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RESUMEN

Desde la antigliedad la informacion ha sido un elemento sumamente importante para el
desarrollo de la humanidad. Por ello es de gran importancia almacenarla de una manera

organizada para ahorrar tiempo y esfuerzos en el momento de consultarla.

En el repositorio institucional de la Universidad de las Ciencias Informaticas la organizacion de
los documentos digitales no es la mas correcta, por lo que se dificulta el proceso seleccion y
adquisicion de los mismos asi como la navegabilidad del sistema de informacion del portal de la
biblioteca.

El objetivo de esta investigacion es implementar una clasificacion supervisada de documentos,
mediante el modelo grafico probabilistico Naive Bayes en el repositorio documental de la

Universidad de las Ciencias Informaticas, para contribuir a mejorar la navegabilidad.

Con el desarrollo de esta investigacion se logra clasificar los documentos automaticamente en la
clase a la cual pertenece cada uno de estos archivos. Una vez que el repositorio institucional
cuente con este sistema de clasificacion contara con una mejor organizacion de los documentos,
lo que acompafiado de un sistema de busquedas teméticas facilitara que se puedan localizar los
archivos por los temas que estos tratan, propiciando asi que se mejore la navegabilidad del

sistema de informacion en el portal de la biblioteca.

Palabras clave: Clasificacion de documentos, documentos, Naive Bayes, repositorio.
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Las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion, también conocidas como TIC, son el
conjunto de tecnologias desarrolladas para gestionar informacion y enviarla de un lugar a otro.
Estas abarcan un abanico de soluciones muy amplio que incluyen las tecnologias para almacenar

informacion y recuperarla después (ECHEVERRIA et al., 2012).

Estas Tecnologias conjuntamente con Internet han logrado un desarrollo acelerado en los
primeros afios del siglo actual. De acuerdo a las estadisticas de Internet World Stats (WIS) las
regiones mas beneficiadas en cuanto al crecimiento de Internet son Asia, Europa, América del
Norte y América Latina y el Caribe (WIS, 2012).

Dentro de las principales tendencias que se evidencian con este aumento de Internet se
encuentra la informatizacion de la sociedad. Esta inclinacién es el proceso de utilizacion de las
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién en la vida cotidiana, para facilitar las tareas de
crear, acceder, utilizar y compartir informacién; satisfaciendo las necesidades de todas las
esferas de la poblacion. El interés por la informatizacién proviene del esfuerzo de la sociedad por
lograr cada vez mas eficacia y eficiencia en todos los procesos y por consiguiente mayor
generacion de riqueza y aumento en la calidad de vida de los ciudadanos.

En el marco de la informatizacion de la sociedad se encuentra la creacion de la biblioteca digital.
Son variadas las reflexiones acerca del concepto de este término, dentro de estas resalta una
realizada por el maestro Voutssas (2002) cuando sefialaba que: "Biblioteca digital es una
evolucion de conceptos, de uso de términos emergentes en la literatura, de neologismos que
aparecen sucesivamente... y, a la larga, todo eso se conjuga después de una serie de
discusiones, los conceptos comienzan a aterrizarse y las bibliotecas digitales se hacen mas
reales; en consecuencia, se hacen herederas de esos términos que estaban ahi. La biblioteca
digital depende de quién la describe, su proceso de construccion es interdisciplinario, no solo es
una actividad para bibliotecarios, sino también para expertos en comunicaciones, ingenieros en
sistemas, creadores de bases de datos, es decir, existe una participacioén de intereses de muchos

sectores comerciales, académicos, técnicos, etc., y muchos enfoques". En este tipo de biblioteca,
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las tareas de acceso, adquisicion y almacenamiento de informacion se llevan a cabo a través de

tecnologias digitales.

Cuba, que produce bienes y servicios dirigidos a la satisfaccion de las necesidades crecientes de
la poblacion, desde la creacion de los Joven Club de Computacion en 1987 se encuentra inmersa
en la campafia de informatizacion de la sociedad.

En el afio 2000 con el propdsito de reunir la obra escrita de autores cubanos entre los siglos XVII-
XIX surge la Biblioteca Digital de Cuba, también conocida por biblioteca digital José Marti. Su
creacién evidencia que el pais avanza con sus escasOS recursos junto a varios paises

latinoamericanos en los aspectos tecnoldgicos.

La Universidad de las Ciencias Informéaticas (UCI), a pesar de ser la universidad mas joven del
pais, se ha aduefiado de uno de los primeros lugares en cuanto a creacion de software en Cuba.
Por eso, la comunidad universitaria se vio en la necesidad de tener a su alcance una biblioteca
digital que facilitara la consulta de documentos electronicos, aunque hasta la actualidad y

basandose en el concepto, en la universidad se cuenta con una “biblioteca hibrida”.

Una biblioteca hibrida es la reunion de tecnologias: electronica, digital o virtual mas los
productos impresos y servicios en espacio fisico y las funciones histéricas de ésta (VILLA y
ALFONSO, 2005).

La creacion y actualizacion del portal de la Biblioteca de la Universidad de las Ciencias
Informéticas, se encuentra dentro del radio de accidon del Centro de Informatizacion Universitaria
cuya mision es la informatizacién de la gestion universitaria y el desarrollo del concepto de

universidad digital.

El portal cuenta con un amplio catdlogo de recursos, por lo cual todos los miembros de la
comunidad universitaria se benefician del repositorio institucional para realizar tareas,
investigaciones o simplemente para aumentar su nivel intelectual. Para facilitar la utilizacion del
sumario documental y atraer a los usuarios, se implementé un sistema de busqueda de

documentos.
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En la actualidad el mencionado repositorio utiliza un sistema de clasificacion de tipo conceptual.
Este tipo de clasificacion se basa en la categorizacion por las palabras clave contenidas en cada
uno de los documentos que se introducen en el para beneficio de los usuarios que acceden a

este sistema.

El uso de una catalogacion conceptual en vez de una clasificacion tematica o por categoria
siendo la segunda segun Hassan y Martin (2004), “la mas util de las clasificaciones, en la que se
trata de organizar los contenidos en categorias definidas en funcién de la temética de los
contenidos a clasificar”, conlleva a que los documentos se inserten en el repositorio documental

carentes de una supervision de clasificacion.

Debido al empleo de esta clasificacion, los documentos no estan organizados por la tematica que
abarcan. Esto conlleva a que el sistema de basqueda en la actualidad este implementado para
localizar los términos que introduce el usuario en el campo de busqueda. Asi, si el usuario desea
encontrar, por ejemplo, los trabajos que se centran en el desarrollo de algoritmos, tendria que
buscar en todos los estudios realizados que contengan la palabra algoritmo.

Esto supone gue al realizar una indagacion en el catalogo, no se obtenga toda la informacién del
tema en cuestidon, o que se obtengan varios documentos en los que realmente no se abarca la
materia abordada, debido principalmente a una incorrecta y arbitraria clasificacion de

documentos.

Estas limitantes dificultan la interaccion del usuario con el portal de la biblioteca pues implican
retrasos innecesarios en el proceso de seleccién y adquisicion de materiales, provocando que se

afecte la navegabilidad en el sistema de informacion de la biblioteca.

De la problematica antes presentada emana el siguiente problema de investigacién: La
clasificacion conceptual y no tematica en el repositorio documental de la Universidad de las

Ciencias Informéaticas afecta la navegabilidad en el sistema de informacién de la biblioteca.

Para darle solucion al problema se define como objetivo general, implementar una clasificacion
supervisada de documentos, mediante el modelo grafico probabilistico Naive Bayes en el
repositorio documental de la Universidad de las Ciencias Informaticas, para contribuir a mejorar la
navegabilidad.
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Determinandose como objeto de investigacion, los clasificadores supervisados de documentos
basados en modelos graficos probabilisticos y como campo de accién, la clasificacion

supervisada de documentos.
Para poder dar cumplimiento al objetivo, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

e Revisar el estado del arte sobre clasificacion supervisada, en sistemas informaticos con el
fin de sentar las bases de la investigacion y el desarrollo del clasificador. Para ello, se
deben realizar busquedas en Internet y consultar los recursos del repositorio institucional
de la Universidad de las Ciencias Informéticas asi como analizar las herramientas que
pueden ser utilizadas en el desarrollo del sistema.

e Analizar y disefar el algoritmo de clasificacion para guiar el proceso de desarrollo. Para
alcanzar este objetivo, se debe analizar el modelo Naive Bayes, definir los requerimientos
del sistema y generar los artefactos necesarios.

e Analizar como tratar los documentos con la perspectiva de una correcta seleccion de
atributos para aplicar el modelo de clasificacion. En la persecucién de este objetivo, se
deben investigar vias que faciliten la eliminacion de palabras que no aporten informacion al
clasificador asi como los signos de puntuacion.

e Seleccionar la coleccion de entrenamiento, para lograr que el clasificador brinde resultados
positivos. Para lograrlo, se buscara en Internet informacion acerca de este tipo de
colecciones.

e Desarrollar el modelo bayesiano de clasificacion para solucionar el problema que genera
investigacion. Para alcanzar este objetivo, se necesita implementar funciones que
permitan realizar los célculos probabilisticos en los cuales se basa el modelo.

e Evaluar el algoritmo clasificador, para determinar si es factible utilizarlo. Para ello, se

requiere realizar pruebas al codigo y pruebas de precision.

Después de haber detallado los objetivos especificos; se identifica un grupo de tareas,

encaminadas a resolver los dilemas particulares de la problematica planteada:

e Revision de estudios enfocados en la clasificacion supervisada, haciendo énfasis en los
clasificadores basados en modelos bayesianos con el propdsito de adquirir conocimientos
basicos de este campo.
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e Partiendo del estado del arte del tema, confeccionar el marco tedrico que permita
comprender sus principales caracteristicas, ademas de conocer cOmo y para qué se han
empleado.

e Seleccion de las herramientas, lenguajes y metodologias con el fin de utilizar las mas
adecuadas para el desarrollo del clasificador.

e Realizar el analisis y disefio del modelo probabilistico que permita clasificar los
documentos en la clase correspondiente.

e Seleccibn de una métrica de suavizado que permita disminuir la hipétesis de
independencia condicional.

e seleccionar un método de eliminacion de términos poco significativos asi como signos de
puntuacion para lograr una correcta seleccion de atributos.

e Seleccidn de la coleccion de entrenamiento que posibilite al clasificador brindar resultados
positivos.

e Implementacion del algoritmo que permita la clasificacion tematica de los documentos.

e Seleccién de las colecciones que permitan realizar las pruebas de precision.

e Realizar pruebas de Caja Blanca al cédigo para evaluar su funcionamiento.

e Realizar las pruebas en términos de precision al algoritmo para evaluar los resultados del
clasificador.

Métodos de investigacion:

El vocablo método, proviene de las raices: meth, que significa meta, y odos, que significa via. Por

tanto, el método de investigacion es la via para llegar a la meta o final del estudio realizado.
En la tesis se usaran los siguientes metodos de investigacion:

Métodos teodricos:

Histérico-l6égico: Para analizar la trayectoria de los clasificadores supervisados de documentos

y conocer asi su funcionamiento y desarrollo.

Analitico-sintético: Para el analisis del funcionamiento de los clasificadores de documentos
basados en modelos graficos probabilisticos, y obtener el conocimiento necesario para la

implementacion de una solucién para el problema planteado.
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Métodos empiricos:

Observacion: Para obtener la informacion relacionada con los clasificadores de documentos y
conocer los aspectos generales del funcionamiento de estas aplicaciones asi como las

caracteristicas fundamentales de los sistemas a estudiar.

Revision de Documentos: Para lograr un mayor conocimiento del proceso de clasificacion,
lograr una mejor comprension del desemperio y funcionamiento de clasificadores de documentos
que existen actualmente y la manera en que operan, asi como para determinar la forma de

trabajo.

