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Resumen: En este articulo se presentan uno de los resultados del proyecto de
investigacion cuyo objetivo fue descubrir relaciones conceptuales entre los trabajos de
grado de la Universidad de Narifio utilizando técnicas de mineria de texto que faciliten la
recuperacion de trabajos de grado relacionados con la tematica de la busqueda
identificando similitudes y diferencias entre ellos. Se utiliz6 CRISP-DM como
metodologia. Usando técnicas de mineria de texto se estructuraron los documentos del
repositorio de trabajos de grado de la Universidad de Narifio. Se utilizaron técnicas de
aprendizaje no supervisado para encontrar relaciones taxonémicas. Se entren6 el modelo
Word2vec para encontrar relaciones teméticas. Se encontré el nimero Optimo de
categorias, se logré interpretar los conceptos de cada categoria y sus relaciones.

Palabras clave: Mineria de texto, Aprendizaje automatico, Relaciones conceptuales,
Doc2vec, Word2vec.

Abstract: This article presents one of the results of the research project whose objective
was to discover conceptual relationships between the degree projects of the University of
Narifio using text-mining techniques that facilitate the recovery of degree projects related
to the topic of the search identifying similarities and differences between them. CRISP-
DM was used as a methodology. Using text-mining techniques, the documents from the
repository of degree works of the University of Narifio were structured. Unsupervised
learning techniques were used to find taxonomic relationships. The Word2vec model was
trained to find thematic relationships. The optimal number of categories was found, it was
possible to interpret the concepts of each category and their relationships.

Keywords: Text mining, Machine learning, Conceptual relationships Word2vec,
Doc2vec
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1. INTRODUCCION

La mineria de texto ha despertado un enorme
interés en la comunidad cientifica, debido a la
creciente cantidad de documentos disponibles en
formato digital, y también a la necesidad de
organizar y obtener el conocimiento contenido en
textos. La literatura en el campo de la mineria de
textos ofrece una serie amplia de aplicaciones tales
como la clasificacién supervisada, la recuperacion
de informacién, la clasificacién no supervisada
(CNS), extraccion de entidades con nombre (NER),
encontrar tendencias mediante nubes de palabras,
extraer resimenes de grandes volimenes de texto,
La mayoria de las técnicas propuestas en este
“ambito se basan en el paradigma del aprendizaje
artificial (Sebastiani, 2002). Un pilar importante de
la mineria de textos es la representacion de
documentos no estructurados de tal forma que
reflejen los distintos rasgos de su contenido de la
mejor manera posible. Esto es sumamente
importante cuando se trabaja con colecciones de
documentos no etiquetados mediante una clase,
como los que se trata en este proyecto
denominados problemas de CNS (Jain, 2010).

En el proceso investigativo realizado en el Grupo
de Investigacion Aplicada en Sistemas - GRIAS,
en la linea de investigacion de Herramientas y
Sistemas de Gestibn de Conocimiento vy
Recuperacion de Informacion, se han desarrollado
dos proyectos de investigacion financiados por el
sistema de investigaciones de la Universidad de
Narifio: uno por la convocatoria estudiantil
denominado ”Construccion de una Ontologia de
Aplicacion que Soporte la Busqueda Inteligente
sobre los Trabajos de Grado de la Universidad de
Narifio denominada SAWA, utilizando la
herramienta de software libre Protégé” (Cabrera et
al., 2015) y otro en la convocatoria de trabajos de
grado denominado "UMAYUX: Un Modelo de
Software de Gestion de Conocimiento Soportado
en una Ontologia Dindmica Débilmente Acoplado
con un Gestor de Bases de Datos para la
Universidad de Narifio” (Benavides y RESTREPO
, 2014). Estos proyectos fueron delimitados a los
trabajos de grado del programa de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad de Narifio. Como
resultado de estos proyectos se cuenta con
“MASKANA” (Restrepo y Pereira, 2015), un
prototipo de gestor documental para recuperacién
de informacion relacionada con los trabajos de
grado del programa de Ingenieria de Sistemas
almacenados en formato digital. En estos proyectos
se dispone de un repositorio textual de documentos
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no estructurados sin etiqueta de clase, el cual se
limitd a encontrar relaciones semanticas sin tener
en cuenta los conceptos y NER.

