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Resumen. En la actualidad, cerca del 90% de la informacién se encuentra
plasmada tanto en documentos estructurados como no estructurados. Esto ha
dado impulso a la investigacion e implementacion de diferentes algoritmos para
el andlisis y clasificacion de textos de acuerdo a su orientaciéon semdntica. Por
ello, en el presente trabajo se describe una manera de clasificacion de textos no
estructurados mediante el uso de algoritmos evolutivos. Esta técnica serd utili-
zada en el andlisis de documentos para determinar la clasificacién de acuerdo al
enfoque semdntico de las palabras que contiene. Para este trabajo se analizaron
textos pertenecientes a cuatro géneros literarios diferentes: ciencia-ficcion,
drama, comedia y terror. Se realizaron varias pruebas obteniendo un desempeiio
aceptable del sistema implementado.
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1. Introduccion

La mineria de textos es una disciplina que permite la extraccion de informacién
relevante de cantidades extensas de textos. Esto permite definir objetos y sus relacio-
nes, revelando informacion semadntica significativa. El tipo de texto puede ser obteni-
do de documentos estructurados, es decir que tengan un orden preestablecido en la
organizacién de su contenido, o de no estructurados en los cuales el contenido o in-
formacion no tiene ningtn tipo de orden o estructura.

Adicionalmente la mineria de textos se apoya en las técnicas de categorizacion de
texto, procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automatico, extraccion y recu-
peracion de la informacién. Existen diferentes opciones tanto comerciales como de
software de cddigo abierto. Ejemplo de ello es el software desarrollado por IBM
SPSS [3], que es comercial pero ofrece una amplia y sélida variedad de soluciones en
mineria de textos. Dentro de las herramientas mas populares de cddigo abierto, se
tiene al lenguaje de R [4] y a RapidMiner [5]. Este ultimo posee una eficiente interfaz
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de usuario, es altamente escalable debido a que maneja cldsters y una programacion
orientada a bases de datos.

Los sistemas de mineria de datos permiten el andlisis 1éxico de los textos, espe-
cialmente la construccion automadtica de estructuras de clasificacion y categorizacion
que se codifica en forma de tesauros. Algunos ejemplos del uso de este tipo de siste-
mas se comentan a continuacién. En [6] se utilizé RapidMiner (RM) para realizar el
andlisis de la similitud entre documentos de texto con los contenidos minimos de los
planes de estudio de las Licenciatura en Computacién de la Universidad de San Juan.
También se utiliz6 para procesar titulos bibliograficos de la biblioteca, midiendo la
similitud sintdctica de los mismos con los contenidos de las diferentes carreras. Por su
parte, en [7] se ha aplicado un coeficiente de legibilidad 1lamado Flesch-Kinkaid,
para evaluar el contenido de los discursos del Rey de Espaiia y ha llegado a la conclu-
sién de que la complejidad media de los mismos es bastante elevada. Siendo esta
similar a la de un articulo cientifico, con un coeficiente en torno a 50. El estudio se
realizé mediante el andlisis de frecuencias de aparicién de palabras, todo este estudio
ha sido realizado con R y el uso de la libreria de mineria de textos tm [9]. En [10] Wei
Zong et al. proponen un método para la categorizacidn de texto el cual selecciona las
caracteristicas de los documentos basados en la medida de poder discriminativo y de
la similitud entre las caracteristicas usando para ello Maquina de Vectores de Soporte
SVM (Support vector machine)

Por su parte, Yuen-Hsien Tseng [11] presenta una metodologia de mineria de tex-
tos especializados para el andlisis de patentes mediante un enfoque de distribucién de
frecuencias de las palabras extraidas de los documentos analizados. En [12], se pro-
ponen dos nuevos algoritmos de agrupamiento de texto llamados: 1) Clustering Basa-
do en Secuencias de Palabras Frecuentes (CFWS) y 2) Agrupacién en Clisteres Ba-
sados en Significado de Secuencias de Palabras Frecuentes (CFWMS). En estos cada
documento se reduce a sélo las palabras frecuentes para explorar la secuencia de pa-
labra mediante la construccion de la estructura de un arbol del sufijo generalizado
(GST). Finalmente comentamos el trabajo desarrollado por Zelai et al. [13] quienes
proponen un sistema multiclasificador para categorizacion de documentos el cual
utilizé el algoritmo de clasificacion K-NN y un esquema de votacién Bayesiano.