Para una mejor organizacién del contenido, la tesis se estructurd de la siguiente forma:

Capitulo 1: Estudio sobre clasificacion supervisada de documentos, en sistemas
informéaticos: Se realiza un estudio de los elementos y conceptos relacionados con la
clasificacion documental. Se plasma la evolucion que ha tenido el algoritmo que se implementara
asi como los estudios que se han realizado de este algoritmo en diversas partes del mundo
incluyendo nuestro pais. Ademas se especifican las herramientas a utilizar durante el desarrollo

de la solucién propuesta.

Capitulo 2: Andlisis del clasificador de documentos basado en el modelo grafico
probabilistico Naive Bayes: Profundiza en las caracteristicas generales y especificas del
clasificador de documentos seleccionado. Se describe la solucion propuesta, definiéndose los
requerimientos a implementar. Ademas se describen elementos relacionados con el analisis y

disefio de la solucion.

Capitulo 3: Implementacion y pruebas del clasificador de documentos mediante el modelo
Naive Bayes: Describe los componentes fundamentales de la implementacion. De igual forma se
describe el proceso de pruebas del algoritmo a implementar, el cual incluye el disefio y aplicacion

de las pruebas.




CAPITULO 1

Capitulo 1 Estudio sobre clasificaciéon supervisada de documentos, en sistemas
informaticos.

1.1 Introduccidn

Para comprender en profundidad los clasificadores de documentos, se hace necesario el estudio
de los mecanismos y herramientas utilizadas para dicha funcién. En este capitulo se presentara
un resumen de las tecnologias, metodologia y herramientas seleccionadas para implementar la
solucién propuesta. Se realizara un estudio de los clasificadores de documentos en Cuba y en el
mundo, en busca de reunir suficientes elementos para desarrollar un clasificador que cumpla con
las necesidades de sus usuarios. Ademas, se hara énfasis en varios conceptos necesarios para

un mayor entendimiento de los elementos de la investigacion.

1.2 Descripcion de términos

Para un mejor entendimiento de la clasificacion supervisada de documentos, se realiz6 un
estudio de los principales conceptos presentes en la bibliografia. A continuacion se exponen los
términos mas significativos para una mejor comprension de los aspectos tratados en la

investigacion.

Clasificacion Automatizada de texto

La Categorizacion Automatizada de Textos ha tenido un interesante auge en los ultimos 10 afios,
debido a la creciente disponibilidad de documentos en formato digital y la consiguiente necesidad
de organizarlos. El enfoque dominante para este problema se basa en técnicas de Aprendizaje
Automatico: un proceso general inductivo que construye automaticamente un categorizador
mediante el aprendizaje de caracteristicas de categorias, a partir de un conjunto de documentos
pre categorizado. Las ventajas de este método sobre el enfoque de Ingenieria del Conocimiento
son: muy buena efectividad (comparable con la conseguida por expertos humanos), el ahorro
considerable en términos de la exigente labor del experto y la sencilla portabilidad a dominios
diferentes(SEBASTIANI, 2002).

La clasificacion de textos, consiste en asignar a cada documento de la coleccién una etiqueta,

gue designa a la clase a la que pertenece. La decision sobre qué etiqueta debe asignarse a un

7



CAPITULO 1

documento determinado, se toma a partir de un modelo construido con una parte de la coleccion,
denominada conjunto de entrenamiento. El objetivo de la tarea, es construir un modelo que
prediga correctamente la clase de un conjunto de documentos, llamado de prueba, que no

intervinieron en la construccion del modelo (ALVAREZ, 2009).

Navegabilidad

La navegabilidad o navegabilidad web es la facilidad con la que un usuario puede desplazarse
por todas las paginas que componen un sitio web. Para lograr este objetivo, un sitio web debe
proporcionar un conjunto de recursos y estrategias de navegacion disefiados para conseguir un
resultado 6ptimo en la localizacion de la informacion y en la orientacion para el usuario
(GIULIANELLI et al., 2008).

También entiéndase por navegabilidad a la posibilidad o facilidad de un agente del entorno de
transitar desde un lugar hacia otro siguiendo ciertas reglas como el sentido y direccion de los
caminos (CEDENO, 2010).

En resumen la navegabilidad puede definirse como la facilidad que brinda un sistema a los

usuarios de recorrer todos los espacios a los cuales tiene acceso sin que esto se haga una tarea
tediosa.

Precision

Segun la Real Academia Esparfiola (RAE), se hace referencia a precision como adjetivo de un
aparato, de una maquina, de un instrumento, etc., cuando es construido con singular esmero

para obtener resultados exactos (RAE, 2001).

La precision estima la probabilidad de que una etiqueta proporcionada por el modelo es correcta
(GOUTTE y GAUSSIER, 2005).

Es la cercania con la que sucesivas observaciones se ajustan a si mismas (ORTEGA, 2008).

Se refiere a la capacidad de un instrumento de dar el mismo resultado en mediciones diferentes,
realizadas en las mismas condiciones. No tienen nada que ver con la relacion con un valor real
(ORTEGA, 2008).

Precision se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas de

una magnitud. Cuanto menor es la dispersion mayor la precision. Puede definirse como la
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proximidad de concordancia entre valores medidos, obtenida por mediciones repetidas de un

mismo objeto, o de objetos similares bajo condiciones especificadas (CASTELLANO, 2009).

La precision es un término relacionado con la confiabilidad de un instrumento, es decir, si un

instrumento proporciona resultados similares cuando se mide un material de referencia de

manera repetida, entonces el instrumento es preciso (RAMIREZ, 2009).

De manera general la precision es el equilibrio existente entre varios experimentos. En el caso
especifico de la categorizacion de textos pudiera definirse como, el grado en que un documento
puede ser clasificado correctamente. Mas adelante se explica como sera calculada la presion del
algoritmo, dando como resultado un valor en el rango de 0 a 1 por lo que mientras mas cercano

sea el valor a 1, mas preciso sera el clasificador.

Modelos gréaficos probabilisticos

Los modelos gréficos probabilisticos unen las posibilidades de expresion de los grafos en
procesos de razonamiento complejos, y toda la teoria de la probabilidad ampliamente integrada

en el campo cientifico.

Los modelos graficos probabilisticos, representan distribuciones de probabilidad conjuntas
multivariante. Esta representacion se expresa mediante un conjunto de términos, cada uno de los
cuales abarca solo unas pocas variables de todo el conjunto de variables consideradas. La
estructura del producto se representa mediante un grafo que relaciona variables que aparecen en

un mismo término.

Es el grafo el que especifica la forma del producto de las distribuciones y provee, asi mismo, de
herramientas para el razonamiento sobre propiedades vinculadas a los términos de dicho
producto (LAURITZEN y SPIEGELHALTER, 1988).

Clasificacion supervisada

En la clasificacién supervisada o categorizacién, se parte de una serie de clases o categorias
conceptuales predisefiadas. La labor del clasificador es asignar cada documento a la clase o

categoria que le corresponda (SOUMEN, 2003). Existen aplicaciones de la clasificacion

supervisada en areas del conocimiento tan diversas como la clasificacion de texto (COHEN vy
HUNTER, 2008), la ecologia(GIBERT et al., 2008 ) y la gendmica(YANG, et al., 2009) .
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Aunque hay muchos algoritmos capaces de lograr una clasificacion supervisada, la idea central
es muy similar ya que consiste en construir un patrén propio para cada clase o categoria y aplicar
alguna funcion para estimar la similitud entre el documento a clasificar y cada uno de los patrones
de las categorias (HE et al., 2003; VILLA y ALFONSO, 2005; WITTEN vy EIBE, 2005).

1.3 Algoritmos de Clasificacion Supervisada

Para lograr una Clasificacibn Supervisada de Textos se debe disponer de una Coleccion de
Entrenamiento que contenga los rasgos distintivos de cada clase. Cuanto mayor sea el conjunto
de documentos pre-categorizados, mayor serd la informacion caracteristica de cada clase y, por
tal motivo, mejor resultar4d el aprendizaje. Por su parte, los sistemas de Clasificacion No
Supervisada son aquellos que no disponen de conocimiento previo, es decir, de una Coleccién de

Entrenamiento.

El aprendizaje o entrenamiento es la etapa en la que se obtiene la informacion para cada una de
las categorias en las que sera posible categorizar un documento determinado. La obtencion de
las caracteristicas de categorias es el resultado de la etapa de entrenamiento. Este
entrenamiento se realiza sobre una jerarquia tematica que puede estar estructurada en uno o
varios niveles de generalidad. A partir de un numero de documentos que resulte representativo

de cada categoria, es posible encontrar las caracteristicas de esta (YANG, 1999). Luego de

realizar el entrenamiento la Coleccién de Entrenamiento esta en condiciones de ser utilizada por

los algoritmos de Clasificacién Supervisada.

Existen varios algoritmos dedicados a la Clasificacion Supervisada pero, es valido destacar que
muchos no han sido solamente utilizados en la Clasificacion de Textos, sino que se utilizan para

clasificar diversos objetos. Entre los méas utilizados se citan:
Algoritmo de Rocchio

Este algoritmo proporciona un mecanismo para construir vectores representativos (patrones) de
cada una de las categorias de documentos que se consideren. De este modo, en la fase de
entrenamiento se parte de una Coleccion de Entrenamiento pre-categorizada manualmente y se
construyen patrones para cada una de las categorias, considerando como ejemplos positivos los

documentos de entrenamiento de esa categoria y como ejemplos negativos los del resto. Para
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categorizar un nuevo documento, bastara con encontrar la distancia entre la representacion de
los documentos y cada uno de los patrones. Aquel patron que presente mayor similitud indicara la

categoria a la que se debe asignar el documento (RIPOLL y PEREZ, 2008).

Algoritmo de los Vecinos mas Cercanos y variantes

Este algoritmo se basa en la aplicacion de una métrica que establezca la similitud entre un
documento que se quiere categorizar y cada uno de los documentos de la Coleccion de
Entrenamiento. La categoria que se asigna al documento sera la del documento mas cercano
segun la métrica establecida. Una de las variantes mas conocidas de este algoritmo es la de los
k-vecinos mas cercanos, que consiste en tomar los k documentos mas parecidos en lugar de s6lo
el primero. Como los documentos mas cercanos pueden pertenecer a categorias diferentes, se

asignara aquella que mas veces haya aparecido (BERMEJO, 2000).

Algoritmos basados en redes neuronales

Las redes neuronales han sido aplicadas a problemas de categorizacibn de documentos en
numerosas ocasiones. Es posible entrenar una red neuronal para que dada una entrada
determinada (un vector de representacion) produzca una salida deseada (la categoria a la que
corresponde el documento). Existen muchos tipos de redes neuronales, con topologias vy
caracteristicas bien diferenciadas (FRESNO, 2006).

Algoritmo Naive Bayes

Naive Bayes es una técnica de clasificacion y prediccién que construye modelos que predicen la
probabilidad de posibles resultados. Naive Bayes utiliza datos histéricos para encontrar
asociaciones y relaciones y hacer predicciones. Este algoritmo predice resultados binarios o
multiclase. En los problemas binarios, cada registro cumplird o no el comportamiento modelado.
Naive Bayes puede hacer predicciones para problemas multiclase, en los cuales hay varios
resultados posibles (WITTEN y EIBE, 2005).

Se basa en la teoria de probabilidad de Bayes. El teorema de Bayes permite estimar la
probabilidad de un suceso a partir de la probabilidad de que ocurra otro, del cual depende el

primero. Este algoritmo es el mas conocido dentro de los probabilisticos (FRESNO, 2006).
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Ha sido objeto de estudio de varios investigadores (KONONENKO, 1991; PAZZANI,1996;
SAHAMI, 1996; PAZZANI, 1998; KEOGH y PAZZANI, 1999; FIGUEROA et al., 2005) y ha sido
utilizado en varios trabajos relacionados con el tema (DUDA y HART, 1973; CESTNIK et al.,
1987; ARMANANZAS, 2004: ORNELLA, 2010; GOMEZ et al., 2011).