Segun (Vivas y Coni, 2013),” los conceptos son
elementos esenciales para el reconocimiento del
mundo que nos rodea. Ellos constituyen una
representacion de una clase de cosas.
Frecuentemente, se suelen confundir o utilizar
indistintamente los términos concepto y palabra. El
concepto [escuela], por ejemplo, debe ser
distinguido de la palabra ’escuela’. [Escuela] es un
tipo de [institucion educativa]. El concepto
[escuela] puede, por ejemplo, ser expresado por las
palabras ’escuela’, ’lugar para educar’, ’institucion
educativa’. Los conceptos estan profundamente
relacionados unos con otros de manera que la
activacion de unos genera la activacion de otros.
Los vinculos que los interconectan se denominan
relaciones conceptuales. Este tipo de relaciones no
debe ser confundido con las relaciones entre
términos o palabras. Mientras que a las primeras se
las suele denominar relaciones conceptuales, a las

segundas se las suele denominar relaciones
seménticas. Por ejemplo, las relaciones de
sinonimia o de homonimia son relaciones
semanticas, mientras que las relaciones
taxonémicas y tematicas son  relaciones
primordialmente entre conceptos.”

Para (Estes et al., 2011), “las relaciones
taxondmicas  (también  llamadas relaciones

categoriales) son las que vinculan a conceptos de
una misma categoria seméantica. Los objetos de la
misma  categoria  taxonémica  usualmente
comparten el nombre genérico. Dado que los
componentes de este tipo de relaciones tienen
rasgos comunes, las vinculaciones se establecen
principalmente mediante mecanismos de deteccion
de similitudes, es decir, comparando las
propiedades de ambos conceptos. Este tipo de
relaciones permiten, agrupar los conceptos de una
misma categoria, anticipar, mediante procesos de
deduccion e inferencia, las propiedades que tendra
un nuevo elemento que se incluya dentro de la
categoria.”

De acuerdo a (Golonka y Estes, 2009), “las
relaciones tematicas, son relaciones contextuales
entre objetos que no son del mismo tipo pero que
pueden ser encontrados en los mismos esquemas.
Especificamente, una cosa esta tematicamente
relacionada con otra cuando ambas desempefian
roles complementarios en el mismo escenario o
situacion”.
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Segun (Barsalou et al., 2003), “las relaciones
tematicas permiten organizar contextualmente la
experiencia, asi como establecer predicciones
frente a situaciones futuras similares mediante el
mecanismo de inferencia de completamiento de
patrones.”

Se han propuesto diferentes técnicas de mineria de
textos, en (Troyano et al., 2003) describen los
enfoques de extraccion de NER y conceptos
ligados al conocimiento, en (Figuerola et al., 2004)
aplican técnicas para extraer palabras clave de
documentos textuales. Los siguientes autores
(Llorens et al., 1998), (Santana Mansilla et al.,
2014), (Barrera, 2016) y (Rodriguez-Tapia y
Camacho-Cafiamén, 2018) proponen aplicar
técnicas de mineria de textos para representar
documentos no estructurados, en (Montes y Gomez
et al., 2005) y (Mufioz y Ot6n ,2010) usan grafos
conceptuales como representacion del contenido de
los textos, y obtiene algunos patrones descriptivos
de los documentos aplicando varios tipos de
operaciones sobre estos grafos. Estos antecedentes
proponen diferentes alternativas de mineria de
textos, pero ninguno de ellos aplicado al dominio
de trabajos de grado. Esto implico investigar
diferentes técnicas de mineria de textos y mineria
de datos, aplicarlas en el repositorio, evaluar su
correcto funcionamiento e interpretar los patrones
obtenidos generando conocimiento Util para el
repositorio de la biblioteca Alberto Quijano
Guerrero de la universidad de Narifio.

En este articulo se presentan los resultados de
aplicar mineria de textos para descubrir relaciones
conceptuales entre los trabajos de grado de la
universidad de Narifio que faciliten la recuperacion
de trabajos de grado relacionados con la tematica
de busqueda identificando similitudes y diferencias
entre ellos.