Por otro lado, los algoritmos genéticos (AGs) combinan las nociones de supervi-
vencia, del mds apto con un intercambio estructurado y aleatorio de caracteristicas
entre individuos de una poblacién de posibles soluciones, conformando un algoritmo
de bisqueda aplicado para resolver problemas de optimizacion en diversos campos [1,
8]. De tal forma, que los algoritmos genéticos se presentan como una herramienta de
gran interés para extraer el significado de la informacién no estructurada de los datos
de las organizaciones [2].

Ademas los algoritmos genéticos presentan ventajas con respecto a otras técnicas
entre ellas: 1) no necesitan conocimientos especificos sobre el problema que intentan
resolver, 2) operan de forma simultdnea con varias soluciones en vez de trabajar de
forma secuencial como las técnicas tradicionales, 3) cuando se usan para problemas
de optimizacién-maximizar una funcién objetivo resultan menos afectados por los
maéximos locales que las técnicas tradicionales, 4) resulta sumamente facil ejecutarlos
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en las modernas arquitecturas masivas en paralelo y 5) usan operadores probabilisti-
cos en vez de los tipicos operadores deterministicos de las otras técnicas.

Entre las aplicaciones que tienen estos algoritmos relacionadas con la clasifica-
cién de documentos se puede mencionar a el agrupamiento de documentos y térmi-
nos, la indizacién de documentos mediante el aprendizaje de los términos relevantes
para describirlos por sus pesos y aprendizaje automatico de los pesos de los términos
proporcionados previamente por el usuario o de la composiciéon completa de la con-
sulta, incluyendo los términos y los operadores booleanos [14, 15, 16, 17, 18].

Si bien es cierto que los algoritmos genéticos estin orientados a la optimizacién y
pueden ser usados para la mineria de textos, es necesario realizar las adecuadas modi-
ficaciones que permitan su empleo en la categorizacion de documento. Por ejemplo en
el caso de clasificacion de textos, cada cromosoma de la poblacién esta ligado a un
tipo especifico de clasificacion de articulos como espacio de soluciones.

2. Metodologia

Para lograr el descubrimiento de conocimiento, es necesario realizar un proceso
que permita tratar la informacién y finalmente realizar la visualizacion de los resulta-
dos, en la figura 1, se muestra la metodologia de la mineria de textos que se desarroll6
para ser utilizada en el presente trabajo.

Texto

»{  Extraccion > Andlisis > Etiqueta

Fig. 1. Metodologia de Mineria de Textos.

En la misma figura 1, se puede visualizar como primera fase la definicion del tex-
to, es decir, se determind el conjunto de documentos para el posterior andlisis y clasi-
ficacidn, asi también en esta fase se configurd el tesauro de términos especializados
correspondiente a cuatro géneros literarios: ciencia-ficcidon, drama, comedia y terror.
Todo el desarrollo de estudio en cuestion se basé en la norma ISO O 25964-1:2011,
esta norma establece las directrices para el establecimiento y el desarrollo de tesauros
monolingiies [15], y define a tesauro como "un vocabulario controlado y dindmico,
compuesto por términos que tienen entre ellos relaciones semdnticas y genéricas y
que se aplica a un dominio particular del conocimiento".

En la fase de extraccidén o pre-procesamiento se realizé operaciones de transfor-
macién sobre el documento, en informacion estructurada que facilité su posterior
andlisis. El andlisis de texto consistié en encontrar la secuencia de términos con el
objetivo de encontrar patrones de lenguaje, las caracteristicas que cumplieron dichos
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términos se determinaron basandose en la técnica de algoritmos genéticos y la extrac-
cién de términos para su categorizacion.