Luego de analizar varios de estos estudios en los que se incluyen experimentos con varios
algoritmos (incluyendo Naive Bayes), se aprecia que la mayoria de los algoritmos brindan
resultados similares pero, segun la comparacion realizada por Balbontin y Sanchez (2004) entre
los algoritmos C4.5, PART y Naive Bayes, C4.5 y PART tardan mucho mas en mostrar los datos
debido a que los célculos que realizan para obtener dichos datos son mas complejos. Ademas
segun Suarez (2005) el problema de la resolucion de la ambigliedad semantica de las palabras,
gue es uno de los problemas frecuentes de los clasificadores automatizados no radica tanto en
los métodos utilizados como en los datos que manejamos, los ejemplos de entrenamiento y los

textos donde se aplican, finalmente, para su clasificacion.

Por estas razones serda el algoritmo Naive Bayes el utilizado para el desarrollo del clasificador.

1.4 Algoritmo Naive Bayes y su evolucién

Dentro de los algoritmos probabilisticos bien conocidos, se encuentra el denominado Naive
Bayes. Su labor se centra en estimar la probabilidad de que un documento pertenezca a una
categoria. Se basa en el supuesto de independencia condicional entre los atributos predictores
dado el valor de la clase, en que los atributos numéricos siguen una distribucion normal y en que
no existen variables ocultas que influyan en el proceso de prediccién. Para que un documento
sea clasificado en una clase, debe cumplir con las caracteristicas definidas a priori para esta

categoria.

Estas caracteristicas suelen ser los términos que conforman los documentos y tanto su
probabilidad de aparicion general, como la probabilidad de que aparezcan en los archivos de una
determinada categoria, pueden obtenerse a partir de la frecuencia de aparicion en la coleccién de

entrenamiento.
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Es vélido destacar que si las colecciones de entrenamiento son pequefias, pueden ocurrir errores
al estimar las probabilidades. Un ejemplo frecuente, estd presente cuando un determinado
término no aparece en la coleccion de entrenamiento, pero aparece en los documentos a
clasificar. Esto se soluciona aplicando técnicas de suavizado para evitar fallos a la hora de
obtener probabilidades (FIGUEROA et al., 2005).

Los investigadores del aprendizaje automatico, se han dado cuenta de su potencialidad y
robustez en problemas de clasificacién supervisada, por lo que han encaminado sus estudios a
perfeccionarlo para lograr mejores resultados. Esto se evidencia en el estudio realizado por

Pedro Larrafiaga, Ifiaki Inza, Abdelmalik Moujahid (2007) en el que plantean que:

Kononenko (1991) introduce el denominado seminaive Bayesian classifier. En el mismo se trata
de evitar las estrictas premisas sobre las que se construye el paradigma Naive Bayes por medio
de la consideracion de nuevas variables en las cuales no necesariamente tenga que aparecer el
producto cartesiano de dos variables, sino tan sélo aquellos valores de dicho producto cartesiano
gue verifiguen una determinada condicién que surge al considerar el concepto de independencia
junto con el de la habilidad en la estimacién de las probabilidades condicionadas, cuestién esta
Ultima que es resuelta a partir del teorema de Chebyshev.

Sahami (1996) presenta un algoritmo denominado k Dependence Bayesian classifier [kDB por
sus siglas en ingles), el cual posibilita atravesar el amplio espectro de dependencias disponibles
entre el modelo Naive Bayes y el modelo correspondiente a una red bayesiana completa. El
algoritmo se fundamenta en el concepto de clasificador Bayesiano k-dependiente, el cual
contiene la estructura del clasificador Naive Bayes y permite a cada uno de los términos

predictores tener un maximo de k variables padres sin contar a la variable clase.

Pazzani (1998) introduce el concepto de induccion constructiva con el que a partir del producto
cartesiano entre variables y usando el algoritmo voraz Backward Sequential Elimination and
Joining (BSEJ por sus siglas en inglés) de una manera de envoltura, desarrolla modelos de

clasificadores Naive Bayes asi como K-NN (K nearest neighbours, vecinos mas cercanos).

Posteriormente Pazzani (1996) presenta una aproximacion, en la que de manera voraz se va

construyendo un modelo Naive Bayes en el que se detectan aquellas variables irrelevantes, asi
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como aquellas variables dependientes entre si. Cuando se detectan variables dependientes, se

crea una nueva variable a partir del producto cartesiano de las mismas.

El algoritmo, estd guiado por un score que resulta ser la validacion del porcentaje de bien
clasificados. Se presentan dos algoritmos voraces, uno hacia adelante denominado Forward
Sequential Selection and Joining (FSSJ por sus siglas en inglés) y otro hacia atrds Backward

Sequential Elimination and Joining (BSEJ por sus siglas en inglés).

Friedman y col.(ERIEDMAN et al., 1997) presentan un algoritmo denominado Tree Augmented

Network (TAN) el cual consiste basicamente en una adaptacion de un algoritmo creado por Chow

y Liu (CHOW vy LIU, 1968). En el mismo, se tiene en cuenta la cantidad de informacién mutua

condicionada a la variable clase, en lugar de la cantidad de informacion mutua en la que se basa

el algoritmo de Chow y Liu.

Keogh y Pazzani (1999) proponen un algoritmo voraz, que va afladiendo arcos a una estructura
Naive Bayes. En cada paso se afiade el arco que, manteniendo la condicion de que en la
estructura final cada variable no tenga mas de un padre, mejore en mayor medida el porcentaje

de bien clasificados obtenidos mediante el mismo.

1.5 Estudios relacionados al algoritmo
Para comprender dénde y como se ha usado en los ultimos afios el modelo Naive Bayes, se
realiz6 un estudio que no solo se centrara en las aplicaciones que ha tenido en la clasificacion de

documentos, sino que abarcara otras areas para comprobar su utilidad.

Algoritmo de seleccion de atributos basado en utilidad incremental y analisis de
redundancia: Aplicacion a datos biologicos.

Uno de los principales puntos de interés en Bioinformatica es la seleccion de atributos en tareas
de clasificacion. La identificacion y eliminacion de parte de la informacion no solo puede
beneficiar en la capacidad predictiva del modelo; sino también en su eficiencia y

comprensibilidad.

Para lograr una eficiente seleccion de atributos, varios profesionales de la Universidad Pablo de
Olavide y la Universidad de La Laguna en Tenerife, ambas de Espafia, realizaron un estudio para
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proponer un algoritmo de seleccién que reduzca significativamente el subconjunto de atributos
degradar la capacidad predictiva(GOMEZ et al., 2011).

Como parte de esa investigacion elaboraron un experimento con objetivo de evaluar el algoritmo
propuesto. Los clasificadores usados en los experimentos, debido a su popularidad, fueron el

Naive Bayes y el Support Vector Machine (SVM por sus siglas en inglés).

Medidas de filtrado de seleccion de variables mediante la plataforma "Elvira".

En agosto del 2004, el alumno Rubén Armafanzas Arnedillo, teniendo como tutor a Ifaki Inza
Cano desarroll6 el proyecto de fin de la carrera de Ingenieria en Informatica, titulado Medidas de
fitrado de seleccion de variables mediante la plataforma “Elvira”. El objetivo del proyecto
consistia en el estudio, implementacion y validacion en bases de datos reales, de varias medidas

de filtrado para la seleccién de variables en problemas de clasificacion supervisada.

Para cumplir con dicha tarea el estudiante utilizo varias técnicas basadas en redes bayesianas.
Dentro de ellas sobresalen las referentes a Naive Bayes, un ejemplo de esto es el paquete de
clases Elvira.learning.classification.supervised.discrete la cual contiene las clases necesarias
para aprender modelos clasificatorios bayesianos supervisados y donde destacan los
clasificadores Naive Bayes, Selective Naive Bayes, Semi Naive Bayes y tree augmented Naive
Bayes (ARMANANZAS, 2004).

Naive Bayes Multinomial para Clasificacion de Texto Usando un Esquema de Pesado por
Clases.

En abril de 2009, Emmanuel Anguiano Hernandez desarroll6 una investigacion, con el propdsito
de mejorar el desempefio de un clasificador Naive Bayes. Para ello se emple6 un modelo
probabilista, particularmente Naive Bayes Multinomial para clasificar documentos de una
coleccion de noticias con una representacion vectorial y un esquema de pesado que considera la
frecuencia de aparicién de cada término del vocabulario en el documento para el entrenamiento
del modelo. Ademas la representacion de los documentos de prueba se modifica usando un

esquema de pesado por clases.

En este trabajo se utilizé la coleccién R8 de documentos previamente clasificados para entrenar y
probar el sistema. R8 es una sub-coleccion de Reuters-21578 que a su vez, es una coleccion de

noticias de la agencia Reuters del afio 1987 que son usadas como un estandar para evaluar
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sistemas. Se eligié R8 ya que presenta gran desbalance en el nimero de noticias que pertenecen
a cada una de las clases y por lo tanto es adecuada para probar si un sistema de clasificacion es
eficiente (ANGUIANO, 2009).

Implementacion de Redes bayesianas mediante una aplicacion para la deteccion y el
filtrado de SPAM.

A medida que Internet se expande, el numero de usuarios de esta red mundial crece
drasticamente. Junto con este crecimiento y la utilizaciéon de este medio de comunicacién ha
surgido la utilizacion del email como medio de difusion publicitario para hacer llegar en masa
avisos publicitarios a potenciales interesados. Estos mails no solicitados fueron creciendo
exponencialmente a medida que pasa el tiempo llegando a ser un problema y recibieron la

categorizacion de mails basura o SPAM.

En agosto de 2006, Esteban Calabria que en ese periodo se desempefiaba como ayudante de la
materia de Algoritmos y Programacion | en la Universidad de Buenos Aires, realizdé un trabajo
investigativo con el proposito de desarrollar la temética del aprendizaje activo supervisado para
resolver el problema de la clasificacion utilizando métodos de decision basados en estadistica y
la teoria de decision bayesiana como el clasificador Naive Bayes. Ademas de mostrar las
ventajas que nos ofrece este aprendizaje activo en comparacion con el aprendizaje pasivo y una

posible aplicacién para el filtrado del correo basura (CALABRIA, 2006).

Propuesta de utilizacién de Redes Bayesianas Naive para la deteccién de anomalias en el
trafico Ethernet.

Con el objetivo de determinar anomalias en el trafico Ethernet a partir de un grupo de variables
entre las cuales se encuentran los puertos y direcciones de origen y destino, los protocolos
utilizados, etc. los ingenieros cubanos Oscar Méndez Gonzalez, del Organismo Central del
Ministerio de Educacién Superior (MES) y Yasser Aquino Rivera, de la Direccién Nacional de los
Joven Club de Computacion y Electronica propusieron en el afio 2011 utilizar un algoritmo de

clasificacion.

Méndez y Aquino, hacen referencia al uso de Redes Bayesianas de tipo Naive orientadas a la

deteccién de anomalias en el trafico de redes y los beneficios que pudiese brindar una solucion
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Optima a la problemética de los falsos positivos, asi como el exagerado nimero de alertas que
generan estas aplicaciones (MENDEZ y AQUINO, 2011).

1.6 Tecnologias necesarias para la implementacién del algoritmo.

A partir del analisis de la bibliografia y teniendo en cuenta el entorno donde se utilizara el
algoritmo, se determiné que para la realizacion del nuevo sistema que satisfaga las necesidades
especificas del cliente, es recomendable la utilizacién de herramientas de software, lenguajes de

programacién y de modelado asi como una metodologia que guie el proceso de desarrollo.

1.6.1 Lenguaje Unificado de Modelado 2.1

El Lenguaje Unificado de Modelado (UML por sus siglas en ingles), es un lenguaje para
visualizar, especificar, construir y documentar los artefactos de un sistema que involucra una gran
cantidad de software. Estd compuesto por diversos elementos graficos que se combinan para
conformar diagramas. UML no es una guia para realizar el analisis y disefio orientado a objetos,
es decir, no es un proceso. Es un lenguaje que permite la modelacién de sistemas con tecnologia
orientada a objetos (SALINAS y HISTCHFELD, 1999).

