado en el contenido para la recuperacion de texto de
documentos, el mismo que se basa en la coincidencia y similitud usando un espacio
de modelo vectorial, donde cada expresién se representa como un vector de términos
0 palabras. Para calcular la similitud entre documentos se realiza mediante el calculo
de la distancia entre uno y otro documento. Esta técnica lo que realiza es la extraccion
del texto de cada documento y la almacena en una base de datos de indexacion, luego
se emplea un modelo vectorial para la representacién del contenido textual, una vez
obtenidos los contenidos se ejecutan tareas de consultas de coincidencias y
similitudes en los documentos, todos los documentos mas relevantes son extraidos de

la base de datos indexada.

En este contexto se realiza un experimento donde se aplican cuatro pasos; en el
primer paso se seleccionan un conjunto de términos clave y se almacenan en una
base de datos, como segundo paso realiza la recuperacibn de una lista de
documentos, en el tercer paso se realiza la revision de documentos con el objetivo de
determinar la relevancia o importancia de cada uno de los datos textuales, y por ultimo
se procede con el conteo de los datos relevantes 0 no importantes en el contexto del

estudio.

Por otro lado estos autores proponen mineria de texto basado en contenido como una

solucion para mejorar la recuperacion de informacion y reutilizaciéon de documentos.

(Zhang & Guo, 2013) En este trabajo se propone un clasificador basado en prototipos
para la categorizacion de texto, en el cual un documento que pertenece a una
categoria esta representado por un conjunto de prototipos. En el proceso de
clasificacion los prototipos utilizan un algoritmo de ponderacion con el objetivo de que
los documentos que pertenecen a las subclases se encuentren separados de acuerdo
a cada categoria. Existe una ventaja al momento de utilizar estos clasificadores
basados en prototipos ya que presentan un resumen de los datos en un pequefio
namero de prototipos y las estructuras y esquemas de clasificacion son interpretables.

La clasificacion de un documento se la realiza mediante la busqueda del prototipo o

documento mas cercano, esto se calcula por medio de la medida de distancia donde
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es representado por K que significa el vecino mas cercano, es decir la clasificacion
basada en prototipos se efectia de acuerdo a la proximidad y similitud del documento.
El modelo propuesto por estas personas hace referencia a una estructura de clases
jerarquicas.

(Ur-Rahman & Harding, 2011) Estos autores se centran en el uso de aplicaciones
hibridas de técnicas de mineria de datos y de mineria de texto, con el fin de clasificar
datos de texto de dos clases diferentes. En la primera etapa aplican técnicas de
agrupamiento, y en la segunda parte reglas de asociacién, donde esta Ultima regla
aplica para generar varios términos clave o secuencia de verbos que se utilizan para la
clasificacion, ademas esta metodologia propuesta se puede utilizar para analizar
cualquier tipo de texto sin importar el formato.

El descubrimiento de conocimiento en términos de base de datos textuales es
diferente a la forma general, pero existen métodos comunes para la recopilacién de
informacién. En este contexto se menciona que la clasificacion de texto es muy
importante para el manejo textual de datos o informacion.

Para la clasificacién de documentos de texto se utiliza categorias predefinidas o clases
que son basadas en muestras del contenido. El método que proponen se refiere a un
hibrido el mismo que permite manejar datos textuales en dos clases diferentes lo cual
también ha sido puesto en diferentes clasificadores como; arboles de decision,
clasificadores, vectores de soporte con el fin de definir nuevos algoritmos para el
manejo de la informacion textual basado en la realizacion y tareas de clasificacion de
texto.

Tanto la preparacion de texto como las etapas de procesamiento de texto segun estos
autores deben funcionar de una manera interactiva de modo que permita encontrar

patrones Utiles o informacién relevante.

(Sunikka & Bragge, 2012) Combinan la mineria de texto para crear perfiles de
personalizacién de investigacion con la revisiéon textual de literaturas con el propdsito
de descubrir las principales caracteristicas de dos categorias de investigacion.

Estos perfiles de investigacion lo que realizan es la identificacion de elementos tipicos
o similares de la personalizacién, asi como también la recopilacién de informacion
para el modelado de otros sistemas.

Este trabajo estd relacionado directamente con deseo de comprender la
personalizacion y la forma en cdmo se encuentra conceptualizada la literatura. Dentro
de este tema se examina la personalizacion bajo dos enfoques el primero que consiste
en la revision de la literatura tradicional y el segundo enfoque que hace mencién a la

investigacion de perfiles con la ayuda de herramientas de mineria de texto.

18



(Oberreuter & Velasquez, 2013) Utilizan la mineria de texto para la deteccién de
plagios, con el fin de explorar el uso de palabras como un rasgo linguistico o lista de
palabras para el analisis de documentos utilizando como modelado el estilo de
escritura que se encuentra en estos. En este trabajo se buscan apariciones de las
palabras en cada uno de los documentos para analizar si fue escrito o no por otra
persona. Dado que este problema se basa en detecciones de plagios no necesita
tareas de comparacion con otras fuentes de datos y este modelo se basa Unicamente

en el uso de palabras.

(Delgado, 2009) en su trabajo sobre el enfoque integrado de redes neuronales y
algoritmos genéticos para la categorizacion de documentos, menciona que la
categorizacion automatica de documentos se encuentra dentro de la categoria
intrinseca 0 no supervisados, ya que los criterios de categorizacion se basan en la
informacién contenida en los mismos para determinar sus similitudes, es decir se
realiza con base en las caracteristicas propias de los objetos sin previo conocimiento

sobre las clases a las que pertenecen.

El algoritmo “K-means” es el referente tipico en el trabajo sobre categorizacion
automatica de documentos con mapas auto-organizados de kohonen.

Este algoritmo utiliza a los centroides de cada grupo como sus puntos representantes,
partiendo de una seleccion inicial de K centroides (que pueden ser elementos de la
coleccion seleccionados al azar o los que obtengan mediante la aplicacién de alguna
técnica de inicializacién), donde cada uno de los elementos de la coleccién se asigna
al grupo con el centroide mas cercano.

Este algoritmo encuentra una categorizacion que representa un 6ptimo local del
criterio elegido. En cuanto a las ventajas es mucho mas eficiente los tiempos de
computo ya que los tiempos requeridos son lineales con la cantidad de documentos a
agrupar, pero entre las limitantes podemos mencionar que es dependiente de la
seleccidn inicial de centroides y sus resultados pueden ser bastante pobres y pueden
variar mucho si se aplica varias veces a la misma coleccion de documentos, ya que Si
la seleccion de centroides al azar es mala, la solucion encontrada también lo sera
(Goldenberg, 2007).

(Hernandez, 2013) En su trabajo sobre aplicaciones de Procesamiento de Lenguaje
Natural para la categorizacibn automatica de documentos experimenta con el
algoritmo K-Nearest Neighbour (vecino mas cercano) o clasificador kNN, donde se

asigna cada documento a la clase de su vecino mas cercano, en el cual k es un
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parametro de distancia de los vecinos. Este método es simple ya que trabaja con

atributos categoricos en tareas de clasificacién de documentos.

Este algoritmo presenta algunas de sus caracteristicas mas importantes entre las mas

significativas tenemos:

v" Presenta un esquema se clasificacion comun, el mismo que es basado en el
uso de medidas de distancia, se puede decir que es un aprendizaje por
analogia.

v' Tiene una técnica que le permite asumir que el conjunto de entrenamiento
incluye no solo datos sino también la clasificacion deseada.

v' Los datos de entrenamiento los toma por referencia.

Por otra parte este algoritmo es el mas frecuente y el mas utilizado en el campo de
categorizacién automatica de documentos. Entre las desventajas podemos mencionar

que requiere mas tiempo cuando se tiene un gran nimero de ejemplos clasificando.

(Sanchez & Antonieta, 2011) Aplican algoritmos genéticos o K-medias en la
categorizacion automatica de documentos. Este algoritmo es un método popular para
la categorizaciébn de documentos de texto ya que sus resultados se basa en la
representacion de cada uno de los clisteres por la media de sus puntos, es decir su
centroide. Por lo tanto la representacion mediante centroides tiene la ventaja de que
tiene un significado grafico y estadistico inmediato. Este algoritmo segun este autor es
uno de los mas veloces y eficientes, aunque también se dice que es una de los mas
limitados, ya que precisa Unicamente del nimero de categorias similares en las que
queremos dividir el conjunto de datos.

Como podemos darnos cuenta los distintos autores en sus trabajos lo realizan con
algoritmos de clasificacién tanto supervisados como no supervisados, aungue también
depende del contexto y corpus con el cual se esta trabajando para aplicar tal o cual
algoritmo. Se puede decir que para el proceso de categorizacion automéatica de
documentos se necesita un algoritmo que busque soluciones rapidas y eficientes de

acuerdo a lo que queremos obtener como resultado.
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Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Comprension Comprension
del Negocio  |¢— de los Datos

Preparacion de
los Datos

v _#

Modelado

Implantacién

g

Evaluacion

Figura 3. Modelo de proceso CRISP-DM (CRISP-DM, 2000).

Para la realizacion de este proyecto de tesis se ha considerado trabajar con la
metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Como
metodologia incluye descripciones de la fases normales de un proyecto, las tareas
necesarias en cada fase y una explicacion de la relaciones entre tareas, y como
modelo CRISP-MD ofrece un resumen del ciclo vital de la mineria de datos.

Esta metodologia como se puede apreciar en la figura 3 es ampliamente utilizada en
trabajos de mineria de datos pero, también puede usarse para abordar problemas de
mineria de textos (Santana & Daniela, 2014) ya que se distingue por tener un modelo
gue esta basado en situaciones reales que ocurren en las organizaciones. Ademas se
caracteriza por iniciar su analisis desde una perspectiva global enfatizando el
conocimiento del negocio. Este modelo es flexible y se puede personalizar facilimente
para crear modelos que se adapten a las necesidades del proyecto (IMB, 2012).

Esta metodologia consta de seis fases las mismas que presentan una cobertura
completa de todas sus actividades relacionadas con la ejecucién de la mineria de

datos. La diferencia principal entre la mineria de datos y la mineria de texto es el tipo
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de datos que intervienen en el proceso de descubrimiento. (Gary Miner & Nisbet,
2012). A continuacién se da mas detalle de esta metodologia con un enfoque hacia la

mineria de texto.

2.1 Fase |: Determinar el propésito del estudio

En esta fase realiza el estudio de mineria de texto y la determinacién de la finalidad del
estudio, asi como también un profundo conocimiento del negocio y el objetivo que se
lograra.

Con el fin de alcanzar la comprension del negocio y definir los objetivos se identifica el
entorno del problema, interactuando con los expertos en el dominio con el propdsito de
desarrollar una apreciacion profunda sobre su estructura, restricciones y los recursos
disponibles para el desarrollo del proyecto. Es decir esta fase se enfoca en la
comprension de los objetivos del proyecto, asi como también las exigencias de la
perspectiva del negocio, convirtiendo este dominio en la definiciébn del problema con
intension de lograr las metas que se plantearon al inicio (Pete, Khabaza, & Shearer,
2000), (Gary Miner & Nisbet, 2012).