Una vez terminada la fase de pre-procesamiento, se siguié con la fase de analisis,
el cudl consistié en el descubrimiento de conocimiento, para lo cual se aplicé la fase
de seleccion y mutacidn de algoritmos genéticos, para determinar cudles son los cro-
mosomas (términos) mds representativos y que mayor informacién semdantica propor-
cionan, a su vez se compard con la informacién del tesauro predefinido.

La dltima fase, fue la visualizacion de los resultados, en la cual proporciona un
ambiente para la exploracién de los datos guiados para el usuario que sea lo mads
amigable posible. Las udltimas tendencias presentan los resultados mediante graficas o
paginas Web. Una vez obtenidos los conceptos, los términos o las tendencias, se
pueden utilizar métodos automaticos de visualizacion o bien pueden interpretarse los
resultados directamente. En este caso los resultados seran las gréaficas de agrupacion
de términos para identificar la clasificacién del documento analizado y determinar
segun la interpretacion semdntica a que drea o campo de aplicacion pertenece.

3. Analisis y discusion de resultados

Apoyéandose en la metodologia de mineria de textos y el método de algoritmos
genéticos, se desarrollé un programa en el entorno R, el cual permite analizar docu-
mentos en formato PDF (Portable Document Format), y clasificarlo en el campo de la
literatura al cual pertenece, para la definicion de la base de datos del tesauro se utilizé
el gestor de base de datos MySql, en las secciones siguientes se describe el proceso
realizado.

3.1. Pre-procesamiento

En primer lugar se delimité el corpus a procesar que corresponde a cuatro géneros
literarios; drama, ciencia ficcion, terror y comedia, a modo de ejemplo se buscaron
libros de cada uno de los géneros literarios. Seguidamente se realizé la definicion del
tesauro; esto incluye los nombres de los campos de especializacion asi como las pala-
bras técnicas acordes a cada uno de los géneros que se estdn evaluando.

Para proceder a la extraccién de la informacion, se procesé cada uno de los archi-
vos a fin de convertirlo en archivo de texto plano, lo cual facilitara la extraccion de
cada uno de los términos.

Una vez que se cuenta con el archivo en texto plano, se procede a la aplicacion de
la mineria de datos, para la limpieza y extraccion de cada una de las palabras, para lo
cual en primer lugar se instal6 la libreria # en la herramienta R Studio, esta permiti-
rd delimitar la matriz de términos a explorar, que al final es la matriz de cromosomas.
Inmediatamente para realizar la limpieza de la matriz que contiene el texto en crudo,
es necesario depurar términos, eliminar los nimeros, los signos de puntuacién, pala-
bras auxiliares (articulos, pronombres, etc.), espacios en blanco y se convierte todo en
mintsculas. Para realizar este proceso se guarda el texto extraido en un vector y
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utilizando las palabras reservadas de la libreria tm se realiza la limpieza de la infor-
macion.

Consecuentemente se crea lo que se conoce como una matriz de términos del do-
cumento (m x n), donde m serfa el nimero de descripciones a procesar y n seria el
nimero de términos existentes en esos documentos. Los valores de la matriz seria el
nimero de veces que cada fila contiene el término dado. Finalmente se guarda en un
dataframe las palabras obtenidas para pasar a la etapa de procesamiento.

3.2. Procesamiento

En la etapa anterior, se llevé a cabo la depuracién y delimitacion de la poblacién
de palabras que son el conjunto de individuos a utilizar. Como siguiente paso se tiene
que calcular la frecuencia de aparicion de las palabras, conjuntamente se establece la
conexion con la base de datos, con el objetivo de guardar en una tabla temporal, el
conjunto de individuos que componen la poblacion.

El tamaiio de la poblacion para este ejemplo es de 20 documentos, los cuales pue-
de aumentar. Asi también se defini6 un cldster de palabras, que es una coleccion de
términos que semdanticamente tienen relacion entre si, las cuales seran relacionadas a
un campo de la literatura en especifico.

