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Resumen

Muchos libros cumplen con la clasificacién de la biblioteca del congreso (LCC) a agregar
su nimero correspondiente de clasificacion. Esto es de suma utilidad para las bibliotecas de
todo el mundo porgque hacen posible su busgueda y localizacion por lo que la LCC se ha
convertido en un estdndar bibliotecario. Existen varias situaciones por las cuaes laLCC es
asignada a un libro, tesis, documento u obra afines: cuando un libro nuevo es preparado
para su publicacion: cuando un libro existente carece de este nUmero, o articulos contenidos
en una coleccion de documentos que no han sido previamente asignados a este nimero, por
ejemplo los que presenta Google scholar. Como se puede ver, una tarea automética para
hacer esto es altamente necesaria. Esta permitird el desarrollo de aplicaciones que asigne

automaticamente a dichas obras su clasificacién correspondiente.

Clasificar dichas obras no es trivial, aun existiendo e contenido completo de ellas.
Tampoco es factible escribir manualmente la obra completa o sus resimenes, menos s se
trata de un conjunto grande de estas obras. Debido a esto, en esta tesis exploramos la
posibilidad de asignar la LCC basandose uUnicamente en € titulo de la obra. Existen
sistemas que hacen esto, pero nuestra eficiencia falla a asignar la clasificacion en la

precision debido a que €l titulo provee de muy pocainformacion para este proposito.

En esta tesis, proponemos métodos que clasifican libros basdndose Unicamente en € titulo
de las obras, que en muchos casos es con o Unico con |o que contamos para este propdsito
y proponemos nuevas medidas de comparacion, donde utilizamos el esquema de votacion
simple de identificacion de términos con ponderaciones que permiten elevar la precision de

estos a goritmos.

Nuestros experimentos demuestran mediante e algoritmo 3 que se basa en descartar los
titulos que no contienen los términos suficientes en la busgueda, nos produce un 36.13% de
precision tratdndose de una evaluacion estricta 'y comparando la profundidad completa de
esta clasificacion. Adicionalmente mostramos que este algoritmo puede mostrar 5 opciones

alos bibliotecarios con una precision del 53.35% tomando la evaluacion estricta.



Abstract.

A convenient way to find publications relevant for agiven topic isto look for the Library of
Congress classification number (LCC) corresponding to this topic, and then look for works
corresponding to this LCC. Most books published nowadays provide this number as part of
their bibliographic data.

In a number of situations the LCC is to be assigned to a specific book, paper, or
dissertation: when a new book is prepared for publication; when an existing book lacks this
number, or when papers in a document collection have not been previously assigned this
number—for example, papers in Google Scholar text collection. As the last example
shows, automating this task is highly necessary. This leads to the development of
applications that can automatically assign a publication its LCC.

This task is not trivial even when the full text of the publication is available to the
application. However, in some scenarios providing much datais not feasible. For example,
dealing with a printed book, one cannot afford typing its contents or even abstract. Dealing
with a document collection provided by an editorial house, or with a great number of the
snippets that gives Google Scholar, one only has access to the title of the paper or book.
Consequently, in this thesis we explore the possibility to assign the LCC basing only on the
title of the work. Existing systems that solve this task fail to provide good classification
accuracy, because the title provides insufficient information for it.

Our system uses supervised learning: given a collection of titles aready classified and a
new title, we look for the most similar titles in the collection and assign the new one to the
category to which most of those belong. In addition, we propose 5 options with a 63% of
improvement with the same methods.
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1 INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

La clasificacion de la biblioteca del congreso (LCC por sus siglas en inglés) es
ampliamente aceptada y utilizada por muchas bibliotecas importantes del mundo, esto se
debe a que es la clasificacion mas extensa de libros que existe y asegura cubrir el mayor

campo del conocimiento humano en materia de clasificacion de libros.

Un problema que toma mucho tiempo a los bibliotecarios, es clasificar todos aquellos
trabajos como son las tesis, articul os, revistas, etc. que carecen de una clasificacion formal,
a hacer su clasificacion manua utilizan en la mayoria de los casos la clasificacion del

congreso (LCC) para efectuar esta tarea.

La presente tesis pretende lograr un algoritmo que sea capaz de cubrir este requerimiento
usando Unicamente e titulo de la obra, y también pretendemos ver e grado de

aproximacién que se puede obtener, dada esta gran restriccion.