2. MATERIALES Y METODOS

Como fuentes de informacion se utilizé el
repositorio de datos de los trabajos de grado de la
biblioteca Alberto Quijano Guerrero de la
universidad de Narifio.

En este capitulo se describen los procesos de
construccidn, limpieza y transformacion del corpus
de documentos de los trabajos de grado. Luego se
detallan los experimentos realizados; con el
objetivo de descubrir relaciones conceptuales en el
corpus de trabajos
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de grado de la Universidad de Narifio utilizando la
metodologia CRISP-DM.

En la fase comprensién del problema se realizaron
las actividades que permitieron profundizar y
apropiar de una manera completa el problema
objeto de estudio, los objetivos y los requisitos de
la investigacion, que posibilitaron la recoleccion de
los datos correctos para interpretar adecuadamente
los resultados. En esta fase, descubrir las relaciones
conceptuales del repositorio de documentos no
estructurados de trabajos de grado de la
universidad de Narifio, se convirtio en un problema
a resolver con mineria de textos.

En la fase de comprension de los datos se
identifico, recopilé y familiarizé con el corpus de
trabajos de grado, disponible en el repositorio de la
biblioteca Alberto Quijano Guerrero de la
universidad de Narifio.

Se construyd un repositorio inicial donde se
integraron todos los trabajos de grado de los
diferentes programas de la universidad de Narifio.
Dando como resultado un repositorio compuesto
por 8.076 documentos no estructurados, el cual
sirvio de base para las subsiguientes fases.

En la fase de preparacion de los datos se realizé el
pre procesamiento del corpus; primero que todo se
descartd de los textos la seccion de
agradecimientos, utilizando expresiones regulares;
se obtuvo las secciones de resumen, introduccion,
marco tedrico, metodologia, resultados Yy
conclusiones. Después de eliminar la seccion de
agradecimientos se eliminaron las palabras muertas
de la coleccion usando la libreria Spacy de Python,
seguidamente se obtuvieron los lemas de las
palabras del corpus, ejemplo desarrollo por
desarrollar. Obteniendo como resultado un corpus
limpio y listo para el desarrollo del trabajo. La
figura 1 detalla el proceso de pre procesamiento del
corpus.

En la fase de modelado una vez organizado el
corpus se implementaron diferentes técnicas de
mineria de texto; para obtener diferentes conjuntos
de datos estructurados. Para  estructurar
documentos se usaron tres técnicas diferentes, las
dos primeras provenientes de la libreria Sklearn;
CountVectorizer (Bow) y TfidfVVectorizer (TF-
IDF); la tercera técnica utilizada fue Doc2vec
proveniente de la libreria Gensim.

Para iniciar el andlisis, se wverifica si existe
tendencia al agrupamiento en cada uno de los
conjuntos de datos estructurados por los modelos
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generados anteriormente. Utilizamos el estadistico
de Hopkins para establecerlo, recurrimos al
paquete RANN de R. Seleccionamos 1000 puntos
al azar de los datos de muestra y luego se los
compara con 1000 puntos creados al azar.

Luego se calcula la distancia al vecino mas cercano
de ambas muestras en la cual se obtiene
u=conjunto de distancias obtenidas de los objetos
distribuidos al azar y w=conjunto de distancias
obtenidos de los objetos extraidos del dataset
original, finalmente se establece el estadistico para
cada conjunto de datos de acuerdo a la ecuacion 1.
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Visto en “Introduction to Data Mining” (Tan et al.,
2016), p547.

La figura 1 detalla el proceso.
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Fig. 1. Flujo de trabajo para la generacion de un
conjunto de datos estructurado

La agrupacién es un ejercicio popular de
aprendizaje automatico, y las técnicas utilizadas en
las tareas de clustering clésicas pueden utilizarse
para texto una vez estructurado, con la idea de
formar grupos de trabajos de grado de acuerdo a su
dominio de conocimiento. Para determinar la
cantidad de grupos Optimos (K) se corri6 el
algoritmo kmedias para diferentes K, variando
desde 20 hasta 44. Se calcul6 la suma de errores al
cuadrado (SSE) y el coeficiente de Silhouette para
cada valor de K. SSE mide la distancia de los
puntos al centroide por lo cual esperamos que SSE
sea lo méas bajo posible como se lo describe en la
ecuacion 2.
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SSE =YY dist(ci,z)?
i=1 Teci (2)
Donde k es el nimero de clisteres y ci es el
centroide del cluster Ci
Visto en “Introduction to Data Mining” (Tan et al.,
2016).