El proceso de seleccion de la poblacién inicial, se genera con los términos que se
encuentran en el cuerpo del documento (Ec. 1), los cuales ya fueron guardados en la
tabla temporal, cada registro es un cromosoma o individuo y cada uno de ellos estd
compuesto por un término, el valor del cldster al que pertenece el término, y una pro-
babilidad de aparicion asociada (Ec. 2). Es decir, se divide la adaptacién de cada uno
entre la suma de la de toda la poblacidn, y se asocia dicha distribucién a una ruleta,
dando mas espacio en la misma a aquellos individuos que presenten mayor probabili-
dad de seleccion, en otras palabras, los mejor adaptados. La longitud el individuo
siempre serd variable, esto dependera del texto que se esté analizando.

P;=Cy,C,,Cs, ... Cy, @))
Co=vptyf, 2
donde:
P;: Poblacién inicial
C; ... C,: Cromosomas
v;: Valor del cluster.
t,: Término
f: Probabilidad.

Para obtener el campo valor del cliister (v;), se realiza un comparacion de cada
una de las palabras del documento que resultaron del pre-procesamiento, con el tesau-
ro especializado y se anota en el campo el valor del area al cual estd asociado.

Pero para cumplir con el objetivo anterior, antes es necesario determinar la entro-
pia de la poblacién (Ec.3), ya que pueden existir diversas palabras con un elevado
nimero de frecuencia, sin embargo semanticamente no aportan informacién relevante.
Por ejemplo las palabras siguientes: que, luego, cuando, donde.
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H(x) = —x;loga(x;) 3)

Una vez calculada la entropfa se procede a le eliminacién de aquellos términos
superiores a la ponderacién media de la entropia de la poblacion (Ec. 4), asi como los
términos cuya frecuencia es igual a uno, puesto que tampoco proporcionan informa-
cién relevante.

P =Pi—<H;x)> {H(x) < (Hflx)) N P> 1} @)

Para ejemplo se analiz6 el libro titulado “Adiés Tierra” del autor Alvaro Cotes
Coérdoba, del cual seleccionados los términos mds representativos, la poblacién para
este ejemplo queda definida como se muestra en la Tabla 1.

Logrando de esta manera tener un cromosoma que esta representado por los id de
las dreas (v;) a los que pertenece cada término. La representacion de este cromosoma
o individuo se puede observar en la Figura 2. Este individuo estd compuesto por 18
genes.

Tabla 1. Términos representativos del libro “Adids Tierra®.

ID AREA (v;) | TERMINO (t,) | FRECUENCIA ( f)
1 MERCURIO 4
TELESCOPIO
UNIVERSO
VIDA
PERSONAJE
ASTRO
DIOS
NASA
PROHIBIDO
ANO
ATMOSFERA
DIGITAL
FISICA
FUERZA
PERIODO
SUDOR
RISAS
COLOR

Wl || === =] = =] === =] =]~
[SILSI TSI TSNS R CRTY NN 1O} KIVY (3] KICY (30 ) NG I N

T e L L o)

Fig. 2. Representacion del cromosoma a partir de la Tabla 1.

En este trabajo no se aplica el cruce ni la seleccion de los individuos debido a que
todos pasan a la siguiente etapa que es la mutacion del cromosoma. Para realizar la
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mutacién de los genes de los cromosomas, se utilizé el operador de mutacién basado
en el desplazamiento que describe Michalewizc [16]. Este proceso comienza selec-
cionando una subcadena de genes de un individuo al azar. Dicha subcadena se extrae
del segmento y se inserta en un lugar aleatorio del individuo al cual se le extrae la
subcadena. Por ejemplo, a partir del individuo de la figura 2 se toman los genes 14 al
17 que corresponden a la subcadena mostrada en la Figura 3.

2]

Fig. 3. Subcadena tomada del individuo de la Fig. 2.