2.2 Fase II: Exploracion de la disponibilidad y la naturaleza de los datos

Aqui se avalla la disponibilidad, asi como también la facilidad de la obtencién de los
datos para el dominio de estudio, ademas se realiza la recoleccién de los datos y se
identifica problemas de calidad, descubriendo las primeras pautas de los datos,
detectando subconjuntos de la informacion. (Vanrell, 2011). En esta fase se cumplen
algunas tareas como; la identificacion de fuentes de datos, estos pueden ser
digitalizados, en papel, internos o externos a la organizacion, evaluacion del acceso a
los datos, recopilacion de un conjunto inicial de datos, asi como también la exploracién
y evaluacion de los datos necesarios para el estudio de la mineria de texto. (Gary
Miner & Nisbet, 2012).

2.3 Fase lll: Preparacién de los datos

La preparacion de los datos incluye algunas tareas como la seleccion de informacion a
la cual se le aplica alguna determinada técnica de modelado, limpieza, generacion de
variables e integracion de diferentes fuentes de datos, asi como también cambios de

formato de los datos (Gallardo, 2000). Esta fase también incluye actividades

23



necesarias para construir una estructura de datos final, los mismos que seran
procesados en las diferentes herramientas de modelado de datos.

Las tareas que se realizan en esta fase pueden incluir seleccion tablas, registros y
atributos, asi como también la transformacion y limpieza de los datos (Gary Miner &
Nisbet, 2012). En esta fase se realizan algunas actividades con el proposito de decidir
los datos a utilizar para el analisis de los mismos.

Para establecer el corpus realizamos la recopilacion de documentos mas importantes
para la solucién del problema que se esta desarrollando, donde la calidad y cantidad
de los datos son los elementos mas importantes al momento de la preparacion de los
mismos. (Miner G. , 2011). Existen varias maneras de recoleccion de informacion las
cuales permiten conocer y analizar el dominio del problema, es decir la recoleccion,
sintesis, organizacién y comprension de los datos que se requieren. La informacién
puede incluir un sin namero de formatos y fuentes como; documentos de texto,
archivos HTML, correos electrénicos, mensajes web, notas breves, y datos normales

de texto y grabaciones de voz (Gonzalez, 1997).

Luego de obtener los datos como primer paso se organizan y transforman los mismos
con el objetivo que todos ellos lleven la misma forma y estructura. La organizacién de
los documentos e informacién contenida, puede ser tan simple como un resumen de
texto, una lista de enlaces o una coleccion de paginas web. Los archivos generados de
las actividades mencionadas se los puede preparar fuera de la herramienta o software
gue se va a utilizar para realizar la mineria de texto, para luego presentarlos como
entrada a la aplicacion seleccionada para la resolucién del problema. (Gary Miner &
Nisbet, 2012).

El propdsito del preproceso de los datos es principalmente corregir la inconsistencias
lo cual seran utilizados en diferentes tareas de andlisis de mineria de texto, aqui se
utilizan todos los documentos recolectados con el fin de crear una representacion
estructurada de los datos. Cuando nos referimos a una representacién de datos en
Mineria de Texto estamos hablando de la Matriz de Documento de Texto (Text
Document Matriz), la misma que se compone de filas que representan los términos y
las columnas que representan las preguntas (Compass, 2013). Las relaciones entre
términos y los documentos se realizan mediante indices que muestran la frecuencia
que un caracter o palabra aparece en un documento. Cuando realizamos la
recoleccion y estructura de la informacion recolectada se debe tomar en cuenta que no
todos los términos son igual de importantes al momento de categorizar los

documentos, algunos términos tales como articulos, verbos auxiliares y otros términos
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utilizados, casi en su totalidad no tienen significado en el contexto de estudio, por lo
que deben quedar excluidos del proceso que se esta llevando a cabo.

Por otro lado la lista de términos también es conocida como stopterms lo cual
podemos decir que es utilizada solo para el dominio de estudio y por ende debe ser
identificada y validada por personas que conozcan del negocio, porque es una parte
muy importante y puede influir mucho al momento de alcanzar o no los objetivos del
proyecto (Gary Miner & Nisbet, 2012).

2.3.1 Contruccion de la matriz de documentos de texto (TDM).

Para realizar una estructura de los datos que se empleardn para la solucion del
problema se aplican varias tareas con el fin de obtener la matriz (TDM). Como primer
paso se genera la lista de términos identificados y clasificados para el dominio o
problema de estudio. En segundo lugar se procede a reducir los términos que no se
van a utilizar en la mineria de texto con el fin de dejarlos en sus formas mas simples y
entendibles, pero siempre conservando la calidad de los datos. La reduccion de
términos trata de identificar las diferentes formas gramaticales de un verbo, con el
objetivo de normalizar la lista de términos como presente, pasado, singular, plural y
analisis morfolégico, esto con la finalidad de alcanzar una forma sin prefijos, sufijos, y
lograr un menor nimero de términos que no tengan relacion con el dominio de estudio
para evitar errores en el desarrollo del proyecto (Gary Miner & Nisbet, 2012).

Luego de realizar tanto la generacién de la lista de términos, como la reduccion de los
datos se inicia por la creacibn de la matriz, la misma que consta de una

representacion del problema en dos dimensiones lo cual se incluye algunos pasos:

v Tomar en cuenta y poner mucho énfasis en especificar como filas todos los
documentos con los que vamos a trabajar.

v' Luego se realiza identificacion de todos los términos singulares que se
encuentran en los documentos y se procede a definirlos como columnas en la
matriz.

v' Como tercer paso se calcula el nimero con que se presenta cada término o

palabra en cada documento (Salton & Lesk).

2.3.2 Reduccién de ladimensionalidad de la Matriz.

El entorno del problema que se esta desarrollando puede incluir un nimero bastante
grande de documentos e informacion lo cual se puede catalogar como normal, pero al
momento del procesamiento o aplicacion de mineria texto podria llevar mucho tiempo

en la ejecucion y con ello resultados erréneos.
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En este contexto se debe evaluar diferentes formas de representacion de los indices,
una de ellas es transformar las frecuencias o apariciones de los términos en los
documentos (Louise & Matt, 2010).

Cuando se realiza la normalizacion se realiza la reduccion de la dimensionalidad de la
matriz para que sea consistente al momento del analisis (Feinerer, 2008), por tal
motivo se puede aplicar algunas opciones para reducir el tamafio de modo que sea

manejable:

v La verificacién de la lista de términos y eliminar aquellos que no tienen
relacion para el contexto de estudio, este es un proceso manual.

v" En esta opcion se eliminan los términos pocas veces apariciones en cada
uno de los documentos con los cuales se esta trabajando en el proyecto.

v Se realiza la transformacion de la matriz mediante la descomposicion del
valor singular(DVS) el mismo que permite representar la matriz como una
serie de aproximaciones lineales que exponen el significado de la misma,
es decir el nUmero de veces que un término aparece en un documento
(Gary Miner & Nisbet, 2012).

2.3.3 Extraccién del Conocimiento.

En esta actividad se realiza la extraccion patrones en el contexto del problema de
estudio utilizando la matriz estructurada con variables numéricas y nominales de los
documentos utilizados para el analisis. (Gary Miner & Nisbet, 2012). Las técnicas de
mineria de texto permiten explorar y extraer conocimiento de los datos, los principales
métodos en lo referente a estudios de mineria de texto se muestran a continuacion.
(Lépez & Baeza, 2001).

Andlisis Estadistico: Cando nos referimos al andlisis estadistico la normalizaciéon
consiste en validar una o varias palabras en varios conjuntos de datos lo cual servira
para eliminar diferentes términos que de alguna manera son innecesarios para el

estudio de mineria de texto (Gary Miner & Nisbet, 2012).

Clasificacion: El objetivo de la clasificacion es asignar a cada documento una o varias
categorias tematicas de un conjunto de categorias previamente establecidas para el
estudio del tema (Cobo & Martinez, 2009). La instancia de datos en un conjunto
predeterminado de clases o categorias, en la mineria de texto se conoce también

como la categorizacion de texto. (Gary Miner & Nisbet, 2012).
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Clusterizacién: Es un proceso que consiste en la generaciébn de grupos de
documentos relacionados, que tienen un mismo tema contribuyendo a la generacion
de un nuevo conocimiento (Cobo & Martinez, 2009). En la mineria de texto y
recuperacion de informacion se utilizan vectores con caracteristicas ponderadas que
sirven para describir un documento, vectores contienen una lista de palabras claves
con un peso numérico que indica la importancia relativa del tema o término en un

documento o conjunto de los mismos (Wakil, 1999).

Asociacion: En la asociacion se encuentran similitudes entre los diferentes elementos
de datos, objetos o eventos, donde la idea principal en la generacién de reglas de
asociacion es identificar los conjuntos frecuentes de datos o términos que se refieren
al contexto del estudio (Gary Miner & Nisbet, 2012).

Andlisis de tendencias: El objetivo principal de este método es encontrar los cambios
dependientes del tiempo para un objeto o evento, ademas de recoger informacién y
descubrir patrones o comportamientos a partir del procesamiento de esos datos. El
analisis de tendencias también permite organizar, cuantificar y disponer la informacion
con el fin de tomar decisiones ante el comportamiento de esas tendencias. (Vickers,
1985). Este es un método exploratorio y por lo tanto siempre es necesario investigar

mas a fondo con el fin de encontrar mayor conocimiento sobre el entorno de estudio.

2.4 Fase IV: Desarrollo del modelo

En esta fase se seleccionan y se aplican diferentes técnicas de modelado para el
mismo tipo de problema, por esta razén es importante elegir la mas apropiada para el
proyecto, tomando en cuenta criterios como el problema a resolver, los datos con los
gue se trabaja, el tiempo para la solucién y conocimiento sobre proceso (Chapman &
Colin, 2000).

La técnica ejecutada sobre los datos genera uno o mas modelos, por lo cual llevan un
conjunto de parametros en su configuracién, que determinan las caracteristicas del

modelo a generar.

2.5 Fase V: Evaluacién de resultados

Una vez que se desarrollan y evallian la exactitud y la calidad de los datos desde una
perspectiva de andlisis de datos y modelos, hay que verificar y validar la correcta
ejecucion de la todas las actividades. Esta fase de evaluacion se realiza una conexion

para asegurarse que los modelos desarrollados y verificados en realidad estan
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abordando el problema del negocio y el cumplimiento de los objetivos que fueron
plateados al inicio del proyecto (Pete, Khabaza, & Shearer, 2000), (Gary Miner &
Nisbet, 2012). Si al evaluar los resultados de los modelos nos damos cuenta que no se
estan cumpliendo los objetivos del negocio, entonces debemos volver atras y corregir
estos problemas antes de pasar a la fase de desarrollo, es probable que no se haya
considerado los datos necesarios, para el desarrollo del proyecto.

