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RESUMEN

Este articulo brinda una experiencia en el desarrollo y
prueba de un algoritmo de clasificacion que asigna au-
tomaticamente un tema a un documento. Se utiliz6 el
algoritmo de clasificacién Multinomial de Naive Bayes
para analizar la correlacién entre los temas de investi-
gacion en Ciencias de la Vida y Biomedicina, y los re-
stimenes de un corpus de 10 167 articulos recuperados
del Web of Science (WoS). Se realizé una prueba del
rendimiento del algoritmo aplicada a 5 581 restimenes
para medir su precision, exhaustividad y exactitud. Los
resultados demuestran su utilidad en la organizaciéon
de la informacién respecto a la asignacién automatica
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de temas a documentos obtenidos de un repositorio
digital o base de datos bibliografica. El algoritmo pro-
puesto puede ser utilizado como alternativa a los mé-
todos tradicionales de clasificacién de documentos en
un drea especifica del conocimiento; esto permitira la
creacion de servicios especializados orientados al desa-
rrollo de sistemas computacionales que apoyen la ges-
tién de informacion digital y electrénica.

Palabras clave: Algoritmos; Clasificacién automati-
ca de documentos; Naive Bayes Multinomial; Cien-
cias de la Vida y Biomedicina

Automatic classification experience of documents
about Life Sciences and Biomedicine obtained in the
Web of Science

Luis Roberto Polo Bautista and Israel Polo Bautista

ABSTRACT

This article provides an experience in the develop-
ment and proof of a classification algorithm that auto-
matically assigns a theme to a document. The Naive
Bayes Multinomial classification was used to auto-
matically analyze the correlation between the themes
of research in Life Sciences and Biomedicine, and the
result of a corpus of 10 167 articles recuperated from
the Web of Science (WoS). A proof of the performance
of the algorithm was applied to 5 581 reviews for mea-
suring its precision, exhaustivity and accuracy. The
results show its usefulness in the organization of infor-
mation respect to the automatic assignation of themes
to the documents obtained in a digital repository or a
bibliographic data base. The algorithm proposed can
be utilized as an alternative to the traditional meth-
ods of classification of documents in a specific area of
knowledge; this will allow the creation of specialized
services oriented to the development of computational
services that support the digital and electronic infor-
mation management.

Keywords: Algorithms; Automatic classification
of documents; Naive Bayes Multinomial; Sciences
of Life and Biomedicine
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INTRODUCCION

entro de la bibliotecologia y ciencias de la informacion, la clasificacién

de documentos se ha visto como una tarea intelectual y compleja. Tiene
como finalidad facilitar la recuperacién de documentos dentro de las unida-
des y centros de informacién, basada en una localizacién fisica del material,
representada por 4reas temdticas y sistemas alfanuméricos de clasificacion.

Tradicionalmente, esta tarea es efectuada de forma manual por bibliote-
carios profesionales, dando como resultado palabras clave en forma de des-
criptores o encabezamientos de materia que son utilizados como puntos de
acceso temdticos en la bisqueda de informacién (Contreras 2018, 112).

Clasificar los documentos de forma manual es una tarea que conlleva
tiempo y esfuerzo adicional por parte de los profesionales de la informacién,
considerando que en algunos casos deben conocer o estar familiarizados
con el 4rea de conocimiento de un documento, con el objetivo de identificar
y comprender con mayor precision su contenido (Polo Bautista, y Martinez
Acevedo 2021, 16).

El crecimiento masivo de documentos en los medios digitales también di-
ficulta el proceso de clasificatlos e indizarlos manualmente. Este es el proble-
ma en la llamada sobrecarga de informacion: mds que referirse al problema
relacionado con la gran cantidad de informacidn que existe actualmente, éste
apunta hacia la dificultad para acceder a ella y gestionarla de manera adecua-
da (Levy 2005, 283).

Para solucionar estas problematicas, se han desarrollado métodos pa-
ra organizar y clasificar estos documentos de manera automatica (Aljedani,
Alotaibi, y Taileb 2020, 694). Estos métodos y modelos computacionales son
relevantes en una gran variedad de tareas de organizacién y gestién de la in-
formacion (Alfaro, y Allende 2020, 551), con énfasis en el analisis automatico
de grandes datos textuales y la identificacién de patrones lingiiisticos asocia-
dos con las principales dreas temdticas de un documento.

Los métodos de clasificacion automdtica de documentos pueden diver-
sificar y mejorar los procesos de organizacién de la informacién dentro del
area de bibliotecologia y ciencias de la informacién, permitiendo procesar
una amplia gama de formatos de documentos y creando servicios especiali-
zados orientados en la gestion de informacion digital y electrénica.