Después, se selecciona aleatoriamente un punto de insercion en el mismo indivi-
duo para insertar la subcadena extraida. En este caso fue el punto de insercién fue el
gen nimero 6. Al insertar la subcadena esta reemplaza a los genes que existian ante-
riormente en el individuo quedando de la manera que se muestra en la Fig. 4.

También se analiz6 el libro “El Sonido del Silencio” del autor Heydee Cabrera, de
su andlisis se obtuvo la poblacidn que se muestra en la Tabla 2.

Llbfefafefelafafefofefafif e fofs]

Fig. 4. Individuo mutado.

Tabla 2. Terminos representativos del libro “El Sonido del Silencio”.

ID AREA | TERMINO | FRECUENCIA Allill)i A TERMINO FRECUENCIA
2 SONIDO 56 1 AGUA 3
2 LUNA 52 2 MUERTE 3
2 DEMONIOS 26 1 OIDO 3
2 OSCURO 19 2 SOMBRAS 3
1 SILENCIO 19 1 SONAR 3
1 DIOS 18 2 HORROR 3
1 VIDA 14 2 PROHIBIDO 3
2 MIEDO 13 1 ESTRELLA 2
1 TIEMPO 12 1 LUZ 2
1 DIA 8 2 PACTO 2
3 CONFUSION 8 1 RAYOS 2
2 EXTRANO 6 1 TIERRA 2
1 GUSTO 4 3 DISTURBIOS 2
1 SOL 4 1 VIDRIO 2
2 CRIATURA 4 2 TRISTE 2
2 PELIGROSO 4

A partir de los datos obtenidos en la Tabla 2 se genera el cromosoma representati-

vo que se muestra en la Fig. 5. Como se puede apreciar en la Fig. 2 este individuo es

mas grande (31 genes) que el generado para el ejemplo anterior.
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Fig. 5. Representacion del cromosoma a partir de la Tabla 2.

A continuacioén se presenta la mutacién del cromosoma mostrado en la Fig. 5.
La subcadena extraida para realizar la mutaciénes [1, 1, 2, 1] y el cromosoma resul-
tante es como se observa en la Fig. 6.

[2[2[2[2]i]i[s[2[t]e]2[o[a[a[a]2]a]2] 1 2] 1 [ ]2 s e[2[e]e]s]1]o]

Fig. 6. Individuo mutado.

Esta mutacién continuard hasta contar con un individuo cuyos elementos iguales
sean continuos. Esto nos permitira, posteriormente, dividir el individuo en subgrupos.

3.3. Analisis

Dentro de la informacién del conocimiento descubierto existen patrones que son
mds interesantes que otros, razén por la cual, se debe evaluar y determinar cudles de
ellos son los que le aportan conocimiento que le sean de mayor utilidad en la toma de
decisiones. Por tal motivo, es necesario realizar la comparacién semantica de términos
para posteriormente identificar el género al cual pertenece, al contar con un tesauro
predefinido es necesario realizar la comparacién de términos para identificar cuéles
son las palabras que van a definir el drea o campo al cual pertenece el documento
analizado, puesto que como anteriormente se explicé cada palabra estd asociado a un
area especifica.

Sobre el tltimo individuo cuya longitud siempre serd variable para cada pobla-
cién, se determinard el género literario al que pertenece, esto serd definido al formar
subgrupos con los términos semejantes (v;), asi el subgrupo que mayor cantidad de
términos contenga, se compara el nimero de v; y se asocia al nombre del género
literario que le pertenece, los cuales fueron determinados en el tesauro.

OrIND¥AN —
01d00SATAL
OSYAAINN| —
vain —
OMISY| —
soid —
vSVN —
ONV] —
VIEISONLY)
TVIIOId
VOIS
vZaand
oqoryad —
OQIAIHO¥d 1
woans|
svsi| o,
010D o
H[VNOSHHdH

Fig. 7. Agrupacion obtenida a partir de la evolucién del individuo de la Fig. 2.

A partir de ello se obtuvo el resultado de la agrupacién para el libro “Adids tie-
rra’ el cual se muestra en la Fig. 7.
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Fig. 8. Agrupacion obtenida a partir de la evolucién del individuo de la Fig. 5.