2.6 Fase VI: Desarrollo

Una vez que el proceso de modelado ha pasado con éxito ya se puede implementar el
despliegue de estos modelos, esto puede ser tan simple como generar un informe que
explique las conclusiones del estudio, o puede ser tan complejo como la construccion
de un nuevo sistema entorno a estos modelos, o su integracion en un sistema que ya
existe. (Chapman & Colin, 2000), (Molina, 2002).

Algunos modelos van a perder su exactitud y relevancia con el tiempo lo que significa
que deben ser actualizados periédicamente con nuevos datos. El desarrollo de un
sistema sofisticado es una tarea dificil para la auto-evaluacion y auto-ajuste, pero una

vez logrado los resultados son muy satisfactorios (Gary Miner & Nisbet, 2012).
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A continuacion se detalla como se desarroll6 el proyecto de tesis siguiendo cada una

de las fases indicadas en la metodologia CRISP-MD.

3.1 Fase I: Determinar el propdésito del estudio

La Universidad Técnica Particular de Loja es una institucion autébnoma, con la finalidad
social y publica, pudiendo impartir ensefianza, desarrollar investigacion con la libertad
cientifica-administrativa y participar en los planes de desarrollo del pais. (UTPL,
Informacion General)

La UTPL se caracteriza por seguir las lineas generales de los sistemas de educacién
a distancia mundiales, ofrece la posibilidad de personalizar los procesos de
ensefianza-aprendizaje con el fin de promover la formacién de habilidades para el
trabajo independiente y auto responsable. La eficacia del modelo de educaciéon a
distancia se sustenta con la exigencia académica y su sistema de evaluacién

presencial. (UTPL, Modalidad abierta y a Distancia)

Actualmente la Universidad cuenta con dos modalidades de estudio abierta y a
distancia, de tal forma que contribuye con herramientas de apoyo para la ensefianza-
aprendizaje entre ellas tenemos Unidad de videoconferencias, Biblioteca virtual,
Centros Universitarios y Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA), esta ultima dispone de
cuestionarios digitales los mismos que sirven para envio de trabajos en linea por parte
de los estudiantes. (Fernandez, 2009) En este ambito los cuestionarios no se
encuentran asociados a los recursos educativos abiertos, videos, revistas, links a
libros y otras fuentes de informacién que permitan a los estudiantes contribuir con el
estudio, motivo por cual dificulta encontrar recursos educativos que estén relacionados

directamente con los temas tratados en dichos cuestionarios digitales.

Por tanto el objetivo principal de este trabajo es clasificar las preguntas de los
cuestionarios digitales aplicando técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
mineria de texto. Tener clasificado las teméaticas de cada pregunta sera un aporte para
otros temas de estudio como por ejemplo los sistemas recomendadores o de
clasificacion automatica de preguntas ya que sera mas facil identificar los recursos
educativos especificos que le permitan al estudiante retroalimentar o brindar una

solucion a la pregunta planteada.
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3.2 Fase Il: Exploracién de la disponibilidad y la naturaleza de los datos

Este trabajo la Mineria de Texto y Aplicacién de Técnicas de Inteligencia Artificial para
la clasificacion de preguntas en cuestionarios digitales contribuye de manera positiva
con la Universidad Técnica Particular de Loja ya que presenta una guia de apoyo para
la resolucién de problemas de esta indole.

Para este trabajo utilizaremos los cuestionarios digitales de Matematicas Discretas
elaborados por los profesores de la asignatura, que se imparte en la titulacion de
Informatica en la modalidad abierta y a distancia de la Universidad Técnica Particular
de Loja.

En esta fase una vez que ya hemos determinado el propdsito del estudio, evaluamos
la disponibilidad de los datos y obtenemos toda la informacion que vamos a utilizar
para desarrollar este proyecto.

Tabla 1. Extracto del cuestionario de Matematicas Discretas

1. Identifique cual de las siguientes oraciones es una proposicion.

a. Los nifios de ecuador.

b. 4 es ndmero primo.

c. Me gustan las margaritas.

2. Cual de las siguientes oraciones es una proposicion.

a. 2=4
b. 2+ 5
c. 7/5

3. ldentifigue cudl de las siguientes oraciones es una proposicién simple o atbmica.

a. Cuatro no es un nimero primo.

b. Cinco es un nimero primo.

c. Seis es divide exactamente para 2 y para 3.

4. Identifique cudl de las siguientes oraciones es una proposicién compuesta o

molecular.

a. Cuatro es mayor de 6.

b. Cuatro no es mayor o igual a 6

c. Cuatro es un nimero par.

5. Una importante condicién para que una oracion pueda ser

considerada proposicion es:

a. La oracion debe tener conectores.

b. La oracion se le puede asignar valores de verdadero o falso
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pero no ambos vez.

c. La oracion puede tener signos de interrogacion.

La tabla 1 muestra una parte del cuestionario digital con el cual vamos a trabajar el
mismo que se encuentra en formato Excel, contiene informacién no estructurada, ya
que las preguntas estan formadas por texto, nimeros, caracteres especiales, simbolos
y otras expresiones algebraicas, consta de 100 preguntas donde cada pregunta posee
3 alternativas de respuesta las cuales se refieren a dos temas abordados en la materia
de Matematicas Discretas como son Légica y Circuitos Combinatorios. Revisar Anexo
2, Anexo 3.

3.3 Fase lll: Preparacion de los datos

3.3.1 Actividad I: Establecer el corpus.

Los cuestionarios correspondientes a Matematicas Discretas utilizados para los
estudiantes de la modalidad abierta y a distancia, contienen preguntas del primer
bimestre, estos son trabajados a nivel de la Titulacion de Sistemas Informaticos y
Computacioén de la UTPL. Revisar Anexo 1

Como ya se mencioné en la fase anterior para este proyecto utilizaremos los

cuestionarios de Matematicas Discretas

Luego que contamos con los datos, realizamos la preparacion de modo que estén de
la misma forma, para ello hacemos una limpieza de manera que facilite su posterior
analisis. Se realiza la eliminacion de espacios en blanco, vifietas, tildes y transforma
todos los datos a palabras minasculas con el propésito que no presenten problemas

durante el desarrollo del proyecto.

3.3.2 Actividad Il: Preproceso de los datos.

Como preprocesamiento de datos el primer proceso que se realizé fue la obtencion de
las palabras o tokenizacion del documento, lo cual consiste en crear un token para
cada cadena que se encuentra separada por un espacio en blanco o cualquier signo
de puntuacién u operacion matematica. Como resultado de este proceso obtenemos
una cantidad bastante grande de tokens, donde cada token es un atributo del

documento.
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Figura 4. Plug-in de RapidMiner para el procesamiento de texto.
Fuente: Basado en los experimentos realizados en la herramienta RapidMiner.

Para realizar la tokenizacién se utilizo el plug-in de Rapidminer llamado procesamiento
de texto tal como se puede apreciar en la Figura 3.1. Existe un operador para la
tokenizacién que extrae palabras de texto, y tiene un pardmetro que especifica cémo
identificar palabras.

Dentro de la tokenizacion podemos utilizar otros operadores para reducir el nimero de

palabras vy filtrar palabras que no aportan con informacién necesaria.

Luego de la tokenizacion existe un operador filtering o (stop words), el mismo que nos
permite filtrar las palabras sin significado, existen diferentes operadores con varios
idiomas que también incluye diccionario para agregar otras palabras.

Dentro de este proceso también se ha incluido el operador stemming el mismo que
transforma las ocurrencias de la misma palabra en una misma cadena, este proceso
ayuda a reducir el nimero de tokens en el cuestionario. Hemos finalizado con el
operador que realiza el filtrado de tokens, estos pueden ser mas cortos 0 mas largos
en nuestro proyecto le hemos dado una longitud minima de 3 y una maxima de 100

caracteres.
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Figura 5. Preprocesamiento de texto
Fuente: Basado en los experimetos realizados en la herramienta RapidMiner.

La figura 5 muestra la ejecucion de tareas como; Tokenizer, Stopwords, Stem y Filter
Tokens, una vez que se han completado estas tareas se obtuvo la siguiente salida
donde se encuentran cada uno de los tokens, los cuales nos ayudaron a crear la
matriz TDM.

Word Attribute Mame Total Occurences Document Occurences
absorcion absorcion 1 1
acot acot 2 1
admision admision 1 1
algebr algebr 1 1
algun algun 13 1
ambas ambas X 1
ambos ambos 1 1
and and 6 1
anterior anterior 5] 1
aplic aplic 5 1
aprueb aprueb 1 1
arbol arbol 3 1
argument argument T 1
asign asign 1 1
atom atom 1 1
bicondicional bicondicional 2 1
binari binari 1 1
bits bits 1 1
boalean boalean 14 1
cad cad 1 1
cant cant 10 1
carm carm 1 1
cas cas 1 1

Figura 6. Resultados ejecucion del Preprocesamiento de texto en RapidMiner.
Fuente: Basado en los experimetos realizados en la herramienta RapidMiner.
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Luego de realizado las tareas de preprocesamiento con el software RapidMiner, se
puede verificar en la Figura 6 que el modelo obtenido consta solo texto y que las
expresiones y simbolos se han eliminado ya que al tener preguntas matematicas
constan de numeros, letras, simbolos y signos por lo tanto esta herramienta al realizar

las tareas de reprocesamiento de datos ha excluido estos datos.

Por lo tanto para no perder datos que son importantes para el andlisis de los mismos,
se decidi6é construir el modelo de manera manual, donde se toma en cuenta todos los

datos de manera que sean unicos y relevantes.

3.4 Fase IV: Desarrollo del modelo

En esta fase se ha construido el modelo de datos representado en una matriz en la
cual se ha colocado como filas las preguntas del cuestionario de Matematicas
Discretas y como columnas los tokens o palabras en su forma base, es decir es el

resultado del preprocesamiento de los datos.

Como podemos observar en la tabla 2 se muestra la representacién de la matriz
simbolos la misma que contiene ndmeros, letras, simbolos matematicos y las
respectivas categorias, asi mismo en la tabla 3 se representa la matriz expresiones la
cual esta formada por niumeros, letras, simbolos, expresiones algebraicas, caracteres
especiales y al igual que matriz simbolos consta de categorias previamente

establecidas, de esta forma hemos construido el modelos de datos.

Con las filas y columnas definidas para la matiz utilizamos Excel, con el objetivo de
crear y llenar cada celda, tomando en cuenta que es una matriz que consta de
nameros binarios se coloca el 1 para el caso de que dicho token esté presente en la

pregunta y para el caso de que el termino no se encuentre se coloca el 0.