Existen muchos retos por vencer para lograr una correcta clasificacion, entre estosy € mas
importante, es la ambigiiedad que existe en la clasificacion de los libros en la LCC, ya que
existen titulos demasiado semejantes en las diferentes clases que la componen, convirtiendo
a nuestro problema en un algoritmo de clasificacion supervisado, jerarquico-plano, duro y

discreto con un espacio de representacion no-lineal y con datos cualitativos.

1.2 Hipotesis

La hipotesis de nuestro trabajo se basa en que €l titulo de un libro
proporciona los suficientes elementos para ser clasificado utilizando
la clasificacion de la biblioteca del congreso.

En la mayoria de los casos solo se cuenta Gnicamente con el titulo de una obra literaria en

los medios digitales, existen otros elementos como el autor y la editorial, pero estos ultimos



no son términos construidos para identificar e contenido de una obra, estos son los

constructores de la obra.

En la presente tesis mostraremos |la metodol ogia utilizada para demostrar la hipotesis dada

esta gran restriccion.

1.3

Objetivos

A continuacion, se resumen |0s objetivos alcanzados en € desarrollo del presente trabajo de

tesis.

13.1

1.3.2

Objetivo General

Crear una herramienta de apoyo bibliotecario, que auxilie en la clasificacion masiva
de libros, tesis y obras a fines con e proposito de colocarlas en areas
correspondientes a tema especifico de la obra siguiendo el estandar de clases de la
bibliotecadel congreso (LCC).

Explorar la clasificacion de la biblioteca del congreso con el objetivo de analizar su

factibilidad haciala construccién de ontol ogias autométicas.

Objetivos Particulares

Proponer un clasificador de libros que utilizando solo € titulo de laobray la clase
general a la que pertenece, sea capaz de descartar clases de la clasificacion de la
biblioteca del congreso y proponga Unicamente 5 clases factibles a los

bibliotecarios, reduciendo con esto, €l tiempo que ellosinvierten en esta tarea.

Identificar que tan Util puede ser la clasificacion del congreso puede ser de utilidad
para clasificacion de textos y para algoritmos de construccion de resimenes de

textos, utilizando |os métodos que se proponen en la presente tesis.

Proponer una medida de comparacion que eleve la eficiencia de la clasificacion,

reduciendo el tiempo en el proceso.



1.4 Aportaciones

Esta tesis es € resultado de la investigacion realizada mediante una aplicacion que utiliza
diversas técnicas de clasificacion mostrando |os resultados obtenidos en cada una de ellas,
donde nos muestran el grado de aportacion que da € titulo de una obra para su clasificacion

en labiblioteca del congreso (LCC). Con esta aplicacion aportamos:

e Una medida de comparacion de titulos de las obras literarias con los titulos

clasificados previamente por laLCC.

e El grado de aportacién que da un texto corto para su clasificacion jerérquica, duray

discreta tedricamente, utilizando diversas medidas de comparacion.

e Presentamos una utileria para los bibliotecarios que provee de 5 posibles
clasificaciones para un libro utilizando solo € titulo de la obra. Con una precision
del 53%.

e Presentamos dos maneras de clasificar los términos y sus relaciones, de tal forma
gue nos aportan informacion sobre € area del conocimiento a las que pertenecen.

Estas formas de clasificar son:

o Clasficacion de titulos (textos cortos), usando métodos |o6gico-
combinatorios, logrando una precision del 93% en la tasa de aprendizaje y
un 36% en la proyeccion de los titulos nuevos. Adicionalmente mostramos 5

opciones con este mismo método con una precision del 54%

o Clasificacion de titulos (textos cortos), usando métodos de ponderacion de
pal abras, logrando una precision del 35.67% en evaluacion estrictay

5 opciones con una precision del 62.88%.
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1.5 Estructura del documento

El resto del documento se encuentra organizado como sigue:

El capitulo 2 se proporciona un breve repaso de los diferentes algoritmos semejantes al
nuestro mostrando en una tabla loa métodos que utilizan y también mostramos en que
difieren con e nuestro dando una descripcion brevemente de cada uno de ellos. En €l
capitulo 3 se muestran algunos conceptos necesarios para comprender la metodologia de
nuestra tesis. S e lector conoce de estos topicos puede omitir este capitulo e ir
directamente a capitulo 4 en e que se muestra en que consiste la propuesta del presente
trabgjo y la forma en la que se emplean las bases tedricas del capitulo 3. En € capitulo 4
mostramos la forma en que utilizamos los algoritmos y como los modificamos para lograr
nuestros propositos de clasificacion, también mostramos la forma de usar la herramienta
desarrollada. Por ultimo en el capitulo 5, se describen los experimentos Ilevados a cabo, los
resultados obtenidos y la forma de evaluacion propuesta. Finalmente, en el capitulo 6 se
encuentran las conclusiones del desarrollo del trabgjo; asi como también el trabajo futuro

gue la presente investigacion sugiere.

1.6 Alcances y limitaciones

Los algoritmos desarrollados en la presente tesis, generan una alta carga de procesamiento,
por lo que se requiere un ato poder de computo, memoria minima de 2gb y procesador
minimo de 2.3 GHz, un procesador lento 0 una memoria con poca capacidad limitaria

considerablemente el desempefio de los agoritmos.

La calidad de la muestra de aprendizaje es otro de los factores que reducen la precision de
estos algoritmos. Una calidad excelente seria la obtenida directamente de la biblioteca del
congreso en modo original con sus campos muy bien delimitados. En la pagina web que
ellos muestran publicamente, duplican titulos, insertan caracteres extrafios, y mueven de

posicién los campos de titulo y autor.

11



2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Conceptos basicos.

Explicamos a gunos conceptos para aclarar nuestra tabla de comparacion.

1. LCSH (Library of congress subject headings). Es un compendio de sinbnimos y
antonimos de todos los temas que se relacionan con € contenido de la obra, este
compendio es actualizado por la biblioteca del congreso.
Este es ampliamente utilizado en €l registro de los libros, laLCSH es una parte integral

parael control bibliografico cuya funcién es organizar y esparcir documentos. [6]

2. MARC (Machine Readable Cataloging). Es un acronimo que se utiliza en el campo de
la ciencia de los libros, es un estandar de catalogacion de libros legible para las
computadoras, este es utilizado en la representacion y comunicacion de labibliografia e

informacion relatada en cierto formato legible para las méquinas.[e]

Otros conceptos basi cos se describiran con mayor detalle en e capitulo de marco tebrico.

2.2 Anadlisis y descripcion de los algoritmos existentes.

Los siguientes 4 algoritmos fueron seleccionados por tener mayor semejanza con el

nuestro:

A. Challenges in automated classification using library classification schemes — Pharog1]

Kwan Yi, menciona 4 agoritmos de clasificacion de textos que utilizan esgquemas de
organizacion bibliotecaria como son la LCC y Dewey como base para la clasificacion de

documentos digitales.
Los algoritmos alos que se refiere en su documento son:

1) Pharos.- Derivado del proyecto de libreria digital de Alegjandria. Pharos es un
prototipo de clasificador heterogéneo basado en la LCC y que implementa para el
propésito de crear perfiles de informacion digital heterogénea clasificando grupos

de noticias y catalogando registros dentro de la LCC. La precision la muestra como

12



la media aritmética entre el 13.0 % +39 y e 76% + 19 en 4,200 clases de la
biblioteca del congreso, en un conjunto de entrenamiento de 1.5 millones de

registros donde se usaron €l titulo, € Icsh.

2) Scorpion. - Fue un proyecto de investigacion del centro de bibliotecas
computarizadas en linea (OCLC). Que se desarroll6 en €l afio 1996 y se termind en
1999 con e objetivo de desarrollar un método para identificar los documentos
digitales para su clasificacion automatica en la cual scorpion utilizd el método de
clustering. Desafortunadamente los resultados obtenidos en esta investigacion no
fueron revelados. En conclusién mencionaron que la clasificacion automatica no
puede reemplazar la clasificacion manual, pero puede proveer una solucion efectiva

para darle soporte ala catal ogacion humana.

3) DESIRE.- desarrollado en 1996, en la unién europea con e propésito de clasificar
temas en materia de ingenieria usando empate simple de términos (STM). En la
evaluacion del sistema con aproximadamente 1000 paginas web, la precision del la

clasificacion automatica se reportd como cerca del 60%.