Segun Hernandez (2008), los objetivos de UML son muchos, pero se pueden sintetizar sus

funciones:

> Visualizar: UML permite expresar graficamente un sistema de manera que otro lo pueda
entender.

» Especificar: UML permite especificar cuales son las caracteristicas de un sistema antes de su
construccion.

» Construir: A partir de los modelos especificados se pueden construir los sistemas disefiados.

» Documentar: Los propios elementos graficos sirven como documentacion del sistema

desarrollado que pueden ser aprovechados para su futura revision.

El UML es perfecto para el modelado de sistemas orientados a objetos ya que incluye la
representacion de abstracciones, herencias, polimorfismos, encapsulamientos, envio de

mensajes, asociaciones y agregaciones. Permite detectar con facilidad las dependencias y
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dificultades implicitas del sistema. Se pueden modelar tanto sistemas de software como de
hardware.

Existen otros Lenguajes de Modelado como el Lenguaje de Modelado Conceptual (ConML) pero
este esta enfocado al modelado conceptual, no asi el UML que se centra en el modelado de
software Debido a las caracteristicas que posee, se utilizard el UML para el modelado del sistema

gue se desarrollara.

1.6.2 Metodologias de desarrollo de software
En un proceso de desarrollo de software puede ser muy necesario el uso de alguna metodologia
ya que generalmente cuando se desea realizar alguna tarea con la calidad requerida es

imprescindible tener una guia por la cual regirse.

Para seleccionar la metodologia a utilizar, se analizaron varias de las existentes en el mundo.
Ademas, teniendo en cuenta que se desea desarrollar un algoritmo, proceso para el cual no se
requiere que se generen todos los artefactos necesarios para proyectos mayores, se decide
utilizar XP ya que esta es una metodologia agil. A continuacion se exponen varias caracteristicas

de la misma.
Metodologia XP

De las metodologias agiles, XP es la mas popular en la actualidad. Es una metodologia centrada
en potenciar las relaciones interpersonales como clave para el éxito en desarrollo de software,
promoviendo el trabajo en equipo, preocupandose por el aprendizaje de los desarrolladores, y
propiciando un buen clima de trabajo. Esta metodologia se basa en la retroalimentacion continua
entre el cliente y el equipo de desarrollo, en la comunicacién fluida entre todos los participantes,
la simplicidad en las soluciones implementadas y el coraje para enfrentar los cambios. Se define
como especialmente adecuada para proyectos con requisitos imprecisos y muy
cambiantes(LASCANO et al., 2011).

Las practicas de esta metodologia que se utilizan en esta investigacion se exponen a

continuacion:
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Planificacién: En esta practica el equipo técnico realiza una estimacion del esfuerzo requerido
para la implementacion de las historias de usuario y los clientes deciden sobre el ambito y tiempo
de las entregas y de cada iteracion estableciendo la prioridad de cada historia de usuario, de
acuerdo con el valor que aporta para el negocio. Los programadores estiman el esfuerzo
asociado a cada historia de usuario. Se ordenan las historias de usuario segun prioridad y
esfuerzo, y se define el contenido de la entrega y/o iteracion, apostando por enfrentar lo de mas

valor y riesgo cuanto antes (BECK, 1999).

Refactorizacién: La refactorizacion es una actividad constante de reestructuracion del cédigo
con el objetivo de remover duplicacion de codigo, mejorar su legibilidad, simplificarlo y hacerlo
mas flexible para facilitar los posteriores cambios. La refactorizacion mejora la estructura interna
del cédigo sin alterar su comportamiento externo (STEPHENS y ROSENBERG, 2004).

Estandares de programacion: XP enfatiza la comunicacion de los programadores a través del
cbdigo, con lo cual es indispensable que se sigan ciertos estandares de programacion (del
equipo, de la organizacion u otros estandares reconocidos para los lenguajes de programacion
utilizados). Los estandares de programacion mantienen el cédigo legible para los miembros del
equipo, facilitando los cambios (JEFFRIES et al., 2001).

1.6.3 Lenguaje de programacion

Un lenguaje de programacion es aquel elemento dentro de la informética que nos permite crear
programas mediante un conjunto de instrucciones, operadores y reglas de sintaxis; que pone a
disposicion del programador para que este pueda comunicarse con los dispositivos hardware y
software existentes (DEFINICION, SF).

Lenguaje de programacion PHP 5.3.8

PHP, acrénimo de Hypertext Preprocessor, es un lenguaje de programacion interpretado del lado
del servidor, el cual fue disefiado para el desarrollo de sitios web dindmicos. Es un lenguaje
relativamente facil de usar, rapido e integrable, que es introducido dentro del cddigo HTML,
permite el uso de técnicas de programacién orientada a objeto, biblioteca nativa de funciones
sumamente amplia e incluida, no requiere definicion de tipos de variables y tiene manejo de
excepciones. Es un lenguaje multiplataforma por lo que puede ser usado en diferentes sistemas

operativos, al igual que con diferentes servidores web. Por cumplir la condicion de ser cédigo
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abierto, cuenta con el apoyo de un gran grupo de programadores para corregir errores, ademas

de estar actualizandose continuamente con mejoras para ampliar las capacidades del mismo.

Una de sus caracteristicas mas potentes es que soporta varios gestores de base de datos, como
MySQL, Oracle y PostgreSQL.

PHP es un lenguaje de scripting muy usado, es especialmente adecuado para el desarrollo web y

puede ser embebido en paginas HTML

Debido a su amplia distribucion PHP esta perfectamente soportado por una gran comunidad de
desarrolladores (MORENO y VANEGAS, 2009).

Por las caracteristicas antes expuestas y por ajustarse a la futura integracion con el portal de la
biblioteca, el cual se encuentra desarrollado con el Sistema de Administracion de Contenidos
(CMS por sus siglas en ingles), fue seleccionado PHP como lenguaje para la implementacion del

clasificador de documentos.

1.6.4 Herramientas de desarrollo
Las herramientas de desarrollo pueden considerarse aquellos programas o aplicaciones

informaticas que permiten que el desarrollo de un programa sea lo mas factible posible.

Entorno de desarrollo integrado NetBeans 7.2

Es un proyecto exitoso de codigo abierto con una gran base de usuarios, una comunidad en
constante crecimiento. Sun MicroSystems® fundé este proyecto en junio 2000 y contindia siendo
su patrocinador principal. En la actualidad el proyecto cuenta con dos productos disponibles: el

Entorno de desarrollo integrado y la plataforma.

El entorno de desarrollo es una herramienta para que los programadores puedan escribir,
compilar, depurar y ejecutar programas. Esta escrito en Java, pero puede servir para cualquier

otro lenguaje de programacion. Es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso.

! Empresa informatica comprada por la Corporacién Oracle antes era parte de Silicon Valley, fabricante de
semiconductores y software.
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Esta herramienta permite desarrollar multiples proyectos en disimiles lenguajes de programacion
como son: Java, PHP y otros. Posee una amplia documentacion, facilidades de auto-
completamiento y generacion automatica de cédigo. Asi como también incluye muchas librerias y
pluings para varios lenguajes de programacion (SITIO OFICIAL DE NETBEANS, 2012).

Por las caracteristicas que posee este Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) y principalmente por
las facilidades del auto-completamiento y el sefialamiento de errores se escoge para escribir el
cadigo del clasificador de documentos basado en el modelo Naive Bayes.

1.6.5 Herramientas CASE

Acrénimo de Computer Aided Software Engineering (Ingenieria de Software Asistida por
Computadoras). Las herramientas CASE son un conjunto de programas y ayudas que dan
asistencia a los analistas, ingenieros de software y desarrolladores, durante todos los pasos del
ciclo de vida de desarrollo de un software (MURILLO, 2008).

Visual Paradigm for UML 8.0

Es una herramienta CASE profesional que soporta el ciclo de vida completo del desarrollo de
software: andlisis y disefio orientados a objetos, construccion, pruebas y despliegue. Permite
realizar todos los tipos de diagramas de clases, codigo inverso, generar codigo desde diagramas
y generar documentacion. Una de sus caracteristicas mas importantes es que es multiplataforma
(GONZALEZ y ROMERO, 2012).

Visual Paradigm como herramienta CASE ofrece:

» Entorno de creacién de diagramas para UML 2.1.

> Disefio centrado en casos de uso y enfocado al negocio que permite generar un software de
mayor calidad.

» Uso de un lenguaje estandar, comun para todo el equipo de desarrollo, lo cual facilita la
comunicacion.

» Capacidades de ingenieria directa e inversa.

» Modelo y cédigo permanecen sincronizados durante todo el ciclo de desarrollo.

» Disponibilidad de mdultiples versiones, para cada necesidad.
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» Disponibilidad de integrarse a los principales IDE’s.
> Disponibilidad en multiples plataformas tanto en sistemas operativos Windows como en las
distribuciones de GNU\Linux”

Para seleccionar la herramienta CASE adecuada se revisaron también las caracteristicas de
Rational Rose pero por no contar con una version para Sistemas Operativos Linux fue
desechada. Es posible concluir entonces que el Visual Paradigm es el mas apropiado para el
modelado del clasificador. Esta herramienta permite el modelado orientado a objetos y basado en
el Lenguaje Unificado de Modelado; es multiplataforma y posee gran disponibilidad de integracién
con varios entornos de desarrollos integrados que estan bajo licencias de software libre como

NetBeans.

1.7 Conclusiones parciales

Luego de analizar los temas referentes a los clasificadores supervisados se logra comprender los
conceptos fundamentales y el estado del arte de estos sistemas. Después de analizar varias
herramientas y tecnologias, se seleccionan cuales son las mas adecuadas para el desarrollo del
sistema, dentro de las cuales se encuentran: el lenguaje de modelado UML version 2.1 y el
lenguaje de programacion PHP en su version 5.3.8. Las herramientas que se recomiendan son
Netbeans version 7.2 para la generacion de codigo fuente y Visual Paradigm en la version 8.0

para el modelaje del sistema.
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Capitulo 2: Andlisis del clasificador de documentos basado en el modelo grafico
probabilistico Naive Bayes.

2.1Introduccion

En este capitulo se explicara la propuesta de solucién a la situacion problemética, abordando
cada uno de los requerimientos de un método de clasificacion. Ademas se especificaran las
funcionalidades del clasificador que se desarrollara. Se incluiran los artefactos generados y se

detallaran los elementos de andlisis y disefio necesarios para la construccion del algoritmo.

2.2 Propuestade solucién

La clasificacion de documentos digitales, debido al significativo incremento de datos, se ha
convertido en una tarea sumamente importante para la recuperacion de informacion. Con el
objetivo de lograr una clasificacion eficiente son varios los métodos utilizados en el mundo. En el
periodo comprendido entre las Ultimas décadas del siglo XX y la primera del siglo XXI se ha
evidenciado un interés creciente en la utilizacion de modelos graficos probabilisticos para
clasificacion. Estos han demostrado acomodarse a la naturaleza flexible de numerosos conceptos

y ademas, gozan de una sélida base en la teoria de la probabilidad.

El método gréafico probabilistico para clasificacion conocido como Naive Bayes se basa en la

aplicacion del teorema de Bayes.

P(A)*P(B|A)
P(B)

p(A|B) =

donde:

» p(A) es conocido como la probabilidad a priori de que el suceso A sea cierto.

> p(A|B) es conocido como la probabilidad a posteriori, 0, la probabilidad de que el suceso A
sea cierto tras considerar B.

» p(B|A) es conocido como verosimilitud, e indica la probabilidad de que el suceso B sea

cierto, asumiendo que A lo es.
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» p(B) es la probabilidad a priori de que el suceso B sea cierto. Actia de coeficiente

normalizador en la fraccion.

En la teoria de la probabilidad el Teorema de Bayes es un resultado enunciado por Thomas
Bayes en 1763 que como se aprecia en la férmula (1) expresa la probabilidad condicional de un

evento aleatorio A dado B.