Luego de tener la matriz TDM completa con ceros y unos, eliminamos la primeria
columna que contiene las preguntas del cuestionario de Matematicas Discretas y se
crea una columna al final de la matriz la misma que contiene categorias (Légica,
Circuitos), esto con el fin de obtener la matriz lista para realizar el analisis de los datos.

Revisar Anexo 5.
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La matriz TF-IDF se encuentra compuesta por dos términos;

TF (Término Frecuencia): Consiste en medir la frecuencia con que se produce un
término en un documento. Puesto que cada documento posee diferente longitud, es
posible que un término aparezca con mas frecuencia en los documentos largos o con
mas contenido que en los cortos (Wu & Kwok, 2008). Por lo cual la frecuencia de los

términos se calcula de la siguiente manera:

TF = (Namero de veces que el término aparece en un documento)

/ (Namero total de términos).

IDF (Frecuencia de documentos inversa): Mide la importancia de un término. En el
calculo de TF todos los términos se consideran importantes. Sin embargo se conoce
gque algunos términos como (en, de, que, la) pueden aparecer varias veces, pero

tienen poco importancia. Para dar respuesta a esto se realiza en siguiente célculo:

IDF: = Log (NUmero total de documentos) / (Numero de documentos con términos en

ellas).

Para la construccion de la matriz TF-IDF tal como se muestran la tabla 4 se realizé,
como primer paso el calculo del término frecuencia, luego se procedié a calcular la
frecuencia inversa de documentos y finalmente se obtiene mediante el producto TF x
IDF que es el peso de los términos que aparecen frecuentemente en las preguntas del

cuestionario de Matematicas Discretas. Revisar Anexo 6.

Tabla 2. Representacién de los datos Matriz TDM Simbolos

absorcion | acotado + - * / =
categorias
Pregunta 1
0 0 0 0 0 0 0
logica
Pregunta 2
0 0 1 0 0 1 1
logica
Pregunta 3
0 0 0 0 0 0 0
logica
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Pregunta 4
0 0 0 0 0 0
circuitos
Pregunta ..
0 0 0 0 0 0
circuitos
Pregunta n
0 0 0 0 0 0
circuitos
Tabla 3. Representacién de los datos Matriz TDM Expresiones
absorci | acotad vx (h(x)v- | -Vx (h(x)-> | (x1vx2) X b.y (x1 A x2)v .
on o] c(x)) - c(x)) v X3 C.X+y (x3 A x1) cat:gorl
Pregunta 1
0 0 0 0 0 0 0
logica
Pregunta 2
0 0 1 0 0 1 1
logica
Pregunta 3
0 0 0 0 0 0 0
logica
Pregunta 4
0 0 0 0 0 0 0
circuitos
Pregunta ..
0 0 0 0 0 0 0
circuitos
Pregunta n
0 0 0 0 0 0 0
circuitos
Tabla 4. Representacién de los datos Matriz TF-IDF
abs?]ruo Acotado Verdader vez vigj vicevers Xyz
Pregunta 1
1 2 11 0 2 1 1
Pregunta 2
0 0 0 0 0 0 0 0
Pregunta 3
1 4 0 0 2 0 2 0
Pregunta 4
0 0 0 0 0 1 0
Pregunta ..
0 0 0 0 0 0 0 0
Pregunta n
0 0 0 0 0 0 0 0
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3.4.1 Weka.

Para la parte de experimentacion o aplicacion de algoritmos de clasificacion se
considera la herramienta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), la
misma que es una herramienta de experimentacion y analisis de datos mediante la
aplicacion de técnicas y algoritmos relevantes de anadlisis de datos y aprendizaje
automatico. Trabaja con un formato denominado arff, acronimo de Atribute Relacién
File Formato.

Ademas proporciona soporte para todo el proceso experimental, es decir permite
realizar actividades como; preparacién evaluacion y visualizacion de datos ya que
cuenta con diferentes métodos de clasificacion, regresion, clustering y reglas de
asociacion.

Otro aspecto importante de Weka es que nos permite cargar informacion de nuestros
datos de diferentes maneras ya sea bases de datos, a partir de URL o a partir de un

archivo que se haya creado de manera manual o automatica.

Weka implementa algoritmos que pueden aplicarse para realizar preprocesamiento de
datos para transformarlos en un esquema de aprendizaje a fin de que los resultados
puedan ser analizados de manera facil, es decir permite aplicar métodos de
aprendizaje a conjuntos de datos y analizar los resultados para extraer informacion
(lan H. Witten, 2011).

3411 Ventajas

v' Weka proporciona una interfaz para la comunicacién con el usuario CLI (Simple
Client Interfaz), es decir es una interfaz que proporciona una consola de tal
forma que sea mucho mas facil la introduccion de datos (Basilio, 2006).

v' Permite ubicar patrones de comportamiento de la informacién de tal manera
que sea mucho mas sencilla la toma de decisiones.

v' Se encuentra disponible de manera libre bajo licencia GNU.

v Es completamente portable ya que se encuentra implementado en Java y
puede correr en cualquier plataforma.

v' Contiene una extensa coleccion de técnicas para realizar actividades de

reprocesamiento, modelado, andlisis y evaluacion de datos.
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3.4.1.2 Desventajas

v' Es muy complicado manejar ya que es necesario tener un conocimiento muy
amplio de esta aplicacion.

v" No incluye algoritmos para el modelado de secuencias

v' Al utilizar métodos de combinacién de modelos, los resultados tienden a

complicarse haciendo que su comprensibilidad y sea mas dificil.

3.4.2 Algoritmos de clasificacién en weka.

Weka permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas relevantes del andlisis de
datos principalmente en aquellas que provienen del aprendizaje automatico sobre un
conjunto de datos. Esta constituido por una serie de paquetes con diferentes técnicas
de preprocesado, clasificacion, clusterizacion, asociacion, y visualizacion ademas de
las facilidades de su aplicacion y analalis.

En este trabajo utilizaremos algunos de los algoritmos que dispone Weka para la

clasificacion, entre los que hemos utilizado estan los siguintes:

Naive Bayes: Es un clasificador sencillo probabilistico basado en aplicar el teorema
de Bayes que asume la presencia o usencia de una caracteristica particular de una
clase. Naive Bayes utiliza una técnica de clasificacion y prediccion que contribuye
modelos que predicen la probabilidad de posibles resultados.

Este algoritmo centra su fundamento en la hipétesis de que todos los atributos son
independientes entre si, ademas representa una distribucion de una mezcla de
componentes, donde cada componente dentro de todas las variables se asumen
independientes, es decir la hipétesis de independencia da lugar a un modelo de un
Gnico nodo raiz correspondiente a la clase y en el cual todos los atributos son nodos
hoja que tienen como origen la variable en este caso la clase. (Gonzalez, Castell6n, &
M, 20009).

Al ser robusto, rapido, preciso y facil de implementar se utilizan en muchos campos
como; diagndstico de enfermedades, estudios taxondmicos, filtrado de spam en
clientes de correo electronico entre otros. Una de las ventajas del algoritmo Bayes
ingenuo es que requiere una pequefia cantidad de datos de entrenamiento para

estimar parametros necesarios para la clasificacion (P & Stutz, 1996).
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Naive Bayes Multinomial: Es un algoritmo que asume independencia entre los
términos luego de haber conocido la clase a la que pertenecen. Ademas este algoritmo
permite tener en cuenta no solo los términos que aparecen cada documento sino
también la frecuencia de aparicion de cada término.

Es uno de los modelos probabilisticos més simples y més usados en la clasificacion de
texto ya que produce resultados muy eficientes (Hernandez, 2009).

IBk: Este algoritmo estd basado en instancias por lo cual consiste Unicamente en
almacenara los datos presentados.

Cuando una nueva instancia es encontrada un conjunto de instancias similares
relacionadas es devuelto desde la memoria y usado para clasificar la instancia
consultada (Valiente & Cebrian). Se trata de un algoritmo del método lazy learning ya
que este método de aprendizaje se basa en que los modulos de clasificacion
mantienen en memoria una seleccion de ejemplos sin crear ningun tipo de abstraccién
en forma de reglas o de arboles de decision (por lo cual es llamado, lazy perezosos),
esto hace que cada vez que una nueva instancia es encontrada, se calcula su relacion
con los ejemplos previamente guardados con el objetivo de asignar un valor de la

funcion objetivo para la nueva instancia.

Kstar: Este algoritmo determina cuales son las instancias mas parecidas, este puede
utilizar la entropia o contenido de informacién de las instancias como medida de

distancia entre ellas.

En cuanto a las caracteristicas principales se destaca que permite trabajas con
atributos numéricos y simbdlicos asi como pesos por cada instancia, ademas permite

que la clase sea simbdlica o numérica (Pérez & Carranza, 2008).

J48: Este algoritmo es una implementacién realizada por Weka basado en el algoritmo
conocido como C4.5, el cual forma parte también de los arboles de decision, la
caracteristica principal es que incorpora una poda del arbol de clasificacion una vez
gue haya sido inducido, es decir una vez que se ha construido el arbol de decision se
podan aquellas ramas del arbol con menor capacidad predictiva (Valiente & Cebrian),
(lan & Eibe, 2005).

Este algoritmo presenta nuevas funcionalidades con respecto del C4.5 tales como
permitir la realizacion del proceso de pos-poda del arbol mediante el método basado
en la reduccion del error (reducedErrorPruning) o que las divisiones sobre las variables

discretas sean siempre binarias (binarySplits).
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Weka nos presenta algunos algoritmos de los cuales utilizaremos el algoritmo basado
en arboles de decisién (J48), el mismo que es una implementacion del algoritmo C4.5
donde la funcion utilizada es representada mediante un arbol de decisiéon con reglas
“if-then” (Pradenas, 2012) este algoritmo principalmente hace uso del mecanismo de
poda con el método reduceErrorPrunning que se encarga de la reduccién del error,

con el fin que el modelo sea més comprensible.

Permite trabajar con valores continuos para los atributos, separando los posibles
resultados en dos ramas y escoge un rango de medida apropiada. El algoritmo (J48)
se basa en la utilizacion del criterio de ganancia lo cual consigue evitar que las
variables con mayor nimero de posibles de posibles valores salgan beneficiadas en la

seleccion.

Considera todas las pruebas posibles que puede dividir el conjunto de datos y

selecciona la prueba que genera mayor obtencion de informacion.

En cuanto a las ventajas de este algoritmo podemos mencionar su sencillez y la
facilidad para la interpretacion, permite el manejo instancias ponderadas por pesos, se
puede utilizar un arbol podado y no podado. Como principal desventaja no permite ser
actualizado de forma incremental, es decir no permite afiadir nuevos datos sin

reclasificar los anteriores (Kirkby, 2003).

LTM: (Logistic Model Trees) consiste basicamente en una estructura de una arbol de
decision con funciones de regresion logistica en las hojas. Para atributos numéricos, el
nodo tiene dos nodos hijos y la prueba consiste en comparar el valor del atributo con
un umbral, por ejemplo puede clasificar los datos menores en la rama izquierda

mientras que los valores mayores en la rama derecha. (Preisach & Decker, 2007).