B. Predicting library of congress classification from library of congress subject headings [2]

Eibe Frank y Gordon w. Paynter (2004), abordan el problema de asignar autométicamente la
clasificacion de la biblioteca del congreso (LCC). a una obra dada por € conjunto de los
encabezados de temas del congreso (LCSH library of congress subject headings). La LCC
esta organizada en un arbol, € nodo raiz comprende todos los temas posibles, y los nodos
hoja corresponden a tema mas especiaizado definido por sus &reas. Ellos proponen un
procedimiento que utiliza técnicas de machine learning y un modelo de entrenamiento de
datos mediante un catalogo grande que se obtiene de un conjunto de LCSH para su
clasificacion desde el arbol LCC.

Los resultados que muestran son 50,000 relaciones en pargja (LCSH,LCC), y utilizan mas

informacion que €l titulo de laobray laclase general.

Logran un 55% de precision usando un conjunto de entrenamiento de 800,000 registros.
13



C.- The utility of information extraction in the classification of books|3]

Tom Betts, Maria Milosavljevic y Jon Oberlander, describen un trabgjo de asignacién
automética de clasificacion de libros usando € esquema de la LCC. Esta tarea no es trivia
debido a volumen y variedad de libros que existen. Ellos exploran la utilizacion de técnicas
de extraccion de informacion (El) y técnicas para la categorizacion de textos (CT)

automéati camente utilizando € contenido total del libro.

Sus experimentos los desarrollan con un conjunto de libros previamente capturados en un
proyecto de la biblioteca Gutemberg en los Estados Unidos. Sus estudios demuestran que
su clasificador utiliza métodos y herramientas de El y TC mejora significativamente sobre

el clasificador que usa solo €l estado del arte.

En sus resultados se observa que utilizaron 19,000 obras completas para el entrenamiento
de su algoritmo y tomaron un conjunto de prueba de 1,029 obras completas logrando una

precision del 80.99 % en sus pruebas.

D. Experiments in automatic library of congress classification.

Ray R. Larson en su documento denominado “Experiments in Automatic Library of
Congress Classification” [4] publicado en 1992, presenta una investigacion de 60 métodos
de clasificacion automatica de libros utilizando la LCC, basados en titulos, LCSH y
registros MARC.

Larson menciona en su investigacion que encontré el mejor método parala clasificacion en

un algoritmo gue tiene una precision del 86% en un conjunto de prueba de 283 registros.

Larson omite en su version libre de costo, € conjunto de registros utilizados para la
proyeccion de sus 60 algoritmos de clasificacion, pero Kwan Yi en su documento que en
seguida mostramos, menciona que Larson entreno el clasificador con 800,000 registros del
catdlogo, y tomo para la prueba un conjunto de 50,000 registros logrando un rango de

precisiones entre el 55% al 80%.

14



2.3 Tabla comparativa de los algoritmos.

La presente tesis pretende realizar una clasificacion de libros utilizando la clasificacion de

labiblioteca del congreso (LCC por sussiglasen inglés) y sdlo € titulo de laobra.

Existen muchos clasificadores automaticos que han pretendido realizar esta tarea, solo que
cada uno de €ellos tiene diferentes caracteristicas que dejan de ser préacticas para los
bibliotecarios. L os sistemas encontrados muy parecidos al nuestro son:

Challenges in

The Utility of Predicting Library of Experiments in automated Y
Informaii):)n Con%ress Y Kutomatic classification Dlscrlmlnac_|on
Utiliza Extraction in the Classification from Library of using library pgé ?éf;?:g;a
classification of Library of Congress congress classification (Algoritmo-3)
books Subject Headings Classification schemes -
Pharos

Conjunto de
entrenamiento 19,000 800,000 800,000 | 1,500,000 490,016

T fio de |
ol 1,029 50,000 50,000 7,200 | 117,091
Precision 80.99% 55.00% 86.00% 16.90% 36.67%

Tabla 1. Tabla comparativa de algoritmos parecidos con € nuestro, que utilizan € titulo dela obra, la
Iccy e método de identificacién simple de términos.

