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Abstract: Currently, it is very easy to produce documents, which means that there is too
much information, and all this information produced is almost impossible to organize if
automatic methods are not used. The automatic classification of documents can be defined
as an action executed by an artificial system on a set of structured or unstructured
documents. This action is performed by using the words contained in the documents to
define the class to which the test document belongs. This paper presents several
classification experiments using the Reuters-21578 database in order to observe the
performance of naive Bayes classifiers, support vector machines (SVM) and logistic
regression. The results obtained show the performance of the classifiers, their behavior
when applying cleaning techniques to reduce the size of the documents and different
classification scenarios.

Keywords: Document classification, naive bayes, logistic regression, SVM.

Resumen: En la actualidad existe una gran facilidad para producir documentos, esto
conlleva que exista demasiada informacion, toda esta informacion producida es casi
imposible de organizar si no se utilizan métodos automaticos. La clasificacién automatica
de documentos puede definirse como una accién ejecutada por un sistema artificial sobre
un conjunto de documentos tanto estructurados o no estructurados. Esta accién se realiza
utilizando las palabras contenidas en los documentos para definir la clase a la que pertenece
el documento de prueba. En este trabajo presenta diversos experimentos de clasificacién
utilizando la base de datos Reuters-21578 con el fin de observar el comportamiento de los
clasificadores naive bayes, maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés)
y regresion logistica. Los resultados obtenidos permiten conocer el desempefio de los
clasificadores, su comportamiento al aplicar técnicas de limpieza para la disminucion de la
dimensidn de los documentos y diferentes escenarios de clasificacion.

Palabras clave: Clasificacién de documentos, naive bayes, regresion logistica, SVM.
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1. INTRODUCION

Durante las dltimas décadas la cantidad de
documentos en formato electrénico ha crecido de
manera exponencial, la organizacién de esta
informacion es una tarea casi imposible sin el uso
de un sistema automatico. Para organizar y
aprovechar de manera eficiente la informacion
contenida en los documentos existen diversas
lineas de investigacion como la mineria de texto,
aprendizaje automdtico (machine learning) vy
recuperacion de informacion, entre otras. En este
trabajo se utilizara el aprendizaje automatico para
clasificar de manera automética los documentos
de la coleccién Reuters 21578 con el fin de
clasificar con el menor margen de error cada uno
de los documentos en sus respectivas clases. La
clasificacion de documentos se puede definir
como la accién de formar grupos de documentos
con las mismas caracteristicas (Kaufman y
Rousseeuw., 2009). Esta area contribuye con
métodos para ordenar los documentos por clases,
donde estas clases pueden ser idiomas, opiniones,
temas, sentimientos solo por mencionar algunas
(de Dios, 2009). La clasificacion tematica se usa
para distinguir entre grupos con el fin de agrupar
los documentos en la clase correspondiente
(Sebastiani, 2005). El problema que presenta esta
técnica es la dificultad de encontrar la categoria
que mejor describa a un documento (Hearst y
Pedersen, 1996).

Por lo general un documento puede contener mas
de un tema, por lo que la clasificacion de
documentos es una tarea muy subjetiva y
compleja ya que dependiendo del enfoque de cada
topico puede encajar en una u otra categoria
(Macskassy et al., 1998).

Este trabajo tiene la finalidad de someter diversos
clasificadores a diferentes escenarios de
clasificacion utilizando la coleccion Reuters
21578, con el fin de definir las mejores
condiciones que permitan mejorar la clasificacion
automética de documentos.