Un clasificador Naive Bayes o Bayesiano ingenuo como también se le conoce, es un clasificador
probabilistico fundamentado en el teorema de Bayes y algunas hipotesis simplificadoras
adicionales. Es a causa de estas simplificaciones, que se suelen resumir en la hipdtesis de

independencia entre los términos predictores, que recibe el apelativo de ingenuo.

Naive Bayes se puede considerar como una familia de algoritmos debido a que se ha modificado
para mejorar su rendimiento. En esta familia se encuentran entre otros algoritmos el Naive Bayes

Simple y el Naive Bayes Multinomial.

El clasificador Naive Bayes Simple considera la probabilidad de aparicion de cada término dada
la clase de forma binaria, es decir el término aparece o no y entonces su probabilidad condicional
dada la clase es 0 no considerada. En este sentido, el clasificador Naive Bayes Multinomial suele
mejorar el desempefio pues considera el nimero de apariciones del término para evaluar la
contribucion de la probabilidad condicional dada la clase con lo que el modelado de cada
documento se ajusta mejor a la clase a la que pertenece. Es por esta caracteristica que se decide
implementar el algoritmo Naive Bayes Multinomial para darle solucion a la probleméatica
planteada.

El algoritmo se basa en la aplicacion de la Regla de Bayes para predecir la probabilidad

condicional de que un documento pertenezca a una clase p(ci|dj) a partir de la probabilidad de
los documentos dada la clase p(dj|ci) y la probabilidad a priori de la clase en el conjunto de

entrenamiento p(c;):

p(ci|dj) = P(Ci)P(djlci)/P(dj) 2)

donde:
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> dj es el documento que se quiere clasificar.

» c; es la clase para la cual se esta verificando la pertenencia del documento d]-.

Dado que la probabilidad de cada documento p(dj) no aporta informacion para la clasificacion, el

término suele omitirse.
La probabilidad de un documento dada la clase suele asumirse como la probabilidad conjunta de

los términos que aparecen en dichos documentos dada la clase y se calculan como:
p(djlci) = Htkedj p(ti|c;) "k, 3)

donde:

>t son las palabras distintas en el documento d;.
> nj, es el nimero de veces que la palabra t, aparece en el documento d;.
El término p(tx|c;) se calcula a partir del nUmero de apariciones de cada término t, en una clase
C; pero para evitar el problema de las probabilidades O se usa la estimacion de Laplace:
Nix+1
Ni+M

p(tilc; ) = 4)

donde:
> Ny, es el nimero de veces que el término t, aparece en los documentos de la clase c;.
> N; es el numero total de palabras en los documentos de la clase c;.

» M es el tamafio del vocabulario (nimero de palabras distintas en la coleccion de

entrenamiento))
La estimaciéon de las probabilidades a priori de las clases p(c;), se hace generalmente por

maxima verosimilitud:

p(c;) = ~idoc (5)

Ndoc
Doénde:

> N qoc €s el nimero de documentos en la coleccion de entrenamiento que se le asigna a la

clase c;.
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» Ngoc €s el nimero de documentos en la coleccion de entrenamiento.

2.3Seleccion de una técnica de suavizado
Uno de los problemas que Naive Bayes presenta, es que asume fuertemente la independencia
condicional entre los términos. Para eliminar esta debilidad, se asumio una técnica descrita por

Guo Qiang de la Universidad de Ciencias de Ingenierias de Shanghai.

En el marco de la Segunda Conferencia Internacional sobre Investigacion y Desarrollo de la
Informética, Quian (2010) propone una mejora para disminuir la hipétesis de independencia de
Naive Bayes para la clasificacion de texto. En este lugar Quian planteaba: “El modelo multinomial
Naive Bayes trata cada aparicion de una palabra independiente de otra presencia de esa misma
palabra. Sin embargo mdltiples repeticiones de la misma palabra pueden no ser independientes.
Cuando una palabra aparece es muy probable que se produzca de nuevo. El modelo multinomial
no tiene en cuenta ese fendmeno. Multiples ocurrencias ocupan porcentajes que aportan muchos
datos irrelevantes. Esto resulta una gran subestimacion de la probabilidad de documentos con

multiples ocurrencias de la misma palabra”.
Debido a este inconveniente Quian plante6 una modificacién para el modelo multinomial Naive
Bayes. El propuso sustituir n;, en (3) por (3.1):

min{l + log:jk,njk} (6)

;. ;. . g Njk
Esta técnica basicamente realiza una comparaciéon entre 1 + logZJ y N, donde n;, es la

cantidad de apariciones del término en un documento, tomando de esta comparacién el menor

para utilizarlo en la clasificacion.

Luego de ajustar la forma de contar las palabras, la probabilidad de la clase dado que se conoce

el documento (3) quedaria de la siguiente forma:

. Njk .
p(dj|c;) = Megea, p(Eilc)™mEHO0% M) @1
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Esa es una de las multiples formas que se han propuesto para disminuir la hipotesis de
independencia condicional del modelo gréafico probabilistico Naive Bayes. Es valido destacar que
aunque muchos han sido los intentos de reducir la independencia, segun los estudios revisados

en el primer capitulo, en la practica no se ha eliminado del todo.

2.4Pseudocodigos del algoritmo

El pseudocddigo se puede definir como un lenguaje entre el nuestro y el de las computadoras. En

este apartado se presenta el pseudocddigo del algoritmo de clasificacion que se propone.
Pseudocdédigo para la clasificacion

INICIO

Entrada: D = {d;, d5, ..., d;} - Coleccién de documentos que se quiere clasificar.

C = {c,cy, ..., c;} — Conjunto de clases en las que se quiere clasificar los documentos.
Salida: DC — Documentos clasificados.

Para Cada dj € D Hacer

Tratar el documento.
Aplicarle Naive Bayes.
Seleccionar la clase que mayor probabilidad obtuvo luego de aplicarle Naive Bayes.
Asignar el documento a la clase correspondiente.
FIN Para Cada
FIN
Pseudocodigo para Naive Bayes

INICIO
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Entrada: dj — Documento que se quiere clasificar.
C = {c;, ¢y, ..., C;} — Conjunto de clases en las que se quiere clasificar los documentos.

Salida:( p(c;|d;) )- Arreglo con las probabilidad de que conociendo el documento d; pueda

clasificarse en la clase c;.
p(c;) — probabilidad a priori de la clase.

p(d;|c;) — probabilidad de que el documento (d;) pertenezca a una clase conocida (c;).
N; 4oc —NUmero de documentos en la coleccion de entrenamiento que se le asigna a la clase c;.

Ngoc — nimero de documentos en la coleccion de entrenamiento.

Njj, — nimero de veces que el término t; aparece en los documentos de la clase c;.
N; — nimero total de palabras en los documentos de la clase c;.
M - tamanio del vocabulario (nimero de palabras distintas en la coleccién de entrenamiento).

t — palabras distintas en el documento d;.
nj, —numero de veces que la palabra t; aparece en el documento dj.

Para Cada ¢; € C Hacer

P(Cildj) =p(c;) * p(djlci)

Ni,doc
Ndoc

p(c;) =

. n]-k '
p(dllcl) = Htkedjp(tklci)mln(1+log2 'n]k)

Nig+1
N{+M

p(telc;) =

Escribir (p(c;|d;))

FIN Para Cada
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FIN

2.5Modelo de dominio

A continuacion se muestra el modelo de dominio que determina el entorno de la solucion a

implementar, donde se describen las clases que interactian asi como la asociacion entre estas.

Coleccion de entrenamiento

Metadatos Atributos predictores

tiene .

Comparacion probabilistica

Documentos
desclasificados pertenece

pasa a ser 1.2

Documentos clasificados 1 Clase

1 pertenece

Figura 1: Modelo de dominio.

2.5.1 Glosario de Términos del Dominio

Metadatos: Informacion que es almacenada dentro de la base de datos con una referencia al

documento completo.

Documentos desclasificados: Documentos que estan en la base de datos pero que aun no han
sido clasificados.

Documentos clasificados: Documentos a los cuales se le ha aplicado el algoritmo y calculado la
probabilidad de pertenencia a las clases.
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Coleccidon de entrenamiento: Grupo de documentos previamente clasificados. Se emplean para
determinar la probabilidad de que un nuevo documento pertenezca a las clases donde estan

clasificados los documentos de esta coleccion de entrenamiento.

Atributos predictores: Términos significativos que se extraen de los documentos pertenecientes
a la coleccion de entrenamiento. Se utilizan para el calculo de probabilidades.

Clase: Grupo al cual pertenece un documento en relacidon a su clasificacion.

2.6 Requerimientos
Los requerimientos para la realizacion de la propuesta de solucion se exponen a continuacion.

Requisitos funcionales:

Un requisito funcional define el comportamiento interno del software: calculos, detalles técnicos,

manipulacion de datos y otras funcionalidades especificas.

» RF1: Clasificar un documento.
v RF1.1: Seleccionar atributos del documento.
v RF1.2: Calcular probabilidades.
v RF1.3: Asignar documento a la clase que pertenece.

Requisitos no funcionales:

Los requisitos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener.
Especifica criterios que pueden usarse para juzgar la operaciéon de un sistema en lugar de sus
comportamientos especificos, ya que éstos corresponden a los requisitos funcionales. Por tanto,
se refieren a todos los requisitos que ni describen informacion a guardar, ni funciones a realizar
(VIDAL, 2011).

Legales:

» Las herramientas seleccionadas para el desarrollo del producto estan respaldadas por
licencias libres, bajo las condiciones de software libre. Para la herramienta Visual

Paradigm la cual no es libre se utiliza la licencia que posee la universidad.
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» La aplicacion y toda la documentacion generada pertenecen al grupo de proyecto
Biblioteca del Centro de Informatizacion Universitaria y a la Universidad de las Ciencias

Informéticas.

Hardware:
Procesamiento:

» Para su correcto funcionamiento se requiere de un CPU Intel Pentium o compatible.
Memoria RAM:

» Para su correcto funcionamiento se requiere de 2 Gb minimos
Capacidad en disco:

» Para su correcto funcionamiento se requiere de 80 Gb disponibles.
Soporte:

» Actualizar la coleccion de entrenamiento periédicamente o cuando se haga necesario para

mejorar el rendimiento.
Restricciones de disefio e implementacion:

El sistema se desarrollara utilizando como lenguaje de programacion PHP v5.3.8.
El entorno de desarrollo integrado sera Netbeans v7.2.

Para la modelacion del sistema se utilizara Visual Paradigm v8.0.

YV V V V

Metodologia de desarrollo de software XP, usando el lenguaje de modelacién UMLv2.1.

2.7Historias de Usuario
Son la técnica utilizada para especificar los requisitos del software. Se trata de tarjetas de papel

en las cuales el cliente describe brevemente las caracteristicas que el sistema debe poseer
(CANOS et al., 2003).
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o Nombre Historia de Usuario: Clasificar documento
Cddigo:HUO1

Referencia: RF1

Prioridad: Alta Puntos Estimados: 12 dias

Descripcion:

El usuario introduce los datos que necesita el clasificador.

El sistema clasifica los documentos en la clase correspondiente.

La Historia de Usuario inicia cuando el usuario accede al sistema, para clasificar los documentos.

Prototipo interfaz:

Tabla 1: Historia de Usuario clasificar documento.
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L Nombre Historia de Usuario: Seleccionar atributos del documento
Cbdigo:HUO2

Referencia: RF1.1

Prioridad: Media Puntos Estimados: 4 dias

Descripcion:
La Historia de Usuario inicia cuando el sistema comienza el proceso de clasificar los documentos.

El sistema obtiene los datos relevantes eliminando los datos que son poco significativos para el clasificador.

Prototipo interfaz:

Tabla 2: Historia de Usuario seleccionar atributos del documento.
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L Nombre Historia de Usuario: Calcular probabilidades
Cdodigo:HUO3

Referencia: RF1.2

Prioridad: Alta Puntos Estimados: 5 dias

Descripcion:
La Historia de Usuario inicia cuando el sistema termina la seleccion de los atributos significativos del
documento.