PART: Este algoritmo genera una lista de decisién sin restricciones usando el
procedimiento divide y venceras. Ademas construye un arbol de decision parcial para
obtener una regla.

Por otro lado para poder podar una rama es necesario que todas sus implicaciones
seas conocida. El algoritmo PART permite manejar instancias ponderadas por pesos,
puede procesar datos categoricos y forma reglas a partir de los arboles de decisiéon
parcialmente podados construidos usado los heuristicos de C4.5. (Hall & Eibe, 2011).
Un aspecto importante a tomar en cuenta al utilizar este algoritmo es que no puede ser
actualizado de forma incremental, es decir no soporta afiadir nuevos datos sin realizar

la reclasificacion de los datos anteriores.
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3.4.3 Algoritmos de cluterizacién de weka.

K-Medias: Este algoritmo se encuentra clasificado como método de particionado y
recolocacién. Este método es el mas utilizado en aplicaciones cientificas e industriales,
el nombre viene ya que representa cada uno de los cluster por la media (0 media
ponderada) de sus puntos, dicho de otra forma por su centroide (Herndndez, Maria, &
Aranzazu). La representacion mediante centroides tiene una ventaja ya que tiene un
significado grafico y estadistico inmediato.

Este algoritmo usa como funcién objetivo la suma de las discrepancias entre un punto
y su centroide expresado a través de la distancia. El K-Medias es el algoritmo de
agrupamiento que s e encuentra entre uno de los mas veloces y eficientes aunque

como desventaja al que destacar que es uno de los mas limitados.

EM: Este algoritmo asigna a cada instancia una distribucion de probabilidad de
pertenencia de cada cluster. Puede predecir cuantos cllister crear basado en
validacién cruzada o se le puede especificar a priori cuantos debe generar. Este
algoritmo utiliza el modelo Gaussiano finto de mezclas asumiendo que todos los

atributos son variables aleatorias independientes (Jiménez, 2008).

Farthest First: Este algoritmo comienza seleccionando aleatoriamente una instancia
que pasa a ser el centroide del cluster. Calcula la distancia entre cada una de las
instancias y el centro. La distancia que encuentre mas alejada del centro es

seleccionada como el nuevo centro del cluster (Pinar, 2007).
En tabla 9 y 10 se muestran algunos de los resultados obtenidos de los experimentos

realizados mediante algoritmos de Clusterizacion tanto con la Matriz Simbolos como

con la matriz de datos Expresiones.
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Tabla 5. Resultados aplicando algoritmos de clasificacion de Weka con la Matriz Simbolos.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

DATOS PARAMETROS DE EVALUACION DE CONFIGURACIONES DE PARAMETROS EN MATRIZ DE CONFUSION
ALGORITMOS ALGORITMOS

MATRIZ | Algoritm | Precisio | Recall | Accuar | Erro | Porcentaj Datos de Datos de Otras Instancias Instancias
TDM, 0 n y r e de Split | entrenamient prueba configuracion | correctamente incorrectamente
compues o} es clasificadas clasificadas
taporOy

1

Dataset | Bayessia 0.808 0.722 0.028 0.97 66% 66 34 normalizeData 27 (79.4%) 21 (20.5%)
Simbolos | nLogistic 2 =false

Regresio
n
Dataset | Complem 0.847 0.824 0,91 0,09 66% 66 34 normalizeWord 28 (82.3%) 6 (17.6%)
Simbolos | entNaive Weights =
Bayes false
Dataset | NavieBay 0.847 0.824 0.436 0,56 66% 66 34 Default 28 (82%) 6 (17.4%)
Simbolos es 4
Multinomi
al

Dataset | DMNtext- 0.847 0.824 0.823 0.17 66% 66 34 Default 28 (82%) 6 (17.6%)
Simbolos 11 7
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Dataset Naive 0.847 0.824 0.823 0.17 66% 66 34 Default 28 (82%) 6 (17.6%)
Simbolos Bayes 7
Multinomi
al
IlUpdatea
ble
Dataset | Lazy.IB1 0.786 0.765 0.735 0.26 66% 66 34 25 (73.5%) 9 (26.4%)
Simbolos 5
Dataset | Lazy.IBk 0.793 0.735 0.735 0.26 66% 66 34 nearestNeighb 25 (73.5%) 9 (26.4%)
Simbolos 5 ourSearchAlgo
rithm =
LinearNNSear
ch

Dataset | Lazy.KSt 0.808 0.794 0.764 0.23 66% 66 34 Default 27 (79%) 7 (20%)
Simbolos ar 6
Dataset J48 0.826 0.824 0.823 0,17 66% 66 34 reducedErrorP 28 (82.3%) 7 (20%)
Simbolos runing = false
Dataset J48 0.833 0.926 0.86 0.14 50% 50 50 reducedErrorP 43 (86%) 7 (14%)
Simbolos runing = false
Dataset LMT 0.826 0.824 0.823 0.17 66% 66 34 minNuminstan 43 (86%) 6 (17.6%)
Simbolos ces=15
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Dataset
Simbolos

PART

0.826

0.824

0.823

0.17

66%

66

34

reducedErrorP
runing = false

28 (82.3%)

6 (17%)
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Tabla 6. Resultados utilizando algoritmos de clasificacion de Weka con la Matriz Expresiones.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

DATOS PARAMETROS DE EVALUACION DE CONFIGURACIONES DE PARAMETROS EN MATRIZ DE CONFUSION
ALGORITMOS ALGORITMOS
MATRIZ | Algoritm | Precisio | Recall | Accuar | Erro | Porcentaj Datos de Datos de Otras Instancias Instancias
TDM, o] n y r e de Split | entrenamient prueba configuracion | correctamente incorrectamente
compues 0 es clasificadas clasificadas
taporOy
1
Dataset | Bayessia 0.645 0.647 0.647 0.35 66% 66 34 normalizeData 22 (64%) 12 (35%)
Expresio | nLogistic 3 = false
nes Regresio
n
Dataset | Complem 0.847 0.824 0,824 0,17 66% 66 34 normalizeWord 28 (82.3%) 6 (17.6%)
Expresio | entNaive 6 Weights =
nes Bayes false
Dataset | NavieBay 0.867 0.853 0.852 0,14 66% 66 34 Default 29 (85%) 5 (14.7%)
Expresio es 8
nes
Dataset | NavieBay 0.867 0.853 0.852 0,14 66% 66 34 Default 29 (85%) 14 (17.6%)
Expresio | esUpdate 8
nes able
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Dataset | Lazy.IB1 0.793 0.735 0.735 0.26 66% 66 34 Default 25 (73.5%) 9 (26.4%)
Expresio 5

nes
Dataset Lazy.IBk 0.793 0.735 0.735 0.26 66% 66 34 nearestNeighb 25 (73.5%) 9 (26.4%)
Expresio 5 ourSearchAlgo

nes rithm =

LinearNNSear
ch

Dataset | Lazy.KSt 0.793 0.794 0.735 0.26 66% 66 34 Default 25 (73.5%) 9 (26.4%)
Expresio ar 5

nes
Dataset Lazy.LW 0.682 0.647 0.647 0.35 66% 66 reducedErrorP 22 (64.7%) 12 (35.2%)
Expresio L 3 runing = false

nes
Dataset J48 0.799 0.794 0.794 0.20 66% 66 34 reducedErrorP 27 (79.4 %) 7 (20.5%)
Expresio 6 runing = false

nes
Dataset J48 0.831 0.82 0.82 0.11 50% 50 50 reducedErrorP 41 (82 %) 9 (18%)
Expresio 8 runing = false

nes
Dataset LMT 0.765 0.765 0.764 0.23 66% 66 34 minNumInstan 41 (82 %) 9 (18%)
Expresio 6 ces=15

nes
Dataset PART 0.799 0.794 0.794 0.20 66% 66 34 reducedErrorP 26 (76,4 %) 8 (26.5%)
Expresio 6 runing = false
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Tabla 7. Resultados con la configuracion Cross-Validation utilizando la Matriz Simbolos.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

DATOS | PARAMETROS DE EVALUACION DE ALGORITMOS CONFIGURACIONES DE PARAMETROS EN MATRIZ DE CONFUSION
ALGORITMOS
MATRIZ | Algoritmo Precisi Recall Accuar | Error Cross- Numero de Otras Instancias Instancias
TDM, on y Validatio Instancias configuraciones correctamente incorrectamente
compues n clasificadas clasificadas
taporOy
1
Dataset | BayessianL 0.923 0.92 0.92 0.08 10 100 normalizeData = 92 (92%) 8 (8%)
Simbolos | ogisticRegr false
esion
Dataset Naive 0.871 0.87 0.87 0.13 10 100 AtributeSelection 87 (92%) 13 (8%)
Simbolos Bayes =30
Dataset | Complemen | 0.918 0.93 0.93 0,7 10 100 Default 93 (93%) 7 (7%)
Simbolos | tNaiveBaye
S
Dataset Naive 0.91 0.9 0.9 0,1 10 100 Default 90 (90%) 10 (10%)
Simbolos Bayes
Multinomial
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Dataset | DMNtext-I1 1 0.914 0.91 0.91 0,09 10 100 Default 91 (91%) 9 (9%)
Simbolos
Dataset Naive 0.916 0.9 0.9 0,1 10 100 Default 90 (90%) 10 (10%)
Simbolos Bayes
Multinomial
IlUpdateable
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Tabla 8. Resultados con la configuracién Cross-Validation utilizando la Matriz Expresiones.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

DATOS | PARAMETROS DE EVALUACION DE ALGORITMOS CONFIGURACIONES DE PARAMETROS EN MATRIZ DE CONFUSION
ALGORITMOS

MATRIZ Algoritmo Precisi Recall Accuar Error Cross- Numero de Otras Instancias Instancias
TDM, on y Validatio Instancias configuraciones correctamente incorrectamente
compues n clasificadas clasificadas
taporOy

1

Dataset Bayes Net 0.845 0.84 0.84 0,16 10 100 Default 84 (84%) 16(16%)
Simbolos

Dataset | Complemen | 0.926 0.92 0.92 0,08 10 100 Default 92 (92%) 8 (8%)

Simbolos | tNaiveBaye
s

Dataset Naive 0.91 0.9 0.9 0,1 10 100 Default 90 (90%) 10 (10%)
Simbolos Bayes
Updateable
Dataset Lazy.kstar 0.895 0.88 0.87 0,13 10 100 Default 88 (88%) 12 (12%)
Simbolos
Dataset Ja8 0.91 0.91 0.91 0,09 10 100 Default 91 (91%) 9 (9%)
Simbolos
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Tabla 9. Resultados utilizando algoritmos de Clusterizacién de Weka con la Matriz Simbolos.