2. ESTADO DEL ARTE

La coleccion Reuters 21578 es un referente para
la clasificacion automatica de documentos, por lo
que existen una gran cantidad de investigaciones
que la utilizan (Paniagua, 2021; Bidi y Elberrichi,
2016; Eluri et al., 2016) por ser un conjunto de
documentos con varias clases, con traslape entre
ellas, desbalanceada y escritas de manera
estructurada, ya que todos los documentos de la
coleccion son noticias periodisticas escritas por
personas profesionales que recibieron un
entrenamiento para realizar esta tarea.
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La comparativa de los clasificadores es una de las
tareas mas importantes para conocer que
clasificador funciona mejor para cada uno de los
escenarios de clasificacion (Suh, 2016).
Adicionalmente se han realizado investigaciones
de clasificacion especificas en diversas areas, por
ejemplo, la clasificacion de documentos con
contenido de recetas de comida (Montero et al.,
2018), clasificacion de documentos histéricos por
época (Ocampo, 2020) y la clasificacion de
documentos de acuerdo con su grado de
relevancia dentro de un conjunto de clases
definidas (Brisefio, 2018).

Dentro de los trabajos relacionados con la
clasificacion automatica existen diversos métodos
gue mejoran la eficiencia de los clasificadores, por
ejemplo, Smalbil (2020) encontrd que reducir el
nimero de errores de etiquetado de los datos
mejora el rendimiento computacional para
diversos métodos de clasificacion. Al-Tahrawi
(2016) encontro que idioma en el que estan
redactados los documentos afecta el rendimiento
de los clasificadores. Por ultimo, Vala (2015)
comparo el rendimiento de los clasificadores al
trabajar con documento con dimensiones
demasiado grande.

3. PROCESO DE CLASIFICACION

AUTOMATICA DE DOCUMENTOS
En la actualidad existen un sinfin de métodos
implementados para realiza la clasificacion
automatica de documentos, en la Fig. 1 se muestra
la metodologia que fue implementada en el
presente trabajo. A continuacion, se describe cada
una de las etapas de la metodologia propuesta.

Bag of words

Clasificadores

Esce_ngriog de

Métrica_s de

Fig. 1. Diagrama general del proceso.
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3.1 Documentos de entrada

Para los documentos de entrada se utilizo la base
de datos Reuters-21578 la cual fue recopilada por
manualmente por el grupo Carnegie, esta base de
datos es un conjunto de noticias reales de diferente
indole que aparecieron en la agencia Reuters en el
afio 1987 (Lewis, 1997).

3.2 Preprocesamiento

El preprocesamiento es la etapa en que los datos
son tratados con técnicas para la limpieza,
integracion, transformacion y reduccion de los
datos con el fin de reducir la dimensionalidad de
las matrices que nos serviran para llevar a cabo el
proceso de clasificacion, al reducir la
dimensionalidad se reduce el tiempo de
procesamiento (Hernandez y Rodriguez, 2008).
A continuacioén, se menciona el preprocesamiento
utilizado en el presente trabajo.

3.2.1 Baseline

El baseline representa a los documentos con su
configuracion y dimensionalidad original con el
fin de contrastar los resultados al aplicar las
diversas técnicas de preprocesamiento, es decir
sera el valor que tengamos como referencia para
medir el impacto en la clasificacion automatica de
documentos de las técnicas implementadas en el
presente trabajo.

3.2.2 Lista de palabras de paro o Stopwords

En este trabajo se utilizo la técnica de limpieza
para eliminar palabras vacias, también Ilamadas
stopwords, es decir las palabras dentro de los
documentos que no contienen informacion
relevante para ayudar a realizar la clasificacion,
para ello se utiliza un enfoque basado en
diccionario para eliminar palabras con ayuda de
una lista genérica (Raulji y Saini, 2016).

3.3 Lematizacion

La lematizacién es una técnica que sirve para
reducir las variantes morfoldgicas de las formas
de una palabra a raices comunes o lexemas, por
ejemplo, “podran, pudieron, poder — poder”, en
palabras mas simples, consiste en remover el
plural, el tiempo, o los atributos finales de cada
palabra (Balarkrishnan y Llloyd, 2014).

3.3 Bolsa de palabras o Bag of words
Para llevar a cabo la clasificacion automatica de

documentos se utilizé la bolsa de palabras. Su
funcion consiste en realizar un conteo de los
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puntos clave que se extraen de las palabras de un
documento de texto (Zhang et al., 2010).