El coeficiente de Silhouette es til para analizar la
cohesion y la separacion del agrupamiento, valores
cercanos a 1 indican que el agrupamiento es bueno,
valores alrededor de cero o hasta negativos indican
que el k no es el 6ptimo o la tendencia al
agrupamiento no es tan buena, su formula se
describe en la ecuacion 3.

(bt —al)

- mar|ai, bi) (3)

Visto en “Introduction to Data Mining” (Tan et al.,
2016).

Para la tarea de agrupacion se usé la libreria
sklearn de Python y el algoritmo kmeans en los
conjuntos de datos estructurados con tendencia al
agrupamiento.

Por cada grupo encontrado se entrend el modelo
Word2vec, con el fin de encontrar relaciones
conceptuales entre los términos de dominio
presentes en los documentos. Para este proceso se
configurd un cluster con Apache Spark con el fin
de paralelizar el entrenamiento y acelerar el tiempo
de procesamiento, se utilizd la libreria Pyspark
para la programacion en paralelo y la libreria
Gensim para el entrenamiento del modelo
Word2vec y como entrada el corpus de lemas
clasificado por su respectivo grupo encontrado.

La fase de evaluacién de los modelos se describe
en los capitulos de Resultados y Discusion.

3. RESULTADOS
3.1 Compresion de los datos

Se obtuvo un repositorio inicial donde se
integraron todos los trabajos de grado de los
diferentes programas de la universidad de Narifio.
Dando como resultado un repositorio compuesto
por 8.076 documentos no estructurados. La tabla 1
indica las medidas de resumen la cantidad de
palabras o tokens del repositorio inicial.
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Tabla 1: Estadisticos descriptivos en cuanto a la
cantidad tokens del repositorio inicial

Media 36.120
STD 25.879
Minimo 15.423
Q1 20.695
Q2 31.219
Q3 45.480
Maximo 672.312

3.2 Preparacion de los datos

Se obtuvo un repositorio limpio y listo para la
aplicacion de técnicas de mineria de texto para
estructurarlo. La tabla 2 indica las medidas de
resumen en cuanto a la cantidad de palabras o
tokens del repositorio procesado.

Tabla 2: Estadisticos descriptivos en cuanto a la
cantidad tokens del repositorio procesado

Media 6.672
STD 4.768
Minimo 1.500
Q1 3.583
Q2 5.620
Q3 8.622
Maximo 66.538

3.3 Modelado y evaluacion

En esta fase se obtuvieron modelos para estructurar
los documentos y modelos de aprendizaje no
supervisado para identificar &reas de conocimiento
en los trabajos de grado validados con sus
respectivas métricas.

3.3.1 Modelos para estructurar el corpus

La tabla 3 muestra el estadistico de Hopkins para
cada conjunto de datos generado.

Con un umbral establecido en 0.5 podemos
confirmar que existe tendencia al agrupamiento en
los conjuntos de datos generados por los modelos
Doc2vec bolsa de palabras distribuida (PV-
DBOW) y Doc2vec memoria distribuida (PV-DM).
Los modelos Doc2vec logran captar relaciones
conceptuales mediante el contexto que representa
cada documento, usando esta representacion se
podra medir qué tan relacionado esta un documento
con respecto a los demas.
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Tabla 3: Descripcion de la tendencia al
agrupamiento en los conjuntos de datos
estructurados.