El algoritmo implementado en este trabajo puede servir como base para
el desarrollo de nuevos métodos de clasificacion automatica de documentos
dentro del 4rea de bibliotecologia y ciencias de la informacién, a partir de la
utilizacién de grandes modelos de lenguaje. De este modo, el rendimiento de
estos algoritmos de clasificacion puede ser indistinguible al compararse con
la misma tarea realizada por un bibliotecario profesional.
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“En la actualidad existen diversas técnicas de aprendizaje automatico que
son utilizadas para clasificar documentos de forma automatica, y cada una
tiene caracteristicas propias que permiten resolver diferentes problemas”
(Silva 2021, 27). La clasificacién es un tema fundamental en el aprendizaje
automatico; su objetivo es construir algoritmos a partir del entrenamiento de
un conjunto de datos que permitan predecir la etiqueta o 4rea tematica que le
corresponde a un documento (Zhang 2004, 562).

El algoritmo Naive Bayes es una técnica de aprendizaje automatico su-
pervisado, basada en el teorema de Bayes y la teoria de la probabilidad [...].
La clasificacion bayesiana es una herramienta estadistica para categorizar un
conjunto de datos, a través de la prediccion de una etiqueta o categoria defi-
nida para un documento (Marikani, y Shyamala 2020, 296).

Este algoritmo ha sido aplicado en varios dominios del conocimiento en
las tltimas décadas debido a su estructura sencilla y su rendimiento. Su sim-
plicidad surge fundamentalmente con la suposicién de que cada par de atri-
butos es condicionalmente independiente con respecto a la informacién de la
clase o 4rea tematica correspondiente (Harzevili, y Alizadeh, 2018: 516).

El algoritmo utilizado en este trabajo es el Multinomial de Naive Bayes
o NB multinomial, un modelo de aprendizaje automatico probabilistico. La
utilizacién del algoritmo permiti6 el desarrollo del sistema de clasificacion
automiética de documentos en el drea de Ciencias de la Vida y Biomedicina.
Los detalles asociados a la fundamentacién matematica del algoritmo se des-
criben en la seccién 2.2.1 sobre la metodologfa.

Seleccionamos el 4area de Ciencias de la Vida y Biomedicina por dos razo-
nes principales: i) es un drea de investigacion poco utilizada en este tipo de
aplicaciones computacionales; y ii) es el campo de conocimiento que tiene
mas categorias (76) dentro de las areas de investigacion del Web of Science
(Clarivate Analytics 2020). De las 76 categorias que implementa esta drea de
investigacion, tomamos en cuenta 21 (Tabla 1).

Categorias del area de investigacion en Ciencias de la Vida y Biomedicina

Biologia del Desarrollo | Biologia marina y de agua Biotecnologia Medicina Pesca
y Microbiologia General

Aplicada e Interna

Biofisica Medicina Integrativa y Biologia Evolutiva Ciencias Medicina de

Complementaria Ambientales Urgencias
y Ecologia

Medicina Legal Biodiversidad Geriatria Hematologia Enfermedades
y Conservacion Gerontologia infecciosas
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Silvicultura Ciencias y servicios Entomologia Dermatologia Inmunologia
sanitarios

Ciencias de la Vida
y Biomedicina - Otros
Temas

Tabla 1. Categorias del area de investigacion en Ciencias de la Vida y Biomedicina
Fuente. Adaptado de Areas de investigacion
(Categorias / Clasificacion) por Clarivate Analytics, 2020

El resto de este trabajo estd organizado de la siguiente manera: en la seccion
dos se describe la metodologia utilizada; en la seccion tres se presentan los
resultados obtenidos; en la seccidn cuatro se presenta una discusion relacio-
nada con el estado del arte; y en la seccién cinco se muestran las conclusiones
generales y los trabajos futuros.

MEeTopOoLOGIA

Utilizamos el algoritmo de clasificacion Naive Bayes Multinomial para anali-
zar la correlacion entre los temas en el 4rea de Ciencias de la Vida y Biomedi-
cina, y los resiimenes de un corpus de 10 167 articulos recuperados del Web
of Science. Realizamos una prueba de rendimiento del algoritmo aplicada a5
581 resiimenes, para medir su precision, exhaustividad y exactitud.

Para el desarrollo y la implementacién del algoritmo seguimos los si-
guientes procedimientos: i) Recopilacién del corpus (Tabla 2); ii) Configura-
cién del programa (Tabla 3); y iii) Codificacion del algoritmo (Tabla 4).