3.4 Clasificadores

En este trabajo se abordaran tres algoritmos de
clasificacion de aprendizaje supervisado, el
algoritmo con el método de regresion logistica,
maquinas de vectores de soporte (SVM por sus
siglas en inglés) y Naive Bayes.

3.4.1 Regresion logistica

Dentro del aprendizaje automatico la regresion
logistica (RL) es una técnica utilizada para la
clasificacion, es utilizada con condiciones donde
es necesaria la descripcion de las relaciones entre
la variable categorica y los conjuntos de variables
explicativas. Las probabilidades se modelan en
funcion de variables explicativas utilizando una
funcion logistica (Williams et al., 2005).

3.4.2 Naive Bayes

Los métodos de Naive Bayes (NB) son un
conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado que se basan en la aplicacion del
teorema de Bayes con la suposicién "Naive" de
independencia condicional entre cada par de
caracteristicas dado el valor de la variable de clase
(Webb et al., 2010).

3.5 Escenarios de clasificacion

En este trabajo se utilizaron dos escenarios de
clasificacion validacion cruzada y conjuntos de
entrenamiento-prueba. La validacién cruzada
divide los documentos en k grupos, se toma uno
de los grupos como datos de validacion y el resto
como valores de entrenamiento, este proceso es
repetido k veces con cada uno de los grupos
(Kohavi, 1995).

Los conjuntos de entrenamiento y prueba
consisten en seleccionar una cantidad de los
documentos y separarlos de los demas como datos
de entrenamiento, una vez realizado el paso
anterior se comienzan a realizar predicciones y
con los datos restantes se realizan las pruebas
(Sandoval, 2018).

3.6 Métricas de evaluacion

Para la evaluacion de los clasificadores se

utilizaron dos métricas el Fl-score y la

recision.F1 = 2xprecisionsrecall
p ’ precisién+recall
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La precision se utiliza con el fin de conocer las
predicciones realizada de manera correcta, es una
medida de probabilidad de que un documento
clasificado en la clase que corresponda realmente
sea esa, la precision se calcula como se muestra en
la Ecuacién (1).

El recall se utiliza con el fin de conocer las
predicciones de que un documento pertenece a la
clase es clasificado dentro de esa clase, el recall se
calcula como se muestra en la Ecuacion (2)
(Melamed et al., 2003).

Verdaderos Pasitivos

wheat 79

Con la finalidad de medir el impacto en las
métricas de evaluacion utilizadas, asi como el
nivel de desbalanceo y traslapes se realizo la
siguiente configuracion del experimento:

1. Primero se realiz la clasificacion de
documentos utilizando todas las clases

2. Se usan Unicamente las dos categorias
con la mayor cantidad de documentos

3. Seutilizan las categorias con cantidad de
documentos igual o mayor a 100

precision = Verdaderos Positivos+Falsos Positivos (l) Categorias similares:
4. acqy ship
Verdaderos positivos H

Recall = 5. cornygrain

Verdaderos Positivos+Falsos Negativos

(QRecall =

Verdaderos positivos

Verdaderos Positivos+Falsos Negativos

La métrica Fl-score se utiliza para medir la
exactitud en las pruebas, compara el rendimiento
combinado de la precisién y el recall como se
muestra en la Ecuacién jError! No se encuentra
el origen de la referencia..

6. interesty money fx

Estos experimentos nos permitirdn entender el
impacto que tiene el desbalanceo, nimero de
documentos por clase, nimero de clases y traslape
en las métricas de evaluacion utilizadas al realizar
la clasificacion automatica de documentos en los
diferentes escenarios implementados y con el
procesamiento implementados.