El sistema realiza el calculo de probabilidades

Prototipo interfaz:

Tabla 3: Historia de Usuario calcular probabilidades.
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L Nombre Historia de Usuario: Asignar documento a la clase que pertenece.
Cddigo:HUO4

Prioridad: Alta Puntos Estimados: 2 dia

Descripcion:

La Historia de Usuario inicia cuando el sistema culmina el calculo de probabilidades.
El sistema selecciona la clase que mayor probabilidad alcanza.

El sistema asigna el documento a la clase seleccionada.

Prototipo interfaz:

Tabla 4: Historia de Usuario asignar documento a la clase que pertenece.



2.8Estandares de codificacion

Los estandares de codificacion se utilizan generalmente para una mejor organizacion y
productividad en la programacién de proyectos en equipos o0 en solitario. Para el desarrollo del
clasificador de documentos propuesto, se emplearan algunos de una serie de estandares
establecidos por los desarrolladores de Zend Framework?® (SITIO OFICIAL DE ZEND

FRAMEWORK). Estos estandares seleccionados se adaptan al lenguaje de programacion con el

gue se trabajara.

2.8.1 Convenciones de nombres
Clases

» Los nombres de las clases deben comenzar con mayuscula.
» Los espacios en los nombres de las clases no estan permitidos, cuando el nombre

contenga mas de una palabra se debe delimitar con un guion bajo.
Archivos

» Para los nombres de archivos, sélo estan permitidos caracteres alfanuméricos, guiones
bajos y el caracter guion ("-"). Los espacios estan estrictamente prohibidos.
» Cualquier archivo que contiene cédigo PHP debe terminar con la extensién ".Php".

Funciones y métodos

» Los nombres de funciones s6lo pueden contener caracteres alfanuméricos. Los niameros
estan permitidos en los nombres de las funciones, pero no se aconseja en la mayoria de
los casos.

» Los nombres de funciones deben empezar siempre con una letra minascula.

» Cuando los nombres de funciones contienen mas de una palabra se deben delimitar con

guion bajo. Los espacios estan estrictamente prohibidos.

2 Es un framework de cédigo abierto para desarrollar aplicaciones web y servicios web con PHP 5
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Variables

» Los nombres de variables pueden contener caracteres alfanuméricos. Los nimeros estan
permitidos en los nombres de las variables pero no se aconseja en la mayoria de los
casos.

» Los nombres de variables deben empezar siempre con una letra minascula

2.8.2 Estilos de cdédigo
Demarcacion del cédigo

> El codigo PHP debe estar siempre limitado por las etiquetas estandar de PHP:
1.<? Php
2.
3. 7>
Cadena literal

» Cuando una cadena es literal (no contiene sustitucién de variables), las ‘comillas simples’

siempre deben ser usadas para delimitar la cadena:
$a = 'Example String’;
Cadenas literales que contienen apostrofes

» Cuando una misma cadena contiene apoéstrofos, es permitido delimitar la cadena con

"comillas dobles". Esto es especialmente (til para las sentencias SQL.:
$sql = "SELECT "id’, 'name’ from "people” "

. "WHERE "name '='Fred' OR "name ='Susan";
Sustitucion de variables

» La sustitucion de variables es permitida en cualquiera de estas formas:

$greeting = "Hello $name, welcome back!";
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$greeting = "Hello {$name}, welcome back!";
Concatenacién de cadenas

» Las cadenas deben ser concatenadas usando el operador "." . Un espacio debe afadirse

siempre antes y después de este operador:
$ Compafiia = 'Zend. ". 'Tecnologias’;

2.8.3 Clases
Declaracion de clases

> Las clases deben ser nombradas de acuerdo a la convencién de nombres de Zend

Framework.Sdlo una clase esté permitida en cada archivo PHP.
Variables miembro de clases

» Las variables miembro de las clases deben ser nombradas de acuerdo a las convenciones

de denominacion de variables de Zend Framework.

2.8.4 Funciones y métodos
Declaracion de funciones y métodos

> Las funciones deben ser nombradas de acuerdo con las convenciones de nombres de

funcion de Zend Framework.
» No se permite el espacio entre el nombre de funcién y el paréntesis de apertura para los

argumentos.
Uso de funciones y métodos

» Los argumentos de la funcién deben estar separados por un anico espacio final después

del delimitador de coma.

Tres_argumentos (1, 2, 3);

38



Comentarios en las funciones.

» Todas las funciones deben tener un comentario, antes de su declaracién, explicando que
hacen. Ningun programador deberia tener que analizar el codigo de una funcion para
conocer su utilidad. Tanto el nombre como el comentario que acomparfie a la funcion

deben bastar para ello.
Precedencia de operadores.

> Esta regla es de gran ayuda para entender el cddigo de la aplicacion. Se recomienda
siempre usar paréntesis para organizar las operaciones, principalmente en las

matematicas. Ejemplo:

//Si no se tienen muchos conocimientos matematicos puede ser complicado entender esta
operacion.

$bool = ($i < 7 && $j > 8 || $k == 4);

/[En cambio, si se programa asi, es mas sencillo.

$bool = ($i < 7&& ($j > 8| $k == 4));

2.8.5 Sentencias de control
If / else / Elseif

» Dentro de las sentencias condicionales entre los paréntesis, los operadores deben estar
separados por espacios para facilitar la lectura.

2.9Diagrama de clases

Para lograr una implementacién mas facil de la propuesta se opta por seguir el paradigma de la
Programacién Orientada a Objetos (POO). La problematica es modelada mediante clases con
sus respectivos atributos y las relaciones existentes entre ellas. A continuacién se expone el

diagrama de clases perteneciente a la solucion.
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Figura 2: Diagrama de clases.
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2.10 Conclusiones parciales

Luego de analizar el modelo Naive Bayes se logra comprender la base matematica del mismo con el fin
hacer factibles las tareas de implementacion. Al analizar y disefiar la solucién se puede concluir que las
fases de la implementacion a las que mas tiempo se les debe dedicar por sobresaliente importancia son a
la del calculo de probabilidades y a la de seleccionar la clase a la cual pertenece el documento. La
seleccién de los estdndares de codificacion logra que se obtenga una mejor organizacion del codigo,

ademas de facilitar la comprension para futuras mejoras realizadas por otros programadores.
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Capitulo 3 Implementacion y pruebas del clasificador de documentos mediante el modelo
Naive Bayes

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se expondran los elementos fundamentales para la implementacién del
algoritmo propuesto, se detallard el cédigo de la solucién para cada una de las funciones.
También se describen las pruebas a realizar al algoritmo implementado, definiéndose el tipo de

pruebas, técnicas y métodos a utilizar.

3.2 Descripciéon de las fases principales del clasificador
A continuacion se realiza una descripcion detallada de los elementos y pasos fundamentales para

el desarrollo del algoritmo.

3.2.1. Coleccion de entrenamiento.
Luego de analizar los clasificadores supervisados de documentos, se puede constatar que su

principal componente es la coleccién de entrenamiento. De la exactitud con que esté creada,
dependeran en gran medida los resultados del clasificador.

Para el desarrollo del clasificador se utiliza la coleccion de documentos 20 Newsgroups. Esta es
una coleccion de aproximadamente 20.000 documentos particionados bien uniformes a través de
20 grupos de noticias, cada uno correspondiente a un tema diferente. Segun Gabrilovich y
Markovitch (2004) fue recopilada originalmente por Ken Lang en el afio 1995.

La coleccién se encuentra dentro de los conjuntos de documentos disponibles en forma libre y
gratuita mas populares para clasificacion (APARICIO y ACUNA, 2009).

Algunos de los grupos de noticias estan muy estrechamente relacionados entre si (por ejemplo
comp.sys.ibm.pc.hardware / comp.sys.mac.hardware). En la siguiente tabla se muestra una lista

de los 20 grupos de noticias, agrupados por materias.

Comp.graphics Rec.autos Sci.crypt

Comp.os.ms-windows.misc Rec.motorcycles Sci.electronics

Comp.sys.ibm.pc.hardware Rec.sport.baseball Sci.med

Comp.sys.mac.hardware Rec.sport.hockey Sci.space

Comp.windows.x

Misc.forsale Talk.politics.misc Talk.religion.misc
Talk.politics.guns Alt.atheism
Talk.politics.mideast Soc. religion .christian

Tabla 5: Grupos de la coleccion de documentos.
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Partiendo de que varios de los grupos estan estrechamente relacionados se decide escoger

solamente los grupos siguientes:

comp.grapics Gréficos de computadora
rec.sport.baseball Beisbol

sci.electronics Electrénica
talk.politics.guns Politica de armas

Tabla 6: Grupos seleccionados parala coleccion de entrenamiento.

3.2.2. Seleccién de atributos significativos.
Los clasificadores suelen degradar su comportamiento ante atributos irrelevantes o redundantes;

este problema esta asociado a lo que se conoce como la maldicién de la dimensionalidad que
involucra no solo los problemas de los algoritmos para enfrentar grandes estructuras de datos,

sino también cambios en la estructura de los datos en si mismos (BENJAMINI y LESHNO, 2005).

La seleccion de atributos, seleccion de variables o reduccion de atributos es una técnica
comunmente utilizada en aprendizaje computacional que involucra la selecciébn de un
subconjunto de los atributos mas relevantes para mejorar el rendimiento del clasificador.

Existen dos grupos de metodologias que se utilizan para la seleccion de atributos: los métodos
de filtro (SAEYS et al., 2007) y los métodos de envoltura(KOHAVI y JOHN, 1997).

Los métodos de envoltura tienden a generar mejores subconjuntos de atributos, pero el costo

computacional hace muy dificil su aplicaciébn para conjunto de datos muy grandes, también

presentan problemas de sobreajuste(REUNANEN et al., 2003).

Los métodos de filtro, por otro lado, analizan las caracteristicas de los datos sin considerar el

algoritmo de clasificacion (SANCHEZ et al., 2007). Entre las ventajas de la seleccion por filtro se

puede mencionar(SANCHEZ et al., 2007):Mejorar el comportamiento del algoritmo de

aprendizaje.

A\

Facilitar la comprension de los datos.

A\

Disminucion de los requerimientos de memoria y uso de la CPU al entrenar el algoritmo de
aprendizaje.
Debido a estas caracteristicas se implementé un método de filtro para la seleccion de atributos

del algoritmo clasificador propuesto.
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Esta fase se debe realizar tanto a la coleccion de entrenamiento en el proceso de aprendizaje,
como a los documentos que se van a clasificar. Esto posibilita que el clasificador no se detenga a
analizar palabras que no brindan informacién para determinar a cual clase se debe enviar el

documento en cuestion.

3.2.3. Caélculo de probabilidades.
Se debe analizar en profundidad todas las ecuaciones matematicas referentes a probabilidades a

priori y posteriori, relacionadas con el modelo Naive Bayes que se introducen en el capitulo 2.
Luego de este analisis se procede a programar las funciones que computen estas ecuaciones
matematicas. Este constituye un paso de suma significacién para que el clasificador brinde
resultados cercanos a la realidad.

3.2.4. Entrenamiento del modelo.
Para lograr resultados relevantes en el proceso de clasificacion, una vez programadas las

funciones que realicen los calculos matematicos, se debe realizar la etapa de entrenamiento.
Para esta etapa se selecciond el 70% de los documentos de cada clase debido a que las
prestaciones computacionales con las que se realizaron las pruebas no son las idoneas para

realizar estas tareas. Los resultados de esta fase se reflejan en la siguiente tabla.

| 6 4 &8 | E | P6 | TOA

_ 86.67(612) 0.00(0) 0.00(0) 13.33(95)

“ 0.00(0) 84.15(589) 3.55(25) 12.30(86) 700
E

_ 12.41(87) 0.00(0) 77.33(546) 10.26(72) 705
1.88(14) 0.00(0) 0.00(0) 98.12(722) 736

Tabla 7: Resultados de la etapa de entrenamiento.