Etapa Procedimiento

1 Compilacion del corpus de entrenamiento. Conformado por 10 167 articulos so-
bre Ciencias de la Vida y Biomedicina obtenidos a través del Web of Science.

2 Compilacion del corpus de prueba. Conformado por 5 581 articulos sobre Cien-
cias de la Vida y Biomedicina obtenidos a través del Web of Science.

Tabla 2. Recopilacion del corpus

DOI: http://dx.doi.org/10.22201/iibi.24488321xe.2022.93.58607
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Etapa Procedimiento
1 Creacion de una cuenta de correo electrénico de Google'. Permitira tener acceso
gratuito a los servicios de Google Drive? y Google Colaboratory®.
2 Subir los compus de articulos de investigacion (entrenamiento y prueba) a Google Drive.
3 Comenzar un nuevo proyecto (notebook) en Google Colaboratory.

Tabla 3. Configuracion del programa

Etapa Procedimiento
1 Importar los corpus de entrenamiento y prueba® a través de Google Drive.
2 Implementar los modulos Pandas para el andlisis de datos (McKinney 2010; The pan-
das development team 2020) y Matplotlib para generar visualizaciones de los datos
(Hunter 2007).
3 Implementar el modulo Scikit-learn para utilizar el algoritmo Naive Bayes Multinomial y

generar métricas de rendimiento (Pedregosa et al. 2011).

4 Implementar el mddulo Seaborn para apoyar en la generacion de visualizaciones de
datos (Waskom 2021).

5 Exportar el archivo que se generd como resultado tras la ejecucion del algoritmo.®

Tabla 4. Codificacion del algoritmo

Detalles del corpus

La parte inicial de este trabajo consistié en la compilacién de un corpus de re-
gistros bibliograficos de articulos en el drea de Ciencias de la Vida y Biome-
dicina en el periodo 1997-2017, a través del Web of Science. Se recuperaron
10 167 articulos correspondientes a 21 (Tabla 1) de las 76 categorias del drea
de investigacion antes mencionada.

Este corpus de articulos cientificos contiene como idioma hegeménico el
inglés, seguido de otros idiomas, como espafiol, aleman, ruso y portugués.
Fue utilizado en forma de datos de entrenamiento para analizar la correlacion

1 Se puede crear una cuenta gratuita a través del siguiente enlace: https://www.google.com/
intl/es-419/gmail/about/

2 Plataforma electrénica de almacenamiento de archivos basado en la nube: https://www.goo-
gle.com/intl/es/drive/

3 Plataforma electrénica para escribir y ejecutar cddigo Python en un navegador, sin configura-
cién requerida e intuitivo de utilizar: https://colab.research.google.com/?hl=es

4 Sepuede consultar el corpus de entrenamiento a través del siguiente enlace: https://drive.goo-
gle.com/file/d/15GNseM6xV8U5SKI7k AeUu6BaaB05uabK /view?usp=sharing

5 Se puede consultar el corpus de prueba a través del siguiente enlace: https://drive.google.
com/file/d/1C5nYJ7M4DMmeYtRNWrxTJ2L8le_6xmef/view?usp=sharing

6 Sepuede consultar el archivo que se generé como resultado a través del siguiente enlace:
https://drive.google.com/file/d/1fSYNNkw1OO6jn0V2153H] VvmgOIQILgN/view?usp=sharing
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entre los contenidos de los resiimenes y los temas o categorias del area de in-
vestigacion en Ciencias de la Vida y Biomedicina.

La prueba del rendimiento del algoritmo se aplicé a un corpus distinto
del anterior, conformado por 5 581 registros bibliograficos de esta misma
area de investigacion, en el periodo 2002-2016. Contiene como idioma prin-
cipal el inglés y en menor medida el espafiol, el aleman y el ruso. Fue utiliza-
do como datos de prueba para medir el grado de precision, exhaustividad y
exactitud del algoritmo.

Algoritmo Naive Bayes Multinomial

Fundamentacién matemdtica

Segin Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 258) el algoritmo Naive Bayes
Multinomial describe la probabilidad de que un documento d esté en la clase
¢, tal como se muestra en la Férmula 1:

PeldyxP@ [ Petle) [1]

1sks=ng

Donde P (¢& | ¢) es la probabilidad condicional del término #& que se pro-
duce en un documento de la clase ¢. Interpretamos P (¢4 | ¢) como medida de
la cantidad de pruebas #& que contribuye a ¢ como la clase correcta. P (¢) es
la probabilidad a priori de que un documento pertenezca a la clase ¢. Si los
términos de un documento no proporcionan una evidencia clara de una cla-
se o categoria frente a otra, se elige la que tiene mayor probabilidad a priori
(Manning, Raghavan y Schiitze 2009, 258).