Una vez establecido el orden de los experimentos

F1 = Zprecisidnxrecall se comenzo el proceso mostrado en la Fig.1.
precision+recall €)) . ]
En la Fig. 2 se muestra un diagrama del orden y
las técnicas de preprocesamiento utilizadas para la
4. METODOLOGIA reduccidn la dimensionalidad de los documentos.
Para la realizacion de los experimentos

desarrollados en el presente trabajo se utilizé un
extracto de la coleccion con documentos. Esta
seccion fue de manera aleatoria y con la finalidad
de reducir el tiempo de procesamiento, en la Tabla
1 se muestran la cantidad de documentos
utilizados de la coleccion.

Tabla 1: Documentos utilizados de Reuters

Lista de

Stopwords

21518. Lematizaci Lematizaci
- on on
Catzgon Docu;nento \AardNlet I Ammanen
earn 700
acq 568 Fig. 2. Técnicas de preprocesamiento utilizadas.
corn 88
crude 149 La lista de las palabras vacias® utilizada contiene
grain 70 un total de 571 palabras.
interest 108
money fx 100 Para la implementacion de los escenarios de
ship 87 clasificacion se utilizé la validacion cruzada (VC)
trade 112 con 10 folds y para los conjuntos de

1 https://github.com/manishkanadje/reuters-
21578/blob/master/stopwords.txt
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entrenamiento-prueba (CE) se utiliz6 una
proporcién de 70-30 respectivamente, del total de
documentos de cada experimento realizado.

En cuanto a la validacién de la clasificacion se
utilizaron las medidas de evaluacion la precision
y el F1-score con ayuda de las Ecuaciones 1-3.

5. RESULTADQOS

En la etapa de preprocesamiento se logro reducir
la dimensionalidad de los documentos siguiendo
el siguiente orden: baseline (BL), stopwords
(SW), lematizacion  WordNet (LW) vy
lematizacion Lemmagen (LL) tal y como se
muestra en la Fig. 2. En la Tabla 2 se muestran los
resultados obtenidos en la etapa de
preprocesamiento.

Tabla 2: Reduccién de la dimensionalidad.

BL SW LW LL
1 13893 13378 12225 10880
2 9448 8994 8359 7649
3 12220 11716 10763 9638
4 7878 7438 6821 6157
5 3886 3499 3199 2840
6 3060 2704 2490 2218

En la Tablas 3 y 4 se muestran los resultados
obtenidos con la métrica Fl-score para el
clasificador regresién logistica con el escenario de
validacion cruzada y conjuntos de entrenamiento,
respectivamente.

Tabla 3: Resultados F1-score del método
regresion logistica con VC.

BL SW LW LL
1 090 091 091 0091
3 1 5 6
2 097 097 097 097
1 1 1 3
3 095 095 096 0.96
7 7 1 3
4 097 097 097 097
7 8 9 9
5 077 075 076 0.77
2 9 6 9
6 094 093 093 093
7 3 7 3

Tabla 4: Resultados F1-score del método
regresion logistica con CE.

BL SW. LW LL
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1 089 09 090 0.9
8 7 5 6
2 097 097 097 097
3 3 6 8
3 094 09 095 095
2 2 6 5
4 096 097 097 097
8 8 8 8
5 073 075 077 077
6 9 3 7
6 093 093 094 093

3 3 0 8

En la Tablas 5 y 6 se muestran los resultados
obtenidos con la métrica de precision para el
clasificador regresion logistica con el escenario de
validacion cruzada y conjuntos de entrenamiento
y prueba, respectivamente.

Tabla 5: Resultados precision del método
regresion logistica con VC.

BL SW LW LL
1 090 091 091 0091
2 1 5 6
2 097 097 097 097
1 1 1 3
3 095 09 09 0.96
7 7 2 3
4 097 097 098 098
7 8 1 1
5 077 075 076 0.77
2 9 6 9
6 094 093 093 093
7 3 8 3

Tabla 6: Resultados precision del método
regresion logistica con CE.