Como se puede observar, en esta fase, los textos Gréaficos de Computadora (GC) son
clasificados correctamente en un 86,67% de los casos. Los textos de Beisbol (B) son clasificados
correctamente en un 84,15%. Para el caso de Electronica (E), el método en esta fase alcanza
una clasificacion correspondiente al 77,33% de los textos. Por ultimo, para Politica de Armas

(PG), el método presenta un resultado que alcanza al 98,12% de los textos. Luego de concluida
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la fase se calcula el porcentaje de clasificacion correcta (PCC) para esta etapa considerando el

numero de aciertos dividido por el total de textos de la fase:

PCC = 612 + 589 + 546 + 722
B 2848

= 86,69%

3.3 Analisis del cédigo de la solucién.

A continuacion se presenta el cédigo de los principales métodos de la propuesta de solucion.
Ademas, para facilitar su comprension, se argumenta cual es la funcionalidad que realizan. Solo
se hace énfasis en los métodos que se vinculan al algoritmo presentado, pero todos los métodos

son de suma importancia para el funcionamiento del clasificador.

3.3.1 Método para seleccion de atributos.
Este método realiza una de las tareas mas importantes, ya que su propdsito es eliminar los

signos de puntuacion y las palabras que no son relevantes en un texto, pero si muy frecuentes. A
estas se les llama palabras vacias (stop words) y generalmente son las preposiciones,
conjunciones, disyunciones y los términos que son muy comunes.

Para que se obtengan buenos resultados en esta fase, es necesario comprender qgue un mismo
término puede ser mas o menos significativo en un contexto que en otro, de manera que tendra
diferente peso en un documento que en otro. Adicionalmente, términos que aparecen en casi
todos los documentos parecen poco significativos para recuperar documentos a partir de ellos.
También influyen el tamafio o nUmero de términos de cada documento. No parece lo mismo que
un término aparezca cinco veces en un documento largo, de muchas paginas; a que aparezca
también cinco veces en un documento corto, de dos paginas.

Para consultar todas las palabras que fueron seleccionadas como irrelevantes para el proceso de

clasificacion, puede remitirse a la seccion de Anexos.
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function elimina_datos_irrelevantes() {
$verbos = array(Verbos que no aportan informacion);
$filtro = array(Palabras vacias);
gaignosl = array(',', "'", '/', "', \\', 'Y, MY, e, 80, R, Y, MUY, TRV, My ngr Ay
Saignos = array(",', "% "ot Y LYg
¢espacios = array (' i L eI PR R ) RATRe (VR Sy B R U LG S AT R IR -
$espaciosl = array('_', '-', '&', '=', '+', '@', 'I');

§cadena = trim($this->descripcion);

gcadena = preg_replace('/\s(?=\s)/', '', §cadena);
gcadena = preg replace('/[\n\r\t]/', ' ', §cadena);
¢cadena = preg_replace("/[\n|\r|\n\z]+/", "", §cadena);
§string = strtolower($cadena);

gstring = str_replace($espacios, ' ', éstring);

$string = str_replace($signos, '', §string);

¢string = preg_replace("/(0-9]/", "", éstring);

gstring = preg_replace("/[a-z]+E[a-z]+/", '', §string);
gstring = preg_replace("/@[a-z]+/", '', éstring);
gstring = str_replace($signosl, '', $string);

¢string = str_replace($espaciosl, ' ', §string);
¢string = preg_replace('/\b[a-zA-Z]{1,3}\b/', '', §string);
¢palabras_array = explode(' ', $string);

fresultado = array diff(spalabras_array, $filtro);
$palabras = array diff(¢resultado, $verbos);

$tabla = array();
foreach ($palabras as $palabra) |
if (!in_array($palabra, $tabla)) {
$numero = substr_count($string, ' ' . $palabra . ' ');
if ($numero >= 3) {
for (§1 = 0; §i < $numero; $i++) {
array push(établa, $palabra);

}
§salida = implode(' ', $tabla);
return $salida;

Figura 3: Eliminar datos irrelevantes.
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3.3.2 Método para calcular la probabilidad de pertenencia del documento en una clase
Es una funcion que, conociendo la clase, calcula la probabilidad de pertenencia del documento

gue se esta clasificando en una clase conocida.

Para ello se necesita obtener varios valores de la coleccion de entrenamiento, tales como:

» N, es el nUmero de veces que el término aparece en los documentos de la clase.
» N; es el nimero total de palabras en los documentos de la clase.
> M es el tamafio del vocabulario (nUmero de palabras distintas en la coleccién de
entrenamiento).
También es necesario obtener los datos relacionados al documento en cuestion:

> nj, es el niumero de veces que la palabra aparece en el documento.

function probabilidad doc clase(¢documento, §coleccion entrenamiento) |

¢émultiplicatoria = 1.0;

¢palabras = édocumento->get palabras distintas();

éni = coleccion entrenamiento-»get total palabras clase(éthis->getlombre());
foreach (fpalabras as spalabra) {
énik = fcoleccion entrenamiento->get numero veces palabra clase(¢palabra, sthis->getNombre());
gptkel = (nik + 1) / (4ni + écoleccion entrenamiento->getPalabras distintas()):
énjk = fdocumento->get cant veces documento(spalabra);
¢émultiplicatoria *= pow(§ptkei, $njk);
1

I

return émultiplicatoria;

]
!

Figura 4: Calcular la probabilidad de que un documento pertenezca a una clase.

3.3.3 Meétodo para calcular la probabilidad a priori de la clase
La probabilidad de una clase se puede calcular dividiendo la cantidad de documentos que son

asignados a dicha clase en la coleccion de entrenamiento entre el total de documentos que
existen en la coleccion de entrenamiento.
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Para calcular la probabilidad a priori de la clase se necesita obtener los siguientes valores:

> N qoc €s el numero de documentos en la coleccion de entrenamiento que se le asigna a la
clase c;.

» Ng,c es el numero de documentos en la coleccion de entrenamiento.

function probabilidad clase($coleccion_entrenamiento) {
gndoc = $coleccion_entrenamiento->getCant_doc();
$n = $this->cant_doc_clase;

return $n / sndoc;

1
J

Figura 5: Calcular la probabilidad a priori de la clase.

3.4 Pruebas
Las pruebas pueden considerarse como un conjunto de actividades en las cuales un sistema o

componente es ejecutado bajo condiciones o requerimientos especificados.

Para validar el algoritmo implementado se realizaron 2 tipos de pruebas, las pruebas de caja
blanca para verificar el funcionamiento del cédigo y las pruebas de precisién para comprobar la
efectividad de algoritmo.

3.4.1 Pruebas de caja blanca
La prueba de caja blanca, denominada a veces prueba de caja de cristal, es un método de disefio

de casos de prueba que usa la estructura de control del disefio procedimental para obtener los
casos de prueba (PRESSMAN, 2002).

Con estas pruebas se pueden comprobar los caminos logicos, bucles y condiciones examinando
asi el estado del programa para informar de la situacion real de la calidad del software. En esta
investigacion se realizaron las comprobaciones para casos criticos como el calculo de

probabilidades y seleccién de la clase a la que pertenece el documento.
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Camino basico

El método de prueba de camino basico se suele aplicar a un codigo del sistema o software que
se esté desarrollando.

En esta investigacion se decide realizar este método a la funcion encargada de calcular la
probabilidad de pertenencia del documento en la clase que se esta analizando y a la funcién

encargada de seleccionar la probabilidad maxima para la clasificacion del documento.
Caso de prueba 1: Calcular probabilidad de pertenencia de un documento en una clase.

Paso 1: Dibujar el grafo de flujo asociado a partir del cédigo fuente.

function probabilidad doc_clase($documento, $coleccion_entrenamiento) |

¢multiplicatoria = 1.0;

¢palabras = §documento->get palabras distintas():

éni = fcoleccion _entrenamiento->get_total palabras clase($this->getNombre()):
foreach (fpalabras as fpalabra) |
¢nik = $coleccion entrenamiento->get numero veces palabra clase(¢palabra, $this->getNombre()):
gptkei = (¢nik + 1) / (%ni + Scoleccion_entrenamiento->getPalabras distintas()):
¢njk = $documento->get_cant_veces_documento($palabra);
fmultiplicatoria *= pow(sptkci, $njk);
}

return fmultiplicatoria;

}

Figura 6: Cadigo del caso de prueba 1. Calcular probabilidad de pertenencia de un documento en una clase.

—2> -

Figura 7: Grafo del caso de prueba 1. Calcular probabilidad de pertenencia de un documento en una clase.

Paso 2: Calculo de complejidad ciclomatica.

V (G)= Numero de Aristas — NUmero de Nodos +2.V (G)=4-4+2=2
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Paso 3: Caminos basicos.
Camino basico 1: 1-2-3-4
Paso 4: Caso de prueba para el camino 1: 1-2-3-4
Entrada: Documento
Coleccion de entrenamiento
Resultado esperado: El sistema calcula la probabilidad de pertenencia del documento en la clase

gue se esta analizando.
Caso de prueba 2: Seleccionar probabilidad maxima.

Paso 1: Dibujar el grafo de flujo asociado a partir del cédigo fuente.

function pertenencia ($prcbabilidades) {
$clase = array({):
foreach (Sprcbabilidades as S$documentc => Sprobabilidad) {
fmaximo = max(sprobabilidad);
foreach (Sprcbabilidad as s$valor => $value) {
if ($value == sSmaximo) {
$clase["Sdocumento™] = S$valor;

——

}

return s$clase;

et

Figura 8: Codigo del caso de prueba 2. Seleccionar maxima probabilidad.

Figura 9: Grafo del caso de prueba 2. Seleccionar maxima probabilidad.
Paso 2: Calculo de complejidad ciclomatica.
V (G)= Numero de Aristas — NUmero de Nodos +2.V(G)=6-5+2=2

Paso 3: Caminos basicos.
Camino basico 1: 1-2-3-4-5
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Paso 4: Caso de prueba para el camino 1: 1-2-3-4-5
Entrada: Arreglo con las probabilidades de pertenencia de un documento a cada clase

Resultado esperado: El sistema selecciona la maxima probabilidad.

3.4.2 Pruebas de precision
Esta prueba esta enfocada en medir la precision teniendo en cuenta los resultados que el sistema

emite. Es exactamente la precision la variable que se definié para medir los resultados de la

investigacion, por lo cual de esta prueba derivan los principales resultados de la misma.

Para realizar estas pruebas al algoritmo, se almacenaron los datos que necesita el clasificador en
una Base de Datos. Para ello se utiliza el Gestor de Base de Datos MySQL en su versiéon 5.5.29 y
el servidor web Apache en su version 2.2. Los datos se almacenaron como se explica a

continuacion.

La Base de Datos utilizada para probar el algoritmo cuenta con 4 tablas donde se guarda toda la
informacion de los documentos de la coleccién de entrenamiento y de los documentos que se

necesitan clasificar.

En la tabla clase se encuentran las clases en las cuales estan clasificados los documentos de la
coleccion de entrenamiento, asi como la cantidad de documentos de la coleccion de
entrenamiento asociados a cada clase. Los nuevos documentos se clasifican en alguna de las
clases de esta tabla. Se decidi6 afiadir una clase llamada otras para en caso de que las
probabilidades de pertenencia de un documento sean iguales en todas las clases poder clasificar
el documento. A esta Ultima clase no se le asocia ningun documento de la coleccion de

entrenamiento.

En la tabla ocurrencia se encuentran los atributos significativos. Estos atributos son las palabras
relevantes para la clasificacion que se encuentran en los documentos de entrenamiento. Estos
vienen acompafnados de la cantidad de veces que se repiten en la clase a la que estan

asignadas.

En la tabla documentos_desclasificados se almacenan de forma provisional los datos de los

documentos que aun no se han procesado. Estos documentos se insertan en la tabla
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documentos_clasificados luego de que se les aplica el algoritmo y se determina cual es la
clase a la que se asocian. En esta nueva tabla se almacenaran los datos pertenecientes al
documento y adicionalmente se representaran con el identificador de la clase en que fueron

clasificados. A continuacién se muestra la modelacién de la estructura de datos.
Calculo de precisién
Para realizar el célculo de la precision se toma la ecuacion utilizada por Romero(2010):

DBC
P = E (7)

Dénde:

> P esla precision.
» DBC son los documentos bien clasificados.