Supongamos que (¢, Z,, ... £, ;) son los tokens de d que forman parte del vo-
cabulario que utilizamos para la clasificacién y #d es el niimero de fokens en d.
Por ejemplo, (¢, 2,, ... ¢, ;) para la oracién Pekin 'y Taipéi se unen a la OMC pue-
de ser (Pekin, Taipéi, unen, OMC), con #d = 4, si tratamos los términos y el
articulo “el” como palabras vacias (Manning, Raghavan y Schiitze 2009, 258).

De acuerdo con Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 258), “en la clasifi-
cacion de textos, la finalidad es encontrar la mejor clase o categoria para un
documento. La mejor clase en la clasificacion NB es la clase mas probable o
maxima a posteriori (MAP) C_szap, que esta representada por la Férmzula 2”.

arg max P(c|d) =argmax P(c) l_[ P(trlo) 2]

1<ksng
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“Se sustituye P por P* porque no se conocen los verdaderos valores de los
parametros P (c) y P (tk | ¢), sino que se estiman a partir del conjunto de en-
trenamiento” (Manning, Raghavan y Schiitze 2009, 258).

Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 258) mencionan que en la ecuacién
anterior se multiplican muchas probabilidades condicionales, una para cada
posicién 1 < k < n_d . Esto puede dar lugar a un desbordamiento de punto
flotante. Por lo tanto, es mejor realizar el calculo sumando logaritmos en lu-
gar de multiplicar las probabilidades. La clase con la mayor Jog de probabili-
dades sigue siendo la més probable; y la funcién del logaritmo es monétona.
Por lo tanto, la maximizaciéon que realmente se hace en la mayoria de las im-
plementaciones de NB se muestra en la Férmzula 3:

Cnap = arg max[log P(o)+ Yi1sksn, log P (tk|")] 3]

Cada parametro condicional log P(z, | ¢) es un peso que indica lo bueno
que es un indicador #, para ¢. Del mismo modo, P(c) es un peso que indica la
frecuencia relativa de c. Las clases mas frecuentes tienen mas probabilidades
de ser la clase correcta que las infrecuentes. La suma de las ponderaciones
log prior'y termal es entonces una medida de cudnta evidencia hay de que el
documento estd en la clase, y la ecuacién anterior selecciona la clase para la
que tenemos mas evidencia (Manning, Raghavan y Schiitze 2009, 259).

De acuerdo con Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 259) “los parame-
tros P(c)y P(2,1¢) se calculan probando la estimacién de maxima verosimi-
litud, que es simplemente la frecuencia relativa y corresponde al valor mas
probable de cada pardmetro dados los datos de entrenamiento. Para los prio-
res esta estimacion se representa a través de la Férmula 4.

Ne

Pc)= N

[4]
“Donde, N, es el nimero de documentos de la clase ¢ y N es el nimero
total de documentos. Estimamos la probabilidad condicional £ (2,1 ¢) como la
frecuencia relativa de término # en los documentos pertenecientes a la clase ¢”
tal como se muestra en la Férmula 5 (Manning, Raghavan y Schiitze 2009, 259).

T,
Ptlc) = — -t
@)= 5ere v, 5]
“Donde, T, es el nimero de ocurrencias de ¢ en los documentos de en-
trenamiento de ¢, incluyendo miltiples apariciones de un término en un do-
cumento. En este caso se realizo la suposicién de independencia posicional,
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que describe lo siguiente: T , es un recuento de ocurrencias en todas las posi-
ciones £ en los documentos del conjunto de entrenamiento” (Manning, Ra-
ghavan y Schiitze 2009, 260).

Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 260) sefialan que el problema de
estas estimaciones radica en que el resultado es cero para una combinacién
de término-clase que no aparece en los datos de entrenamiento [...]. Para la
eliminacién de los ceros se utilizo el suavizado de Laplace, que simplemente
afade uno a cada recuento, como se puede observar en la Férmzula 6:

To+1 T +1
EVIL+1) Qt' eVT,)+B

Pl =5 6

“Donde, B = VI es el nimero de términos del vocabulario. El alisado
de adicién puede interpretarse como una prioridad uniforme (cada térmi-
no aparece una vez para cada clase) que se actualiza a medida que llegan
las pruebas de los datos de entrenamiento” (Manning, Raghavan y Schiitze
2009, 260).