BL SW_ LW LL
1 098 090 090 0.90
7 7 4 6
2 097 097 097 097
4 3 6 8
3 094 095 095 095
3 3 7 5
4 09 097 098 097
8 8 0 9
5 073 075 077 0.77
6 9 1 8
6 093 094 094 093
4 2 0 8

En la Tablas 7 y 8 se muestran los resultados
obtenidos con la métrica Fl-score para el
clasificador naive bayes con el escenario de
validacion cruzada y conjuntos de entrenamiento,
respectivamente.
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Tabla 10: Resultados precision del método naive
Tabla 7: Resultados F1-score del método naive bayes con CE.

bayes con VC.

BL SW LW LL

BL SW LW LL 1 083 084 085 084
1 070 0728 073 0.74 7 9 4 0
3 6 6 2 088 093 093 094
2 089 094 094 094 0 5 6 9
0 1 3 4 3 084 091 089 0.88
3 079 078 079 0.80 2 0 8 2
8 8 3 4 4 091 092 092 092
4 088 088 089 0.9 1 4 5 6
1 9 8 3 5 062 066 064 0.63
5 063 064 064 0.64 2 6 5 6
6 7 9 9 6 080 081 083 083
6 077 079 080 081 5 0 9 5
1 5 6 6
En la Tablas 11 y 12 se muestran los resultados
Tabla 8: Resultados F1-score del método naive obtenidos con la métrica Fl-score para el
bayes con CE. clasificador SVM con el escenario de validacion
cruzada y conjuntos de entrenamiento,
BL SW LW LL respectivamente.
1 069 068 070 0.70
6 6 2 5 Tabla 11: Resultados F1-score del SVM con VC.
2 088 093 093 094
0 5 6 8 BL SW LW LL
3 077 074 075 0.78 1 035 039 042 041
2 6 2 6 2 7 1 7
4 085 087 087 087 2 059 061 065 0.65
2 1 1 5 3 7 6 0
5 062 065 063 0.63 3 042 050 053 0.52
0 7 7 0 0 4 3 4
6 077 078 081 081 4 080 080 0.80 0.80
7 5 6 3 5 5 5 5
5 039 039 039 0.39
En la Tablas 9 y 10 se muestran los resultados 8 8 8 8
obtenidos con la métrica de precision para el 6 035 035 035 035
clasificador naive bayes con el escenario de 5 5 5 5
validacion cruzada y conjuntos de entrenamiento
y prueba, respectivamente. Tabla 12: Resultados F1-score del método SVM
con CE.
Tabla 9: Resultados precisidn del método naive
bayes con VC. BL SW LW LL
1 034 037 033 0.39
BL SW LW LL 2 7 2 8
1 084 085 085 085 2 062 067 072 057
0 8 6 4 1 1 6 1
2 089 094 094 094 3 046 050 043 051
0 1 3 4 2 3 1 5
3 085 0.9 089 0.89 4 080 080 0.80 0.80
9 2 2 1 7 7 7 7
4 091 093 093 0093 5 040 040 040 0.40
9 0 7 2 5 5 5 5
5 064 0.67 067 0.67 6 036 036 036 0.36
4 2 0 0 0 0 0 0
6 079 082 083 0.83
6 3 0 3 En la Tablas 13 y 14 se muestran los resultados

obtenidos con la métrica de precision para el
clasificador naive bayes con el escenario de
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validacion cruzada y conjuntos de entrenamiento
y prueba, respectivamente.

Tabla 13: Resultados precisidon del método SVM

pequefia (menor al 0.5% en cada experimento) en
comparativa con el baseline. Los resultados
muestran que el clasificador no presenta
dificultades con desbhalanceo, nlmero de

con VC. documentos y el traslape en los experimentos 4 a
6 los cuales cuentan con categorias similares.
BL SwW LW LL
1 045 049 049 0.49 Para la clasificacion con el clasificador naive
4 8 6 8 bayes, las Tablas 7-10 muestran que los mejores
2 076 077 078 078 resultados son obtenidos aplicando stopwords,
9 9 7 3 lematizacion lemmagen y la validacion cruzada
3 058 063 063 063 como escenario de clasificacion, a diferencia de
6 3 9 2 clasificador de regresion logistica la mejoria es
4 075 075 075 0.75 mas relevante (mayor al 5% en la mayoria de
2 2 2 2 experimentos) en comparativa con el baseline.
5 031 031 031 031 Los resultados muestran que el clasificador
0 0 0 0 comienza a empeorar el desempefio de la
6 027 027 027 027 clasificacion a medida que las categorias
0 0 0 0 presentan mayor similitud.