Modelo Estadistico Descripcion
Hopkins

Bow 0.61 Conjunto Bow
dimensién

(8.076,10.000)

Bow 0.58 Conjunto Bow
dimension

(8.076,20.000)

Tf-idf 0.54 Conjunto Tf-idf
dimensién

(8.076,20.000)

Tf-idf 0.52 Conjunto Tf-idf
dimensién

(8.076,10.000)

Doc2vec Pv-Dbow 0.38 Conjunto PV-

bolsa de palabras DBOW
distribuida dimensién
(8.076,20)
Doc2vec Dm 0.42 Conjunto
memoria distribuida DM

(8.076,20)

3.3.2 Modelos de aprendizaje automatico no
supervisados

Con el fin de descubrir grupos de conocimiento de
acuerdo al contexto de los diferentes trabajos de
grado se corrid el algoritmo k-medias. Para la
seleccion del k O&ptimo generamos diferentes
grupos iterando k desde 20 a 44 evaluando el
coeficiente de Silhouette y el error cuadratico en
los 2 conjuntos de datos generados con el modelo
Doc2vec ya que tienen tendencia al agrupamiento.

Método codo de Jambu

Fig. 2 Métodos para encontrar el nimero de

grupos optimo
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En la figura 2 se visualiza el método de coeficiente
de Silhouette; el cual sugiere que el ndmero
adecuado de grupos es de 24, también se visualiza
el método del codo de Jambu; para el cual miramos
que a medida que k se incrementa la distancia de
los puntos al centroide va disminuyendo. Para la
seleccion del K éptimo se contrasto los dos
métodos vy se eligio el k en 32; ya que se observa
que su coeficiente de Silhouette esta entre los mas
altos y a la vez la distancia de los puntos al
centroide es baja. Por lo tanto, se corrid el
algoritmo k medias con k =32, con el fin de
clasificar los documentos en 32 areas de
conocimiento de acuerdo a su temética de contexto.

3.3.3 Interpretacion de las categorias mediante
grafos conceptuales.

Para interpretar las tematicas de las 32 categorias
encontradas por el modelo k medias con las
representaciones generadas con Doc2vec se
entrend el modelo Word2vec y se elabord el
algoritmo visto en la figura 3.

Input: T: contenido textual documentos relacionados
Output: G: Grafo Conceptual

1: conceptos_ner + 0

2: G0

3: spacy.load('es_core_news_sm’)

T do

isNer(token) then

i: for eac
5 if spa
6

vs_ner+—adicionar(conceptos_ner,token)

end if

8: end for

9: for each ¢ €
10 forrl e
11 nlécre

12: n2¢cre o(r]
13 G+ relacionarNos
14 end for

15: end for

Fig. 3 Algoritmo Maskanita relaciones
conceptuales de trabajos de grado.

dos(nl,n2)

El primer paso toma como entrada los documentos
de cada categoria, En segundo lugar, se obtiene
conceptos relevantes de los documentos de entrada
mediante la tarea de reconocimiento de entidades
nombradas de la libreria Spacy de Python, Para
cada entidad o concepto reconocido se aplica el
modelo Word2vec para conocer sus relaciones,
finalmente se construye el grafo conceptual usando
la libreria D3.

En la figura 4 se muestra el grafo conceptual
generado por el modelo Word2vec de los trabajos
de grado del grupo 30. Donde se pueden establecer
vinculos entre conceptos dentro de mineria de
datos, descubrimiento de conocimiento, algoritmos
de clasificacion y asociacion tales como equipasso,
fpgrowth, arboles de decision, a priori e itemsets
frecuentes.
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Fig. 4 Grafo relaciones tematicas grupo 30
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Fig. 5 Grafo relaciones tematicas grupo 17

El grupo 17 contiene tdpicos relacionados con
bacterias, microorganismos, compuestos
antioxidantes, proteinas y aminoécidos como se
describe en la figura 5.