Estructura

El algoritmo utilizado en este trabajo es el Naive Bayes Multinomial descrito
por Manning, Raghavan y Schiitze (2009, 260). Consta de dos secciones, i)
entrenamiento (Tabla 5), y ii) prueba (Tabla 6).

Naive Bayes Multinomial (Entrenamiento) (C,D)
1| Ve Extraerel vocabulario (D)
2| N Contarlos documentos (D)
3 | Paracadac€e(
4 | Hacer N, < Contar docs. en las clases (D, ¢)
5 priori [c] « %
6 texto, < Concatenar el texto de todos los docs. en la clase (D, c)
7 | Paracadat €V
8 | Hacer T, « Contar los tokens de (texto,, t)
9 | Paracadat€V
10 | Hacer prob [t][c] « ﬁ
11 | Develver V,priori,prob

Tabla 5. Naive Bayes Multinomial (Entrenamiento)
Fuente. Adaptado de Manning et al. (2009, 260)
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Naive Bayes Multinomial (Prueba) (C, V, priori, prob, d)
1 | W « Extraer tokens de docs. (V,d)
Paracadac € C

Hacer score [c] « logpriori [c]

Paracadat €V

Hacer score[c]+= log prob[t][c]

o O |

Devolver arg max ccscore [c]

Tabla 6. Naive Bayes Multinomial (Prueba)
Fuente: Adaptado de Manning et al. (2009, 260)

PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

El desarrollo del algoritmo de clasificacion requirié la utilizacién de dos con-
juntos de datos (entrenamiento y prueba). Cada uno de los articulos de am-
bos conjuntos de datos ya tenfan asignados temas de acuerdo con el drea de
investigacion antes mencionada. En las Figuras 1y 2 se presenta la distribu-
cién de los 21 temas que consideramos para el desarrollo del algoritmo.
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Figura 1. Distribucion tematica del corpus de entrenamiento
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Los temas de la Figura 1 representan datos de entrenamiento que permi-
tieron que el algoritmo aprenda a predecir un tema determinado para cada
articulo, con base en un célculo probabilistico de la dispersién de palabras
de los restimenes. Los temas de la Figura 2 son elementos de referencia que
sirven como apoyo para medir el rendimiento del algoritmo, realizando com-
paraciones entre los temas asignados originalmente por el WoS y los temas
calculados automaticamente.
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Figura 2. Distribucion tematica del corpus de prueba

Para evaluar el rendimiento general del algoritmo utilizamos las siguientes métricas:

Exactitud (Accuracy). De acuerdo con Arjaria, Rathore y Cherian (2021,
319), “El calculo de la exactitud se utiliza para comparar la eficiencia del mo-
delo. Tiene en cuenta el niimero total de predicciones correctas realizadas
por el algoritmo. Se calcula como se muestra en la Férmula 7

Exoctitud TP + TN
Xactiud = Tp TN + FP + FN (7]

Exhaustividad (Recall). De acuerdo con Atjaria, Rathore y Cherian (2021,
319), “La exhaustividad se calcula tomando la proporcién de entradas positivas
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correctamente identificadas como positivas. Se calcula como se muestra en la
Formula 87

TP

Exhaustividad = TP+ FN [8]

Precision (Precision). De acuerdo con Arjaria, Rathore y Cherian (2021,
319). “La precision es el nimero de casos positivos predichos correctamente
por el algoritmo. Se calcula como se muestra en la Férmzula 9.”

. sz TP
Precision = TP+ FP 9]

Valor-F (F1 Score). De acuerdo con Arjaria, Rathore y Cherian (2021,
319), “Se define como una media ponderada de la precision y la exhaustivi-
dad. Tiene su valor maximo en 1y el peor en 0. Se calcula como se muestra
enla Formula 10

Valor F = 2 X Precisi6n X exhaustividad
wor = Precision + exhaustividad [10]

e TP (Verdadero Positivo): Nimero de articulos que han sido correcta-
mente clasificados.

¢ TN (Verdadero Negativo): Ntimero de articulos correctamente clasifi-
cados que no pertenecen realmente al tema asignado.

+ TP (Falso Positivo): Ntimero de articulos clasificados erréneamente a
un tema y que en realidad no es el tema que le corresponde.

PN (Falso Negativo): Ntimero de articulos clasificados erroneamente a
un tema, pero que en realidad los articulos si corresponden a ese tema.