Tabla 14: Resultados precisiéon del método SVM

Los resultados del clasificador SVM muestran que

con CE. es el clasificador con el menor desempefio al
- clasificar los documentos en cada uno de los
BL SW LW LL experimentos planteados en este trabajo, las
1 039 045 033 044 Tablas 11-14 muestran para categorias similares
6 0 1 3 el clasificador tiene un desempefio menor al 40%,
2 078 080 081 071 ademas las técnicas de preprocesamiento no
3 2 9 9 ayudan a mejorar el desempefio del clasificador.
3 051 057 063 057 Este clasificador solo presenta un buen
9 7 9 5 desempefio al clasificar clases con la misma
4 075 075 075 075 cantidad de documentos y con clases con muy
3 3 3 3 poca similitud.
5 031 031 031 031 . . .
6 6 6 6 A continuacion, se mostrard los mejores
6 027 027 027 027 resultados obtenidos por el clasificador de
4 4 4 4 regresién logistica con distintas técnicas de

7. DISCUSION

En la Tabla 2 se puede observar con claridad que
al aplicar distintas técnicas de preprocesamiento
de manera conjunta reduce de manera
significativa la  dimensionalidad de los
documentos ayudando con esto a minimizar el
tiempo de preprocesamiento.

A continuacién, se compararan los resultados
presentados  previamente  mostrados  del
desempefio de los clasificadores utilizados en este
trabajo, con el fin de conocer sus ventajas y
desventajas para cada uno de los experimentos
realizados.

Para la clasificacion con el método de regresion
logistica, las Tablas 3-6 muestran que los mejores
resultados en la mayoria de los experimentos son
obtenidos aplicando stopwords, lematizacion
lemmagen y la validacién cruzada como escenario
de clasificacion, aunque la mejoria es muy
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preprocesamiento. En la Fig. 3 se muestran los
resultados obtenidos en el experimento 4 (acg-
ship) con las métricas de evaluacion para cada una
de las etapas de preprocesamiento aplicadas en la
base de datos, la cual presenta los mejores
resultados de clasificacién, con el fin de mostrar
de manera grafica como a medida que se
aumentan las técnicas de preprocesamiento
mejora el desempefio del clasificador regresion
logistica, el cual obtuvo el mejor desempefio en
cada uno de los experimentos de este trabajo.

PR SW LW LL

~8-Fl-score Precision
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Fig. 3. Resultado de las métricas F1 y precision
(experimento 4) utilizando validacion cruzada y
regresion logistica.

Sebastiani, F. (2005). Text categorization.
In Encyclopedia of database technologies
and applications (pp. 683-687). IGI Global.

Hearst, M. A., & Pedersen, J. O. (1996, August).

Reexamining the cluster  hypothesis:
7. CONCLUSIONES Scatter/gather ~ on  retrieval  results.
In  Proceedings of the 19th annual

En primera instancia, los resultados muestran que
al aplicar las técnicas conjuntas de
preprocesamiento  disminuye de  manera
considerable la  dimensionalidad de los
documentos sin perder la calidad de Ia
clasificacion.

De acuerdo con los resultados obtenidos por las
métricas de evaluacion en las Tablas 3 a 14
muestran que el mejor método de clasificacion es
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Para finalizar se recomienda utilizar el de Ledn, J. A. L., & Hernandez-Delgado, M.

clasificador de regresion logistica, adicionalmente
se recomienda si es necesario reducir el tiempo de
procesamiento no  aplicar  técnicas de
preprocesamiento ya que no se presentaron
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desempefio del clasificador. También se
recomienda no utilizar el clasificador SVM con
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