En el caso del analisis del libro “El Sonido del Silencio” 1a agrupacién queda co-
mo se muestra en la Fig. 8.

De la agrupacién obtenida se obtiene el nombre del area al cual pertenece el texto
analizado mediante la extraccién del maximo valor de los indices pertenecientes a los
grupos. Esto se realiza mediante la expresién mostrada en la Ec. 5:

NA = maxz id_Area. ®
L

3.4. Visualizacion de resultados

Finalmente, se presenta la visualizacién de resultados para el usuario final. Las
grificas que se muestran en la Fig. 9 contienen las palabras de mayor referencia se-
mdntica contenida en el tesauro, es decir, las palabras que se encontraron en los cro-
mosomas y también se encontraron en el tesauro, asi también se visualiza en el en-
cabezado el nombre del campo al que pertenece, dicha informacién se obtiene se-
leccionando el id_area cuya mayor frecuencia se presenta en la tabla conceptos, pues-
to que pueden existir algunas palabras homdgrafas.

Esta grafica cambia de acuerdo al documento analizado puesto que el encabezado,
contiene el nombre del drea tomado de la base de datos.

A continuacién se muestra las gréficas de los dos ejemplos, donde se puede notar
que las palabras que aparecen en cantidad no son elevadas pero sin embargo estos
términos estdn asociados semdanticamente y se puede notar la diferencia entre ambos
géneros literarios. Ademds la cantidad de palabras, varia segtin el documento analiza-
do, sin embargo el titulo de clasificacion, que es el titulo de la grafica, siempre se
determinara en base al mayor grupo de palabras que se hayan encontrado.

Para la clasificacién del documento y lo que nos da la certeza a que grupo perte-
nece al final es el grupo al que estd asociado cada uno de los individuos que ya fue-
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ron seleccionados, asi por ejemplo, al final de todo el algoritmo tenemos la palabra
“Peligroso” y dentro de su estructura de cromosoma estd asociado al cldster 2, sabe-
mos que la clasificacién es de “Terror.”

DIGITAL

CIENCIA FICCION
o 0ios
Fisics
LEN
S FUERZA
c
S
3 NERCURID
9
L NASA
PERIODO
i i |
W0 ASTO ATWOSEM DGTAL D05 FSCA  FUERZH NERCURO NS PERIDO TELESCOPOUVERSO 1Dk TELESCORO
Palabras NVERSD
(2)
contuna
TERROR
pap—
EXTRANO
HORROR
] LUNa

MIEDG

MUERTE

OSCURC
PACTO
.. I B e ] e I e —— — L ey

CRIATURA DEMONIOS EXTRANO HORROR  LUNA MIEDO  MUERTE OSCURO PACTO PELIC
Palabras

Frecuencia
w

PROHIBIDO SOMBRAS SOMIDG  TRISTE SONIDO

TRISTE

(b)

Fig. 9. Grificas de conceptos.

4. Conclusiones

Actualmente existen varias herramientas para el andlisis de documentos no es-
tructurados, ninguno especializado en articulos literarios. Con el desarrollo de una
herramienta utilizando el entorno de programacién R y las técnicas de mineria de
datos con la l6gica de algoritmos genéticos, se determiné que los algoritmos genéticos
no pueden ser aplicados directamente en el proceso de andlisis de textos, es necesario
realizar algunos cambios al algoritmo para adaptarlo, como lo es el proceso de selec-
cién pues ademads de la probabilidad se toma en cuenta la frecuencia de aparicién.

Ademads se descubri6 que la mayor parte de los términos contenidos en los docu-
mentos lo podemos considerar basura puesto que no aportan informacién relevante, y
el campo de clasificacién es determinado por el mayor conjunto de palabras que se
forman en base a su contenido semdntico.

Como un trabajo futuro se pretende extender este trabajo para obtener un sistema
que sea capaz de clasificar un mayor nimero de géneros orientdndolo hacia el andlisis
de textos cientificos.
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