Tomando lo anterior como base, en la Tubla 7 se muestran los resultados del
rendimiento del algoritmo, tras aplicarse en el corpus de prueba.

Precision | Exhaustividad Valor-F
Biodiversidad y Conservacion 0.98 0.38 0.54
Biofisica 0.95 0.95 0.95
Biologia Evolutiva 0.83 0.93 0.88
Biologia del Desarrollo 0.66 0.97 0.79
Biologia marina y de agua 0.65 0.94 0.77
Biotecnologia y Microbiologia Aplicada 0.83 0.93 0.87
Ciencias Ambientales y Ecologia 0.75 0.85 0.80
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Ciencias de la Vida y Biomedicina - Otros Temas 0.00 0.00 0.00
Ciencias y servicios sanitarios 0.96 0.40 0.57
Dermatologia 1.00 0.01 0.01

Enfermedades infecciosas 0.90 0.55 0.68
Entomologia 0.00 0.00 0.00

Geriatria y Gerontologia 0.93 0.80 0.86

Hematologia 0.97 0.53 0.68

Inmunologia 0.00 0.00 0.00

Medicina General e Interna 0.55 0.98 0.70

Medicina Integrativa y Complementaria 0.86 0.87 0.87
Medicina Legal 1.00 0.83 0.91

Medicina de Urgencias 0.91 0.74 0.82

Pesca 0.79 0.75 0.77

Silvicultura 1.00 0.27 0.43

Exactitud 0.77
Desempefio promedio 0.74 0.60 0.61
Media ponderada 0.78 0.77 0.73

Tabla 7. Resultados del rendimiento del algoritmo

En la Tabla 4 se observan los calculos realizados de cada uno de los articulos
correspondientes a los 21 temas en el drea de investigacion en Ciencias de la
Vida y Biomedicina, utilizando las métricas Exactitud, Exhaustividad, Preci-
sién'y Valor-F.

Los temas que tuvieron una precision superior al 90% son Biodiversi-
dad y Conservacion (98%); Biofisica (95%); Ciencias y servicios sanitarios
(96%); Dermatologia (100%); Enfermedades infecciosas (90%); Medicina
de Urgencias (91%), y Silvicultura (100%). Estos resultados se debieron a
la cantidad de datos de entrenamiento que utilizamos para estos temas. Los
temas que menor precisién tuvieron contaban con pocos datos de entrena-
miento, como Ciencias de la Vida y Biomedicina - Otros Temas; Entomolo-
gia, e Inmunologia.

La métrica de exhaustividad indica la capacidad del algoritmo para
identificar la probabilidad de que un tema determinado corresponda a un
articulo, “de esta forma se evalia la eficacia del algoritmo sélo en un tema”
(Sokolova, Nathalie y Stan 2006, 3). Biofisica clasifica el 95% de articulos
correctamente; Biologia el 93%, Biologia del Desarrollo 97%, entre otros.
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La exactitud, “es una métrica que evalda la eficacia global de un modelo
de clasificacion” (Sokolova, Nathalie y Stan 2006, 3). En este caso, el algo-
ritmo propuesto tuvo un porcentaje de 77% de eficiencia. Considerando la
diversidad de idiomas en los corpus de articulos, la extension del contenido
de los restimenes y su falta de normalizacién, entre otras circunstancias, po-
demos estimar que el porcentaje es satisfactorio en cuanto a la clasificacion
de temas automatica.

El algoritmo propuesto puede ser utilizado como alternativa a los méto-
dos tradicionales de clasificaciéon de documentos, en un dominio de conoci-
miento particular, permitiendo crear servicios especializados orientados al
desarrollo de sistemas computacionales para utilizarse en la gestién de infor-
macién digital y electronica.

Para representar de forma visual el rendimiento del algoritmo se gener6
una matriz de confusién. Los elementos diagonales representan resultados
correctamente clasificados. Los resultados mal clasificados estan representa-
dos fuera de las diagonales de la matriz. El mejor algoritmo tendrd una ma-
triz de confusién con sélo elementos diagonales y el resto de los elementos a
cero (Arjaria, Rathore, y Cherian 2021, 318).

En la Figura 3 se presenta la matriz de confusion del algoritmo propuesto.