ALGORITMOS DE CLUSTERIZACION

MATRIZ CONFIGURACIONES DE PARAMETROS DEL MODO CLUSTER RESULTADOS
DE ALGORITMO
DATOS
Algoritmo Numero | Interacciones | Conservar el Porcentaj Use training Modo Prueba Interaccione Instancias
Clustere Maximas orden de las e Split set (Usar el s realizadas Clusterizadas
S Instancias conjunto de
entrenamiento
)
Dataset SimpleKMea 4 500 false 66% X Divide 66% para 5 Cluster# 0 0 (0%)
Simbolos ns entremaniemto Cluster# 1 8 (24%)
y el resto de Cluster# 2 25 (74%)
prueba (34) Cluster# 3 1( 3%)
Dataset SimpleKMea 3 500 false 66% X Divide 66% para 5 Cluster# 0 0 (0%)
Simbolos ns entremaniemto Cluster# 1 8 (24%)
y el resto de Cluster# 2 26 ( 76%)
prueba (34)
Dataset SimpleKMea 2 500 false 66% X Divide 66% para 2 Cluster# 0 0 (0%)
Simbolos ns entremaniemto Cluster# 1 34 (
y el resto de 100%)
prueba (34)
Dataset SimpleKMea 4 500 false X v Evalua con los 6 Cluster# 0 58 (58%)
Simbolos ns datos de Cluster# 1 1( 1%)
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entrenamiento Clustert# 2 1( 1%)

Cluster# 3 40 ( 40%)

Dataset SimpleKMea 500 false Evalua con los Cluster# 0 98 (1 98%)
Simbolos ns datos de Cluster# 1 1( 1%)
entrenamiento Cluster# 2 1( 1%)

Dataset SimpleKMea 500 false Evalua con los Cluster# 0 99 (199%)
Simbolos ns datos de Cluster# 1 1( 1%)

entrenamiento
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Tabla 10. Resultados utilizando algoritmos de Clusterizacién de Weka con la Matriz Simbolos.

ALGORITMOS DE CLUSTERIZACION

MATRIZ CONFIGURACIONES DE PARAMETROS DEL MODO CLUSTER RESULTADOS
DE ALGORITMO
DATOS
Algoritmo Numero | Interacciones | Conservar el Porcentaj Use training Modo Prueba Interaccione Instancias
Clustere Maximas orden de las e Split set (Usar el s realizadas Clusterizadas
S Instancias conjunto de
entrenamiento
)
Dataset SimpleKMea 4 500 false X v Evalua con los 4 Cluster# 0 60 ( 60%)
Expresion ns datos de Cluster# 1 1( 1%)
es entrenamiento Cluster# 2 1( 1%)
Cluster# 3 38 ( 38%)

Dataset SimpleKMea 3 500 false X v Evalua con los 3 Cluster# 0 98 ( 98%)
Expresion ns datos de Cluster# 1 1( 1%)
es entrenamiento Cluster# 2 1( 1%)
Dataset SimpleKMea 2 500 false X v Evalua con los 2 Cluster# 0 99 (199%)
Expresion ns datos de Cluster# 1 1( 1%)
es entrenamiento
Dataset SimpleKMea 4 500 false 66% X Divide 66% para 5 Cluster# 0 0 (0%)
Expresion ns entremaniemto Cluster# 1 0 (0%)
es y el resto de Cluster# 2 4 (12%)

prueba (34) Cluster#3 30 (88%
Dataset SimpleKMea 3 500 false 66% X Divide 66% para 2 Cluster# 0 0 (0%)
Expresion entremaniemto Cluster# 1 4 (12%)
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es ns y el resto de Cluster#2 30 ( 88%)
prueba (34)
Dataset SimpleKMea 500 false 66% Divide 66% para Cluster# 0 3 ( 9%)
Expresion ns entremaniemto Cluster#1 31 (91%)
es y el resto de
prueba (34)
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Tabla 11. Mejores resultados aplicando filtros de Weka y algoritmos de clasificacion.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Matriz con 100 CONFIGURACION FILTROS DE WEKA CONFIGURACION DE RESULTADOS
preguntas, 201 PARAMETROS DEL
instancias y compuesta ALGORITMO
porOy1l
FILTROS | ATRIBUTOS EVALUACION BUSQUE | NUMER | INSTAN | ATRIBUT | Algo SPLIT CORRECTAM | INCORRECTAMENTE
DA O CIAS 0s ritm ENTE
FILAS 0

Supervisa | AttributeSelec CfsSubsetEval RankSear | Automat 100 14 J48 - 43 (86%) 7 (14%)
do tion ch ico

Supervisa | AttributeSelec FilteredAttributeEval Ranker 10 100 11 J48 - 41 (82%) 9(18%)
do tion

Supervisa | AttributeSelec FilteredSubsetEval RankSear | Automat 100 9 J48 50% 40 (80%) 10 (20%)
do tion ch ico

Supervisa | AttributeSelec OneRAttributeEval Ranker 10 100 21 Ja8 50% 36 (80%) 9 (20%)
do tion

Supervisa | AttributeSelec SVMAttributeEval Ranker 0 100 201 J48 50% 41 (82%) 9 (18%)
do tion

Supervisa | AttributeSelec SVMAttributeEval Ranker 10 100 21 J48 50% 43 (86%) 7 (14%)
do tion

Supervisa | AttributeSelec | SymmetricalUncertAttrrib | Ranker 0 100 201 J48 50% 40 (80 %) 10 (20%)
do tion uteEval

Supervisa | AttributeSelec | SymmetricalUncertAttrrib | Ranker 10 100 21 J48 50% 40 (80 %) 10 (20%)
do tion uteEval

Supervisa | AttributeSelec WrapperSubsetEval Ranker 0 100 201 Ja8 50% 33 (66 %) 17 (34%)
do tion
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Tabla 12. Mejores resultados aplicando filtros de Weka y algoritmos de Clusterizacion

CONFIGURACIONES RESULTADOS
DATOS FILTRO NUMERO SPLIT ALGORITMO CLUSTER
CLUSTERS
StringtoNominal 2 50% SimpleKMeans Cluster# 0 49 (98%)
Cluster# 1 1 (2%)
StringtoNominal 3 50% SimpleKMeans Claster# 0 4 (8%)
Claster# 1 1 (2%)
Claster# 2 45 (90%)
StringtoNominal 4 50% SimpleKMeans Claster# 0 1 (2%)
Cluster# 1 1 (2%)
Cluster# 2 12 (24%)
Cluster# 3 36 (72%)
Standarize 2 50% EM Cluster# 0 22 (44%)
Cluster# 1 28 (56%)
Standarize 3 50% EM Claster# 0 15 (30%)
Cluster# 1 34 (68%)
Claster# 2 1 (2%)
Matriz con 100 Standarize 4 50% EM Cllster# 0 15 (30%)
preguntas y 201 Cluster# 1 5 (20%)
Instancias. Cluster# 2 15 (40%)
Contenido Cllster# 3 22 (10%)
binario (0,1) RandomProjection 2 50% EM Claster# 0 37 (74%)
Claster# 1 13 (26%)
RandomProjection 3 50% EM Cluster# 0 18 (36%)
Claster# 1 9 (18%)
Cluster# 2 23 (46%)
StringtoNominal 2 66% FarthestFirst Cluster# 0 32 (94%)
Claster# 1 2 (6%)
StringtoNominal 3 66% FarthestFirst Claster# 0 31 (91%)
Cluster# 1 2 (6%)
Claster# 2 1 (3%)
StringtoNominal 4 66% FarthestFirst Cluster# 0 28 (82%)

Claster# 1 2 (6%)
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Cluster# 2 1 (3%)
Cluster# 3 3 (9%)

StringtoNominal

10

66%

FarthestFirst

Cluster# 0 16 (47%)
Cluster# 1 1 (3%)

Cluster# 2
Cluster# 3
Cluster# 4
Cluster# 7
Cluster# 8
Claster# 9

1 (3%)
2 (6%)
2 (6%)
7 (21%)
1 (3%)
4 (12%)
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3.5

Fase V: Evaluacion de resultados

Para realizar el andlisis de la categorizacion de documentos como ya se mencion6 en

la fase anterior se establecié algunos pardmetros de evaluaciéon de los algoritmos con

el propésito de contrastar y poder seleccionar el mas adecuado para este tipo de

trabajos, especialmente cuando se trabaja con datos matematicos (Jiménez Maria G).

3.5.1

Parametros de evaluacion.

En la tabla 13 podemos verificar cada una de las férmulas para calcular los

parametros de evaluacién de los algoritmos utilizados en este trabajo.

Precision: Esta métrica es denominada como la probabilidad de que un
documento cualquiera sea clasificado bajo una categoria.

Recall: Es una medida de capacidad de un modelo de prediccion para
seleccionar instancias de una clase determinada de un conjunto de datos. Esta
medida también se la conoce como sensibilidad.

Accuary: Es la exactitud global del modelo y se calcula como la suma de
clasificaciones correctas dividido por el nimero total de clasificaciones.

Error: Es un término que describe el grado de errores encontrados durante la
clasificacion de los datos, cuando el porcentaje de error es mayor que la
precision podemos decir que el algoritmo no es el correcto para dicha actividad.
Matriz de confusion: Esta formada por filas y columnas, donde el nimero de
instancias correctamente clasificadas es la suma de la diagonal principal de la
matriz y el resto estan clasificadas de forma incorrecta (Corso C. L., 2009).

La tabla 14 ilustra la estructura de la matriz de confusion.

Tabla 13. Férmulas de los parametros de evaluacion de algoritmos.

FORMULAS EVALUACION ALGORITMOS

PRECISION TPi/(TPi+FPi)
RECALL TPi/(TPi+FNi)
ACCUARY (TPi+TNi)/Ni
ERROR (FPi+FNi) = 1 - Accuracyi
Ni
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Tabla 14. Estructura de la Matriz de Confusion.

Matriz de Confusion Clases
(VP) Verdaderos Positivos (FN) Falsos Negativos Positivos
(FP) Falsos Positivos (VN) Verdaderos Negativos Negativos.

3.5.2 Configuraciones de algoritmos.

Use training set: Con esta opcion Weka entrenard el método con todos los datos

disponibles y luego lo aplicara otra vez sobre los mismos.

Cross-validation: Seleccionando esta opcion se realizard una validacion cruzada
estratificada del nimero de particiones dado (Folds). Esta validacién cruzada consiste
en dado un namero n se dividen los datos en n partes, donde por cada parte se
construye el clasificador con las n-1 partes restantes con la cual se realiza la prueba.
Asi se realiza por cada una de las partes (Corso C. L., 2009).

Porcentaje Split: Es configuraciéon es en la cual se evalla la calidad del clasificador

segun lo bien que clasifique un porcentaje de los datos que se reserva para test.