» DC son todos los documentos clasificados.

Para realizar la prueba se parte de la clasificacion de 10 documentos por cada una de las clases

alcanzando un total de 40 documentos.

Para comprobar si la técnica escogida para disminuir la independencia condicional brinda buenos
resultados, se realizan dos iteraciones de la prueba. En la primera iteracion se clasifican los
documentos sin aplicar dicha técnica. Los resultados de esta primera prueba de precision se

reflejan en la siguiente tabla.

Primera iteracién

-—-——

- 70.00%(7) 0.00%(0) 10.00%(1) 20.00(2)

“ 0.00(0) 70.00(7) 0.00(0) 30.00(3) 10
00.00(0) 0.00(0) 70.00(7) 30.00(3) 10
00.00(0) 0.00(0) 00.00(0) 100.00(10) 10
— o

Tabla 8: Resultados de las pruebas de precision. 1raiteracion.
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Como se puede observar la tabla 8, los textos de la categoria Graficos de Computadora (GC) son
clasificados correctamente en un 70,00% de los casos. Los textos de Beisbol (B) son clasificados
correctamente en un 70,00%. Para el caso de Electronica (E), el método en esta fase alcanza
una clasificacion correspondiente en el 70,00% de los textos. Por ultimo, para Politica de Armas
(PG), el método presenta un resultado que alcanza al 100.00% de los textos. Luego de concluida
la fase se calcula la precision del algoritmo para esta iteracion considerando el numero de

aciertos dividido por el total de textos de la fase:

_DBC 31

DC 40—0775

Segunda iteracion
Para la segunda iteracion, realizada para comprobar si la técnica empleada para disminuir la
hipétesis de independencia condicional es eficiente, se mantienen los mismos documentos

empleados en la iteracion anterior pero se comprueban los resultados aplicando dicha técnica.

__-__ TOTAL

40.00%(4) 10.00%(1) 30.00%(3) 10.00%(1)

00.00%(0) 30.00%(3) 70.00%(7) 00.00%(0) 10

10.00%(1) 00.00%(0) 90.00%(9) 00.00%(0) 10

00.00%(0) 10.00%(1) 10.00%(1) 80.00%(8) 10
40

Tabla 9: Resultados de las pruebas de precisién. 2da iteracion.

Como se puede observar la tabla 9, los textos de la categoria Graficos de Computadora (GC) son
clasificados correctamente en un 40,00% de los casos. Los textos de Beisbol (B) son clasificados
correctamente en un 30,00%. Para el caso de Electronica (E), el método en esta fase alcanza
una clasificacion correspondiente en el 90,00% de los textos. Por ultimo, para Politica de Armas
(PG), el método presenta un resultado que alcanza al 80.00% de los textos. Luego de concluida
la iteracion se calcula la precision del algoritmo para esta segunda iteracién considerando el

numero de aciertos dividido por el total de textos de la fase:
DBC 24
=—c =70 = 060
Con los resultados de esta prueba se evidencia una diferencia negativa de 17,5% con respecto a
la primera iteracion donde no se aplica el proceso de disminuir la independencia condicional.

Debido a dicha diferencia negativa, se decide no incluir la técnica descrita por Qiang (2010).
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3.5 Conclusiones parciales

Al término de las fases de implementacién y prueba, se aprecia que dentro de las fases
necesarias para el desarrollo de un clasificador supervisado, se destaca la creacion de la
coleccion de entrenamiento y con esta la seleccion de atributos. De lo representativos que
puedan ser los datos asignados en la coleccion para cada clase depende la efectividad del
algoritmo. En este capitulo, se puede apreciar detalladamente los principales métodos de la
propuesta de solucién. Esto posibilita que se entienda con claridad cuales fueron los
procedimientos seguidos en el proceso de implementacion. También se puede constatar,
basandose en las pruebas realizadas al cddigo, que los caminos basicos del algoritmo se

ejecutan al menos una vez en cada uno de los métodos analizados.

En cuanto a precision luego de realizar las pruebas, se desecha la opcién de aplicar la técnica
seleccionada para intentar disminuir la independencia entre todas las palabras. Dicha técnica fue
rechazada debido a que al ejecutar el algoritmo con la técnica seleccionada, se nota en el
porcentaje de clasificacion adecuada una diferencia negativa de 17.5% respecto a la iteracion

realizada sin aplicarle el suavizado.
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CONCLUSIONES

Conclusiones

>

Del estudio realizado sobre clasificacion supervisada, se logré conocer sus principales
caracteristicas, los algoritmos utilizados para esta tarea, asi como que pueden ser
utilizados en diversas areas.

Con el analisis y disefio del algoritmo, se alcanz6 un punto de partida para su
implementacion. Luego de culminar estas dos fases se alcanza una correcta organizacion
para el desarrollo del algoritmo.

Con la eliminacién de palabras vacias y signos de puntuacion, se logré reducir de una
manera adecuada la cantidad de términos que se analizan en el calculo de probabilidades.
El almacenamiento de palabras significativas junto con su aparicion en cada clase
posibilitd confeccionar una coleccion de entrenamiento que proporciona mejores
probabilidades y reducen significativamente la complejidad computacional.

Con la implementacion se logré desarrollar un algoritmo que permite clasificar los
documentos en la clase a la cual pertenece.

Las pruebas realizadas al cédigo permitieron verificar que los caminos basicos de las
funciones principales se ejecutaran al menos una vez y que brindaran el resultado
esperado.

En relacién a las pruebas de precision los resultados no fueron los esperados pues se tuvo
que desechar la técnica de suavizado seleccionada para disminuir la hipotesis de
independencia condicional asumida por Naive Bayes. Se decide no utilizar el método de
suavizado puesto que al realizar pruebas sin aplicarlo, se obtuvieron mejores resultados
gue aplicandolo.

Finalmente se cumplio el objetivo planteado de implementar un sistema de clasificacion
supervisada de documentos con el propdsito de contribuir a mejorar el sistema de

navegabilidad del repositorio documental de la UCI.
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RECOMENDACIONES

Recomendaciones

» Experimentar con otro mecanismo que trate adecuadamente el ruido en los documentos,
como por ejemplo, palabras escritas incorrectamente (errores ortograficos).

» Experimentar con otras técnicas de suavizado para intentar reducir la hipotesis de
independencia incondicional.

» Para futuras mejoras, crear la coleccion de entrenamiento solo con los términos relevantes
para mejorar los tiempos de codmputo.

» Crear una coleccion de entrenamiento en espafiol para que pueda ser usado en el
repositorio documental de la UCI. En este tema deberia existir el apoyo de un especialista
en bibliotecologia para lograr una coleccibn donde cada clase esté realmente
representada por los términos que mas ocurren en esta y por ende mayor porciento de

prediccién poseen.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Glosario de términos
Coleccion de entrenamiento: Conjunto de documentos previamente clasificados. Se utilizan
para predecir la probabilidad de pertenencia de un documento en alguna de las clases en las que

estan clasificados los documentos de esta coleccion.

Independencia Condicional: Se refiere a la independencia entre palabras asumidas por el

algoritmo Naive Bayes.

Internet: Red de ordenadores a nivel mundial. Ofrece distintos servicios, como el envio y
recepcion de correo electrénico, la posibilidad de ver informacion en las paginas web, de

participar en foros de discusién, de enviar y recibir ficheros, de charlar en tiempo real, entre otros.

Palabras vacias: Palabras que no aportan informacion para el proceso de clasificacion. Entre

estas suelen estar los articulos, pronombres, preposiciones, etc.

Repositorio: Sitio donde se almacena informacién en formato digital.
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ANEXOS

Anexos
tuesday december able about november wednesday october
friday saturday across act above abst thursday
according accordingly affects after actually added accordance
affected affecting almost alone afterwards again ad
ah all am among along already against
although always any anybody amongst an also
announce another anyways anywhere anyhow anymore and
anything anyway arise around apparently | approximately anyone
at aren'’t available away as aside are
because becomes becoming before awfully b asking
began begun been bear bore borne became
begins behind being below beforehand beginning back
can change believe bring burn buy call
beyond com both brief beside besides beginnings
came did bought catch caught chose chosen
writes interested called best post well internet
c d cannot cause briefly but between
continue cook choose clean close come compare
co due comes contain causes certain by
decide describe cost count cry cut dance
couldn’t enough date different containing contains certainly
become begin definitely answer arrive ask be
eat end destroy die do drink drive
eaten feed done dream dreamed dreamt ate
who's didn't don't doesn't widely willing wish
effect body during e does doing could
allow opening easily true false sale contact
ending far eight eighty each ed down
every followed especially et either else elsewhere
f four everyone everything etc even ever
find finish explain fall feel fight fill
gotten gave fed felt found get got
fix gives few follows every ex except
forth having following further fifth first five
have hear forget forgive give go hate
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ANEXOS

getting hereby from goes for former formerly
list group full free cant based note
kept knew given went gone had keep
has hi giving him further g gets
hereafter how he however h happens hardly
improve jump help hide hold hope hurt
hes if herein immediate hence her here
they've do's he's let's world would WWW
home inc hid index hereupon hers herself
in ward how it himself his hither
invention just im last hundred i id
j I indeed lest immediately importance important
knows least is looking information instead into
wouldn't can't it'll that's you zero your
you'll won't it'll shouldn't z you'd i'm
article will june july january february number
latterly line k maybe keeps its itself
listen live know laugh learn leave lie
made said known learned learnt left let
likely makes largely mg lately kg km
mainly meanwhile less most lets later latter
me more little my looks like liked
move need look lose love make meet
ml mug many never meantime Itd m
much namely merely nobody might mean means
name needs moreover obtain mostly million miss
myself ninety must ok necessary mr mrs
nine nor nay ones near n necessarily
now here neither otherwise never nearly next
off often no over non new noned
on once normally part not none nothing
ourselves other 0 please obtained noted of
prefer prepare occur offer open pay play
p out oh provides okay obviously omitted
per page one ran only old or
possibly perhaps others recently ought onto ours
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ANEXOS

probably potentially outside relatively overall our own
quite promptly pages S particular owing past
readily less placed seem plus particularly possible
read receive press promise pull push put
regardles really proud several present poorly primarily
resulting regards r shows q previously quickly
sec results recent slightly rather refs re
run say recognize remember repeat rest return
self section related something ref respectively regarding
similarly selves right specifically research saying resulted
sent set saw seen seek sought sold
sing sit see sell send shout show
somehow should seeing sub same seeming says
still since seven sufficiently seemed she seems
slain slept showed shown shut slay slew
t someone SiX thanks shall significantly shed
study suggest sleep smile speak start stay
the soon sorry them significant some similar
told wrote spoke spoken tear tore torn
excellent sales starter fast moving entire holds
there stop strongly thereupon SO sometimes somebody
april may sunday monday august september march
think throw support take talk teach tell
to sup sure thou sometime specify somewhat
tries than thank thru specified successfully specifying
un their theirs took substantially taking such
upon thereafter thereby unless taken that tends
uses this thereto used themselves then that
going newsgroup thing current high better good
via through those Vv therefore therein thence
check long three great include address original
way together too welcome these they thereof
use visit touch travel treat try understand
when truly trying where though towards thousand
with under us wherever thus two tip
X ups usually why toward unto tried
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ANEXOS

problem people viewer objects simple university mail
was were want wash win work write
it's using whenever words twice usefully u
there's we who yet unlike various up
hasn't whence whose yourselves useful w very
i'll whither without you're value whereas wants
time years written email advance started carry
pretty view year seconds things news subject
haven't y yes isn't VS which while
you've yours yourself what's what whole whom
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Anexo 1. Palabras irrelevantes para el proceso de clasificacién.