Biodiversidad y Conservacion -
Biofisica - 500

Biologfa Evolutiva -

Biologla del Desarrollo -

Bnolwla marina y de agua -
Biotecnologia y Microbiologia Aplicada - 400
'] Ciencias Ambientales y Ecologia -
9 Ciencias de la Vida y Biomedicina - Otros Temas -
[ Ciencias y servicios sanitarios - 200
g rmatologia -
Enfermedades infecciosas -
H Entomologfa -
£ Geriatria y Gerontologia - [m] |
H Hematologla - 20
munologia -
Medicina General e Interna - .-
Medicina C ler ia - -100
Medicina Legal - |
Medicina de Urgencias - [
" Pesca - |
s'lv'cum‘"a'.....-...1.......1-.u -0
Cof0RRNN Vgl on®®T5Yee
0330508020 2522cc 8 0L
BB EOIE
o0 v = FE2£%voeSoo £ v
§ecfsqugsagec s e &
2 o >'3>‘5‘,. EESE EEE!!: @
S 28234088, 50255888
S ER R L
3 ©8E8588 T E 9>
h-] 32583 ] 20 o
@ [] o3 o> E © €S o
] 0o s EV & 3 vE 2
2 S>p,02 ¢ e
3 Doepg w =9
2 -] <
@ E ¢80 &
P o
sYs c
L = L
g 3
@ 9
-y =
4
v
c
L
O

Temas calculados

Figura 3. Matriz de confusion del algoritmo propuesto
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En la Figura 3 se observa una matriz que contiene en los ejes “X” e “Y”, los 21
temas en el 4rea de Ciencias de la Vida y Biomedicina utilizados para desa-
rrollar y evaluar el algoritmo. Los temas calculados representan aquellos que
fueron generados automaticamente por el algoritmo, y los temas reales son
los asignados originalmente por el Web of Science.

La matriz de confusién muestra que 16 de los 21 temas utilizados fueron
clasificados correctamente, destacando los temas Medicina General e Inter-
na; Biofisica; Biologia Evolutiva; Biologia del Desarrollo; Biologia Marina y
de Agua; Biotecnologia y Microbiologia Aplicada.

Discusion

La clasificacién de documentos automatica generalmente se asocia con las
ciencias de la computacién, abarcando diversos enfoques como: Analisis de
sentimientos, clasificacién de imagenes, clasificacion de textos estructurados
y no estructurados, entre otros. Estos enfoques permiten la implementacién
de algoritmos en distintas 4reas de conocimiento.

Los estudios mas recientes sobre la clasificacion automatica de documen-
tos utilizan modelos basados en Transformes’, como se muestra en Lehecka
et al. (2020); Cai et al. (2020); Yu, Suy Luo (2019), y Liu, Wang y Ren (2021),
mostrando resultados favorables en la clasificacion de documentos con mul-
tiples etiquetas.

Se han desarrollado diversas investigaciones sobre clasificacién de textos
utilizando modelos probabilisticos, como el Multinomial de Naive Bayes. En
el trabajo de Gao, Zeng y Yao (2019) se analizé la construccion y el mejora-
miento del modelo Naive Bayes, para la clasificaciéon de documentos. Otro es-
tudio similar es el propuesto por Marikani y Shyamala (2020), el cual se enfoca
en la clasificacién de documentos sobre prediccién de enfermedades cardiacas.

En el trabajo de Chen et al. (2019), se utilizé una modificacion del algo-
ritmo Naive Bayes que facilita la correlacion general entre distintas clases o
categorias. En el trabajo de Harzevili y Alizadeh (2018) se utiliz6 un clasifi-
cador Mixto Bayes Ingenuo Multinomial Latente para relajar el supuesto de
independencia dentro de la clasificacién de documentos.

Dentro de la bibliotecologia y ciencias de la informacidn, algunos de los
trabajos mas destacados son los siguientes: Contreras (2016) presentd un cla-
sificador automatico para documentos, basado en el area Z del Sistema de

7 Método que utiliza las redes neuronales para pre-entrenar un modelo de lenguaje que se utili-
zard en una tarea especifica de procesamiento de lenguaje natural.
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Clasificacién de la Biblioteca del Congreso (L.C), teniendo resultados favora-
bles en la clasificacion del material bibliografico.

Kragelj, MatjaZ, y Mirjana (2021) desarrollaron un modelo de clasifica-
cién automética de documentos antiguos, basado en el Sistema de Clasifi-
cacién Decimal Universal (UDC). Como parte final, en el trabajo de Cassidy
(2020) se utiliz6 el modelo Naive Bayes para la clasificacién de patentes, con-
siderando cédigos especializados para estos recursos.