Para este trabajo en cuanto a las configuraciones de los algoritmos en weka para el
andlisis de los modelos de datos tanto en la clasificacion como clusterizacion
trabajaremos con paquete weka.filters para el preprocesado de datos, asi como Cross-

validation y Porcentaje Split para la configuracion de datos a procesar.
3.5.3 Andlisis de los resultados aplicando filtros de weka en los datos.

El paquete weka.filters tiene que ver con las clases que transforman los datos en
conjuntos eliminado o afiadiendo atributos de tal manera que brinda opciones para
especificar el conjunto de datos de entrada. Este paquete llamado weka.filters se
organiza o se dividen en dos grupos supervisadas y no supervisadas, estos a su vez

se subdividen en instancia y filtrado respectivamente.

De los 12 algoritmos de Weka con los cuales hemos realizado las respectivas pruebas
podemos visualizar en la tabla 11 que el “CfsSubsetEval” y aplicando como parametro
“RankSearch”, donde se eligen automaticamente los datos, tenemos como instancias
correctamente clasificadas 43 que corresponden al 86%, y 7 incorrectamente

clasificadas que representan el 14%. En la matriz de confusién los resultados nos
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muestran que se han clasificado 26 instancias como categoria Logica y en dicha fila
existe (1) instancia como categoria Circuitos. En la segunda fila de la matriz aparecen
16 instancias clasificadas como Circuitos y (7) como Logica. Todos estos son
resultados obtenidos con 100 instancias y con un numero de filas de manera

automatica.

Por otro lado dentro de las instancias con mas alto porcentaje de clasificacion de
manera correcta se encuentra el algoritmo “SVMAttributeEval” y con parametros
“‘Ranker” o (Busqueda) definido con 10 atributos, nos muestra de igual forma 43
instancias correctamente clasificadas que corresponden al 86%, y 7 instancias
incorrectamente clasificadas que representan al 14% de los datos. Dentro de este
experimento como podemos observar en la tabla 3.4.9 existe similitud con
“CfsSubsetEval’en lo que se refiere a instancias clasificadas, pero en la matriz de
confusion existe una leve diferencia ya que en la primera fila de la matriz 25 instancias
se encuentran clasificados como Ldégica y en la segunda fila existen 5 instancias

categorizadas como Circuitos.

En lo referente a la clusterizacion los algoritmos de agrupamiento buscan instancias
con caracteristicas similares segun un criterio de comparacion entre de atributos de
instancias definidos. Para la preparacion de los datos tomando en cuenta la
clusterizacion se ha utilizado el algoritmo “StringtoNominal” para la experimentacion,
tal como se muestra en la Tabla 3.4.10 en el cual se han manejado 100 instancias y
200 atributos, ademas se ha realizado las pruebas con 1, 2, 3 y 4 cluster. En este
contexto aplicando el filtro “StringtoNominal”, con Split de un 50% y con la ayuda del

algoritmo de clusterizacion “SimpleKMeans”.

El algoritmo K-Medidas es el método mas utilizado en aplicaciones cientificas e
industriales. Este método es uno de los mas veloces y eficientes, pero también tiene
algunas limitantes ya que precisa Unicamente las categorias que son similares.
Cuando se realiza la aplicacién de algoritmo “SimpleKMeans” con 2 clusteres tenemos
como resultados que en el clister 1, se han agrupado 49 instancias las cuales
corresponden al 98% y en el segundo cllster tenemos una instancia que representa el
2% de los datos, dentro de esta clusterizacion se debe mencionar que es el cluster con

mayor porcentaje de instancias agrupadas.

En el experimento con 3 clisteres tenemos como salida que en el tercer clister se
representa 36 instancias que corresponden al 72% de los datos. Por otra parte
también se ha utilizado “Standarize” para la preparacion de los datos y para la

clusterizacion el algoritmo EM, el mismo que cuando se realiza agrupacion con tres
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clusteres podemos observar que en el clister uno 34 instancias son el 68% de los

datos.

Para realizar de reduccion de la dimencionalidad WEKA presenta “RandomProjection”,
el mismo que esta experimentacion hemos utilizado el algoritmo de clusterizacion
“EM”, aplicado el 50% de Split y con la reduccion de datos nos quedan 13 atributos
mas significativos, como resultados con mayor agrupamiento tenemos en el clister
tres con 23 instancias que representan el 46% de los datos como se muestra en la
tabla 12.

3.5.4 Analisis de los resultados utilizando la matriz simbolos.

Luego del experimento con la matriz simbolos la misma que contiene palabras
nameros, simbolos matematicos y categorias como Loégica y Circuitos se puede
observar segun la tabla 5 que existen dos algoritmos de clasificacion de weka que
presentan mayor numero de instancias correctamente clasificadas como son el
algoritmo DMNtext-11 y NavieBayesMultinominalUpdateable, estos algoritmos segln
los pardmetros de evaluacion muestran 28 instancias que corresponden al 82% que
son correctamente clasificadas y 6 que son el 17% de instancias incorrectamente
clasificadas, estas de un total de 34 instancias. En cuanto a la Precision en este
experimento nos presenta un valor de 0.847, 0,824 de Recall y por otra parte 0.823 de
Accuary, por lo tanto se tiene un Error de 0.177

Por otra parte haciendo uso de esta misma matriz y aplicando la configuracion de
Cross-Validation con un valor de 10, podemos constatar en la tabla 7 que en este caso
el algoritmo ComplementNaiveBayes clasifica con mejor efectividad con respecto a los
dos mejores algoritmos mencionados anteriormente.

Este ultimo algoritmo si bien es cierto clasifica esta matriz en un 93% de manera
correcta, pero esta utilizando todos los datos tanto para prueba como para

entrenamiento, lo cual no seria lo mas 6ptimo.
3.5.5 Andlisis de los resultados utilizando la matriz expresiones.

Dentro del andlisis realizado utilizando la matriz de expresiones el cual contiene
palabras, numeros signos matematicos, expresiones algebraicas y de la misma
manera en este modelo trabajamos con dos categorias como son Logica Y circuitos
nos presenta algunos resultados.

En los resultados obtenidos segun la tabla 6 también existen dos algoritmos que

presentan mayor numero de instancias correctamente clasificadas estamos hablando
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del algoritmo NavieBayes con 29 que corresponden al 85% de instancias
correctamente clasificadas y 5 instancias incorrectamente clasificadas que representan
el 14.5%, con una precision de 0.867 y un Accuary 0.852 lo cual nos da un Error de
0.148. Asi mismo el algoritmo que se encuentra entre los dos mejores junto con el
anterior es el NavieBayesMultinominalUpdateable con 29 instancias correctamente
clasificadas que corresponde al 85%, 14 que son el 17.6% de instancias
incorrectamente clasificadas con una precision de 0.867, un Accuary 0.852 quedando
como error un valor de 0.148.

Segun los resultados obtenidos luego de cada experimento con los diferentes modelos
de datos de acuerdo a la tabla 5 y 6 y basados en los parametros de evaluacion de
cada uno de los algoritmos, considerando la eficiencia para la clasificacién nos hemos
dado cuenta que para trabajar con informacidbn matematica se puede utilizar los
algoritmos DMNtext-11, NavieBayes y NavieBayesMultinominalUpdateable ya que son
algoritmos que pueden trabajar con simbolos y caracteres especiales a mas del texto,
estos algoritmos se ajusta de la mejor manera distintos modelos de datos presentado
valores de error minimos en nuestro caso tenemos un valor promedio de 0.1585.

La tabla 7 y tabla 8 muestran desde el punto de vista de la efectividad para la
clasificacion de preguntas, que el algoritmo ComplementNaiveBayes con la
configuracion Cross-Validation con un valor de 10, tanto con la matriz Simbolos, como
con la matriz Expresiones todos con 100 instancias. Este algoritmo encuentra entre los
mejores clasificadores con un resultado de 92% instancias correctamente clasificadas
con un error del 8%.

Como ya hemos mencionado utilizando todos los datos tanto para pruebas y
entrenamiento. Esta configuracion no es muy recomendable ya que para una mejor

clasificacién es recomendable utilizar un parte de los datos.

Se ha realizado varios experimentos con diferentes modelos de datos, algoritmos y
configuraciones lo cual hemos obtenidos varios resultados muy importantes, pero se
ha elegido solo los mejores para contrastar resultados y mejorar el analisis como se

aprecia en la tabla 15.
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Tabla 15. Resumen mejores algoritmos de clasificacion.

CORPUS CONTENIDO | CLASIFICADOR | CONFIGURACIONES | EFECTIVIDA | ERRO
D R
Matriz Texto, Split 66%
Simbolos operadores y DMNtext-11 Entrenamiento 66 82% 0,177
Compuesta simbolos Prueba 34
Oyl mateméaticos
Matriz Texto, NavieBayesMultin Split 66%
Simbolos operadores y | ominalUpdateable Entrenamiento 66 82% 0,177
Compuesta simbolos Prueba 34
Oyl mateméaticos
Matriz Texto, ComplementNaiv Cross-Validation 10
Simbolos operadores y eBayes Instancias 100 93% 0,07
Compuesta simbolos
Oyl matematicos
Matriz Texto, Split 66%
Expresione operadores, NavieBayes Entrenamiento 66
S simbolos y Prueba 34 85% 0,14
Compuesta | expresiones
Oyl matematicas
Matriz Texto, NavieBayesMultin Split 66%
Expresione operadores, ominalUpdateable Entrenamiento 66
S simbolos y Prueba 34 85% 0,14
Compuesta | expresiones
Oyl matematicas
Matriz Texto, ComplementNaiv Cross-Validation 10
Expresione operadores, eBayes Instancias 100 92% 0,08
S simbolos y
Compuesta | expresiones
Oyl matematicas

3.5.6 Analisis de los resultados obtenidos con la matriz tf-idf.

Luego del realizar los calculos con el fin de obtener los pesos de cada término de la

matriz TF-IDF como se puede apreciar en el Anexo 7 es una representacion grafica de

los datos en la cual se observan que existen 3 términos (and, falso, variable) que

sobresalen en cuestion de frecuencias lo que hace que podamos interpretar que se

trata de un documento matematico como muestra a breves rasgos la tabla 16.
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Aplicando la formula TF-IDF los términos antes mencionados bajan su valor, por tanto
no se aconseja trabajar con este tipo de formula. Cémo mencionan (Martineau & Patel,
2009) los pesos IDF son una mala eleccién cuando el corpus es de un dominio
especifico porque este tipo de férmulas tienen preferencias por caracteristicas raras o
poco comunes. Es decir en un documento con un dominio especifico las
caracteristicas mas descriptivas seran mas frecuentes y por tanto aplicando estas
formular a las mejores caracteristicas les dara un puntaje IDF bajo.

Por lo antes mencionado se decidio trabajar solo con valores de 0 y 1 para representar

la ausencia o presencia de un término por cada pregunta del cuestionario.

Tabla 16. Resumen de los términos con mas frecuencia en las preguntas.