4. DISCUSION

En este capitulo se evalta las relaciones
conceptuales taxondmicas o relaciones categoriales
de los métodos propuestos contrastando los
resultados con otros trabajos relacionados. Dado
que los trabajos de grado de este tipo de relaciones
tienen rasgos comunes, las vinculaciones se
establecen principalmente mediante mecanismos
de deteccion de similitudes. La medida de
validacion interna del agrupamiento, que se utiliza
en este trabajo, consiste en determinar qué tan
cohesionados estan los grupos entre si, se busca
que los documentos relacionados de un mismo
grupo se parezcan contextualmente mas entre ellos
que con los documentos de otros grupos; y por otra
parte determinar qué tan separados son los
documentos de un grupo con respecto a todos los
documentos de otros grupos. Por tanto, la métrica
que permite evaluar la agrupacion de los dominios
obtenidos es el coeficiente de Silhouette. El
coeficiente de Silhouette muestra qué documentos
se encuentran completamente dentro de un grupo y
cudles han sido mal clasificados. Esta métrica tiene
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un rango de [-1, 1], un valor mayor a 0 y cercano a
1 indica que el documento esta lejos de los grupos
vecinos, 0 indica que el documento esta en o muy
cerca de la frontera de decision entre dos grupos
vecinos, y valores negativos indican que el
documento podria haber sido mal asignado al

grupo.

Tabla 4: Validacién Coeficiente de Silhouette
algoritmo k medias para los conjuntos de datos

generados.

Modelo Coeficiente de K éptimo
Silhouette (2044
Doc2vec PV-DBOW 0.36 32
Doc2vec PV-DM 0.34 27
Tf-idf 20000 0.04 38
variables
Tf-idf 10000 -0.009 43
variables

En la tabla 4 se observa que el valor més alto de
coeficiente de Silhouette estd en los conjuntos
generados por los modelos Doc2vec, por tanto, los
algoritmos implementados en esta investigacion se
basaron en estos, particularmente en Do2vec PV-
DBOW; ya que logra una mejor agrupacion y
separacion de los dominés de conocimiento en el
corpus de trabajos de grado de la universidad de
Narifio.

Fig. 6 Gréfico de Silhouette algoritmo K-medias
con k=38, Tf-idf 20000 variables

En el grafico de silhouette generado por el
algoritmo K-medias con k=38, Tf-idf 20000
variables, figura 6 se observa que la mayoria de los
documentos del corpus fueron mal clasificados a su
grupo ya que tienen un valor negativo de
silhouette.
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Grafica de silhouette

Fig. 7 Gréfico de Silhouette algoritmo K-medias
con k=38, Tf-idf 20000 variables

Por otro parte, en el gréafico de silhouette generado
por el algoritmo K-medias con k=32, método
Doc2vec PVYDBOW, figura 7 se observa que a
pesar de existir documentos que quedaron mal
clasificados; la gran mayoria de documentos estan
cohesionados de forma correcta a su respectivo
grupo, Doc2vec tiene un rendimiento claramente
superior a tf-idf por tanto es el método que se elige
para relacionar trabajos de grado conceptualmente
y generar recomendaciones.

Contrastando con (Kim et al., 2019) lograron
obtener mejores resultados ensamblando los
modelos TF-IDF, IDA Y Doc2Vec, los resultados
de la presente investigacion vistos en la tabla 3
demuestran que los conjuntos estructurados con los
métodos TF-IDF no tienen tendencia al
agrupamiento por tal motivo este método quedd
descartado para el repositorio de trabajos de grado.
En (Nandi et al., 2018) se observa que el método
Doc2vec coincide en los resultados, reiterando que
este tiene un mejor rendimiento y puede ser
implementado en  diferentes dominios de
conocimiento.

5. CONCLUSIONES

Con la construccion, limpieza y transformacion del
repositorio de documentos de trabajos de grado de
la universidad de Narifio; se logré estructurar este
repositorio usando diferentes técnicas de mineria
de texto y se selecciond la méas adecuada que de
acuerdo a los resultados fue Doc2vec, estructurar el
corpus de trabajos permito utilizar el algoritmo k-
medias, para encontrar relaciones categoriales y
diferenciar los dominios de conocimiento del
repositorio, los resultados mostraron que el nimero
optimo de categorias o grupos de conocimiento es
32. Finalmente, la tarea de Ner y el modelo
Word2vec permitieron interpretar el conocimiento
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relacionado a cada una de las categorias
encontradas, estos 2 modelos  fueron
implementados en el algoritmo visto en la figura 3,
el cual visualiza relaciones conceptuales tematicas
entre los documentos del repositorio.
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