Como se puede observar, los estudios sobre clasificacion de documentos
en el 4rea de las ciencias de la informacién utilizando modelos probabilisti-
cos no son muy frecuentes. Es por ello por lo que este trabajo intenta utilizar
este modelo, como alternativa a los métodos tradicionales de clasificacién de
documentos y a otras herramientas implementadas dentro de este campo,
que permita facilitar la recuperacién de informacién bibliografica en linea,
a través de biblioteca digitales, repositorios o bases de datos bibliograficas.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A través de la utilizacion del clasificador Naive Bayes Multinomial, presen-
tamos una experiencia en el desarrollo y prueba de un algoritmo que asigna
autométicamente un tema a un documento basandose en un calculo probabi-
listico de la dispersion de las palabras de los resimenes.

El funcionamiento general del algoritmo analiza los resimenes de
un conjunto de registros bibliograficos codificados en tablas en formato CSV
(Valores separados por comas), y con base en calculos probabilisticos asigha
un tema del area de investigacion en Ciencias de la Vida y Biomedicina a ca-
da uno de los articulos, anadiéndolos a otra columna de la tabla.

La exactitud del algoritmo para la asignacion de temas correspon-
dientes a Ciencias de la Vida y Biomedicina es de 77%. Representa un ren-
dimiento apropiado para considerar su utilizacién dentro de las unidades y
centros de informacion. Esto reflejara un proceso de incorporacién de las
tecnologias de informacién y de aprendizaje automatico supervisado.

La utilizacién del algoritmo implica un proceso de entrenamiento
con datos de prueba sobre un drea de conocimiento especifico; de este modo,
se puede diversificar su uso en otras disciplinas, permitiendo crear servicios
especializados orientados al desarrollo de sistemas computacionales para
utilizarse en la gestion de informacion digital y electrénica.

Tras la aplicacién del algoritmo, la razén de que algunos temas se
asignaron de forma correcta, en la mayoria de los casos se debi6 a la cantidad
de datos de entrenamiento que incluimos en esas dreas, ya que el clasificador
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logr6é comprender mas sobre éstos, en comparacion con los temas que tenian
pocos datos de entrenamiento y, en su caso, la exactitud fue menor.

Como se mencioné anteriormente, el algoritmo asigna un tema a
un documento con base en una distribucién de las palabras de los restime-
nes; de esta forma no afectaria de qué area del conocimiento se tratase, ni
las brechas de idioma; sélo bastaria con establecer datos de entrenamiento
suficientes para que el algoritmo tuviera un rendimiento similar o superior al
presentado en este trabajo.

Utilizar este algoritmo no implica altos costos financieros, ya que se
puede replicar en un entorno como Google Colaboratory, en el que se brindan
recursos computacionales a través de sus servidores. De esta forma, el algorit-
mo propicia que el profesional de la informacién documental obtenga conoci-
mientos y habilidades que le permitirdn desarrollarse en la industria 4.0.

El algoritmo implementado en este trabajo puede servir como base
para el desarrollo de nuevos métodos de clasificacién automatica de docu-
mentos dentro del drea de bibliotecologia y ciencias de la informacién, a par-
tir de la utilizacién de grandes modelos de lenguaje basados en Transformes
como BERT, GPT-3, etcétera, que aprovechen el aprendizaje profundo para
minimizar la cantidad de datos de entrenamiento necesarios para el buen
funcionamiento de un algoritmo de clasificacién.

Estos métodos pre-entrenados pretenden ejercer un cambio de pa-
radigma en los modelos de aprendizaje supervisado, modificindolos a apren-
dizaje auto-supervisado. De este modo, el rendimiento de estos algoritmos
de clasificacién puede ser indistinguible en comparacién con la misma tarea
realizada por un profesional de la informacion documental.

Como se mencioné anteriormente, uno de los objetivos principales
de este trabajo es presentar una experiencia en el desarrollo de un algorit-
mo de clasificacion, con la finalidad de promover este tipo de investigaciones
dentro de nuestro gremio, para que se pueda no sélo desarrollar este tipo de
algoritmos de clasificacién, sino aprovecharse para el desarrollo de modelos
inteligentes de creacion de resimenes automaticos, extraccion de palabras
clave, identificacién y extraccién automatica de metadatos, implementacién
de chatbots, sistemas de recomendacién, desarrollo de ontologias, imple-
mentacién de analisis de satisfaccion de los usuarios, o la creacién de moto-
res de busqueda de dltima generacion.
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Anexo
Visualizacién y descarga del algoritmo
El algoritmo de clasificacién tematica presentado en este trabajo se puede vi-

sualizar y descargar completo por medio del siguiente enlace:
https://colab.research.google.com/drive/1EOutmZtl4H_g9QAIcRq25YG0gk8bN8q0?usp=sharing