CORPUS TERMINO TF TF-IDF
Matriz con 201 and 6 0,07
términos, y falso 4 0,05
compuesta por la variable 10 0,09
frecuencia de las
palabras.

3.5.7 Andlisis de los resultados obtenidos con la matriz simbolos aplicando
clusterizacion.

Para este experimento hemos aplicado algoritmos de Clusterizacion los mas utilizados
en temas clasificacion de texto (SimpleKMeans, EM, FarthestFirst). En nuestro caso el
texto incluye algunos caracteres especiales por tratarse de un cuestionario
matematico, por esta razén nos hemos centrado en algoritmos de clasificacion ya que
tenemos mejores resultados.

Segun los resultados obtenidos que nos muestra la tabla 9 utilizando el algoritmo
SimpleKMeans, tomado desde la matriz simbolos tenemos dos resultados importantes,
estos resultados con la configuracion en la cual se utiliza 66% de Split, con 5
interacciones, 66 datos de prueba, 34 de entrenamiento y con 4 clisteres, obtenemos
como resultado que los datos se dividen en el clister 1 con 8 instancias que
corresponden al 24% y en el clister 2 se agrupan 25 instancias que corresponden al
74%.

El siguiente resultado importante es producto de la configuracion Split de 66% con 5
interacciones, 66 datos de prueba, 34 de entrenamiento y con 3 clUsteres, donde los
resultados nos muestran que existen dos grupos con mayor numero de elementos
clusterizados, hablamos del clister 1 con 8 instancias representa el 24% y en el

cluster 2 existen 26% que corresponde al 76%.
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Utilizando la matriz expresiones y aplicando en modo de prueba la evaluacién con
todos los datos de entrenamiento, con un valor de 4 interacciones y no conservando el
orden de las instancias tal como se muestra en la tabla 10 se puede observar que no
existe una buena distribucion de los datos.

Por otro lado se ha configurado un valor de Split de 66%, con 4 interacciones y no
conservando el orden de las instancias, observamos que de la misma manera existen
clusteres que tienen 0% de datos los cual son valores que no aportan con este

analisis.

3.6 Fase VI: Desarrollo

En esta fase donde los modelos y procesos han pasado con éxito se puede
implementar el despliegue en cuanto a nuestro proyecto es la Unica fase que no
desarrollaremos debido a que no creara una herramienta especifica para la mineria de

texto y/o entrega de reportes.
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CONCLUSIONES

Una vez que se ha llevado a cabo cada una de las fases necesarias para la
clasificacion de los cuestionarios digitales se puede concluir que:

v’ Este trabajo representa una guia que implementa ciertos elementos que
formarian parte de un sistema completo para la clasificacibn de documentos,
donde el texto es separado en tokens, diferenciando palabras, numeros,
simbolos matematicos y caracteres especiales, ademas se representan los
datos en dos matrices diferentes TDM, TF-IDF en la primera matriz se anotan
las ocurrencias de las palabras tomando en cuenta que si existe el término la
pregunta se coloca el nimero 1 y si no existe se representa por un 0.En la
segunda se coloca los peso a los términos de acuerdo a la frecuencia de

ocurrencia de cada termino en la pregunta del cuestionario.

v' Lainformacién de los cuestionarios digitales esta formada por letras, nimeros,
simbolos matematicos y algunos otros caracteres especiales, por lo cual no es
posible generar un modelo de datos directamente desde los cuestionarios, para
ello se debe aplicar el preprocesamiento de los datos. Para mitigar esto hemos
utilizado la herramienta RapidMiner que nos ha permitido realizar actividades
como; tokenizing, stemming, stopwords entre otras lo cual nos ha dado como
resultado que se han eliminado simbolos matematicos y caracteres especiales
quedando como datos solo lo que es texto. Al contar con este tipo de
informacién es dificil encontrar una herramienta que permita realizar esta
actividad antes de generar el modelo, ya que sin querer se puede eliminar
informacién valiosa para el analisis de datos, por lo cual se ha decidido realizar

esta tarea de forma manual.

v' De las dos Matrices construidas luego de realizar el analisis se puede concluir
que utilizando la matriz TDM para la representacién de informacién matematica
es mas beneficiosa que cualquier otra representacion ya que al procesar estos

datos los resultados son bastante efectivos.

v' Se realiz6 la experimentacion con algoritmos de clasificacién supervisada con
el propésito de contrastar los resultados obtenidos por cada algoritmo y en
base a los parametros (Presicion, Recall, Accuary, Error) de evaluacién que

hemos definido para este trabajo. Basados en los parametros de evaluacion y
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en la eficiencia para la clasificacion podemos decir que al trabajar con
informacibn matematica se puede utilizar los mejores algoritmos de
clasificacion de Weka como son; DMNtext-11, NavieBayes vy
NavieBayesMultinominalUpdateable ya que son algoritmos que pueden trabajar
con texto, simbolos, caracteres especiales y expresiones matematicas, y
ademas se ajustan de mejor manera a los distintos modelos de datos que
desarrollemos presentado valores de Error minimos, en nuestro caso tenemos

un valor promedio de Error 0.1585.

Este proyecto ha contribuido de manera muy importante para identificar y
resaltar algunos puntos que hay que considerar para llevar a cabo una
implementacién de una herramienta o sistema de clasificacion y categorizacién
de documentos digitales. Nos deja muchas cosas importantes para una buena

implementacién de este tema.
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RECOMENDACIONES

Como recomendaciones se sugiere lo siguiente:

v' Cuando se realiza categorizacion de documentos es mucho mas sencillo
trabajar con datos que de tipo texto, ya que se puede aplicar cualquier
herramienta para el reprocesamiento datos, ya que los resultados van hacer
muy exitosos de cara a la construccion del modelo para el andlisis, clasificacion
0 categorizacion, mientras que si se requiere trabajar con datos que estén
formados por caracteres especiales se torna en cierta parte complicado al

momento de realizar el preprocesamiento y construccién del modelos de datos.

v' Para realizar el preprocesamiento de los datos y limpieza en nuestro proyecto
al no contar con una herramienta para realizar estas tareas ya que se contaba
con datos netamente matematicos y las herramientas utilizadas nos excluian la
mayoria de expresiones que eran muy importantes, por lo cual se procedi6 a
realizarlo de manera manual, como recomendacién para el desarrollo de
proyectos similares es de vital de importancia que contemos con una
herramienta que permita en primer lugar realizar limpieza, reconocimiento de
texto, eliminacion de fijos y subfijos en entre otras actividades de tal manera
gue faciliten la construccion del modelo de datos.

v' Tener presente cuales son los datos con los que vamos a trabajar y que
gueremos obtener como resultado, ya que al trabajar con informacién que es
en su totalidad texto es mucho mas facil la clasificacion de preguntas en los
documentos, mientras que si se trabaja con datos que contienen como en
nuestro caso expresiones algebraicas y caracteres especiales en algunas de

las fases del proyecto se las debe realizar de manera manual.

v’ Para trabajos futuros sobre temas de clasificacion de preguntas en
cuestionarios digitales o temas a fines, se recomienda trabajar con el maximo
de datos posibles para evitar que se esté ignorando informacién que sea de

aporte importante y por ende los resultados no seran los mejores.
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Anexo 1. Cuestionario de Matematicas Discretas

1. Identifique cudl de las siguientes oraciones es una proposicion. a. Los nifios de
ecuador. b. 4 es numero primo. c. Me gustan las margaritas.

2. Cual de las siguientes oraciones es una proposicion.a.2=4 b. 2+ 5 ¢.7/5

3. Identifique cudl de las siguientes oraciones es una proposiciéon simple o atémica.
a. Cuatro no es un nimero primo. b. Cinco es un nimero primo. c. Seis es divide
exactamente para 2 y para 3.

4. Identifique cual de las siguientes oraciones es una proposicion compuesta o
molecular.a. Cuatro es mayor de 6. b. Cuatro no es mayor oiguala6c. Cuatroesun
numero par.

5. Unaimportante condicion para que una oracion pueda ser considerada proposicion
es: a. Laoracion debe tener conectores. b. La oracion se le puede asignar valores de
verdadero o falso pero no ambos vez. c. La oracion puede tener signos de interrogacion.

6. Utilizando conectivas légicas es posible construir enunciados compuestos de cualquier
longitud. (V)

7. Una proposicion es verdadera o falsa, pero no ambas a la vez. (V)

8. Lanegacidn de una proposicion p se escribe -p tal que si p es verdadera, entonces -p
es falsa y viceversa. (V)

9. La proposicion “No es verdad que: No iré a la fiesta”, se la puede representar como:
P (F)

10. La proposicion “No es el caso que Carmen apruebe los examenes de admisién y no
ingrese a la universidad”, se simboliza de la siguiente forma: a)~(p A ~q) b)(~p A ~q) ¢)~(p
A q)
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Anexo 2. Estructura Matriz TDM Simbolos

verdadero vez viaje viceversa Xyz

verdad

0

1
0
0
0
0

0
0
0
0

0
0

0
0
0

0
0
0
0
0
0
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Anexo 3. Estructura Matriz TDM Expresiones

- Vx (h(x) -> - ¢(x)) (x1vx2)vx3 x b.y c.x+y (x1 Ax2) v (x3 Ax1)

vx (h(x) v - ¢(x))

Ax (h(x) -> c(x))

©O O O O o o o o o o o o

© O O O o o o o o o o o

© O O O o o o o o o o o

© O O O o o o o o o o o

© O O O o o o o o o o o

o O o o o o o o

o O o o o o o o

o O o o o o o o

o O o o o o o o

o O o o o o o o
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Anexo 4. Términos eliminados por poeeer una caracateristica de poco aporte sobre los datos.

TERMINOS MENOS IMPORTANTES

Utpl podria
Clorofil por
Com sean
Con seleccion
Cual siempre
Cualquiera siguiente
Dienro sol
Donde son
Esta ser
Escribe sus
Gran tal
Hombre tenga
Las trabaja
Los tiene
Margarita tipo
Millonario todo
Mortal una
Nifio utiliza
Per vez
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Anexo 5. Estructura de la Matriz TF-IDF

utiliz Utpl valor variabl Verd verdader vez viaj vicevers Xyz
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
6 1 15 2 31 11 2 2 1 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 1 3 0 0 0 0
0 0 1 0 1 3 0 0 0 0
0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 2 0 0 0 0

79



Anexo 6. Calculos realizados para obtener la Matriz TF-IDF

absorcion acotado admision algebra
F 1 2 1 1
TF 0,01 0,02 0,01 0,01
2 1,698970004 2 2
IDF 0,02 0,0339794 0,02 0,02

Algun

13

0,13

0,88605665

0,11518736

ambas

0,03

1,52287875

0,04568636

80

ambos

0,01

0,02

and

0,01

0,02

anterior

6

0,06

1,22184875

0,073310925

aplicado

5

0,05

1,30103

0,0650515
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Anexo 8. Articlo basado en el trabajo realizado