15



3. MARCO TEORICO

3.7 Identificacion simple de términos (Simple Term Match — STM)

El concepto es ampliamente utilizado para medir frecuencia de los términos idénticos en
dos 0 mas elementos de comparacion, estos pueden ser frases, documentos, palabras, etc.
Este concepto es simple, solo se comparan todos los términos de las frases contabilizando
todos aguellos que son idénticos entre ellas. Esto es muy Util para medir la semejanza que

existe entre dos 0 més frases basdndose en |os términos idénticos. Por jemplo.

El &rbol nos protege del sol y nos quitael calor.
El sol es un astro que brinda calor.

Las palabras comunes en ambas frases es a lo que llamamos STM, que en este gemplo son

{sol, caor}.

3.2 Esquema de votacion simple en el enfoque I[dgico
combinatorio

Este agoritmo es conocido como ALVOT. Este tuvo su origen en afio de 1965
aproximadamente (g}, y sus desarrollos se deben a especidistaruso Yu. |. Zhuravliov y su

grupo, posteriormente se contintia con su aplicacion en los paises de Cubay México.

El libro [s] del que se extrgjo la metodologia de este algoritmo, utiliza subconjuntos de
rasgos a los que le llama grupos de apoyo 0 grupos omega. Para nuestro estudio, utilizamos
el conjunto total de términos que compone un titulo, por lo que el algoritmo original se
mantiene sin modificaciones, Unicamente aclaramos que utilizaremos € conjunto total de

rasgos que componen a un objeto, que en nuestro caso es € titulo de laobra.
El modelo de los agoritmos de votacién, se describe en 5 etapas:

Conjuntos de rasgos.

Funcion de semejanza.

Evaluacién por objeto (renglén) dado un conjunto de rasgos.
Evaluacion por clase (columnas) paratodo el conjunto de rasgos.
Regla de solucion.

gkrowbdpE
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Es decir, dar un agoritmo de votacion A, significa dar un conjunto de pardmetros en cada

unadelas5 etapas enumeradas.

Por conjuntos de rasgos se entiende un conjunto no vacio de rasgos en términos de los

cuales se analizaran |os objetos.

Criterio de comparacion. Es unafuncidn que tiene como entrada dos rasgos descriptivos de
un mismo dominio y define la forma en que estos deberdn ser comparados, dando como

resultado un valor que se encuentraen el rango del O al 1.

Cc (AB)—> [0,1] , donde A y B son rasgos descriptivos del mismo dominio.

Funcion de semejanza, es una funcién que realiza célculos utilizando los criterios de
comparacion definidos para cada rasgo que compone €l objeto. La funcion de semejanza es

normalizada para que resulte en el rango de Oy 1. Su descripcién formal es.
f=(M,xM,xM;x..xM )x(M;xM,xM,x..xM,)—[0]]
Donde M es el conjunto de todos |os rasgos que componen a los objetos de un cubrimiento.

Laevaluacién por objeto (rengldn) dado un conjunto de rasgos fijo, se lleva a cabo unavez
gue se han definido e conjunto de rasgos y la funcion de semegjanza. En esta se inicia un
proceso de “contabilizacion” de votacion, en cuanto a la medida de semejanza entre los
diferentes rasgos de los objetos ya clasificados, con los que se desean clasificar. Cada
renglon correspondiente a cada objeto, se compara con el objeto a clasificar por medio dela

funcién de semejanza.

La evaluacion por clase (columnas) para todo el conjunto de rasgos, es totalizar las
evaluaciones obtenidas para cada uno de los objetos de las clases con €l objeto a clasificar,
esta totalizacion es evidentemente funcion de las evaluaciones por objetos (renglones)
obtenidas previamente, es decir, se calcula la pertenencia del objeto a clasificar a las

diferentes clases que componen el cubrimiento.
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La regla de solucion, es un criterio para la toma de decisiones. En esta se define € voto
final, decidiendo la clase ala que pertenece el objeto aclasificar y el grado de pertenenciaa

dichaclase.

3.3 Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF)

En 1999, Chris Manning y Hinrich Schiitze [o] crearon un algoritmo para ponderar |0s pesos
en las clasificaciones de términos para la recuperacion de la informacion y la mineria de
datos.

El peso TF:IDF (Term Frequency - Inverse Document Frecuency) es una medida estadistica
usada para evaluar laimportancia de un término en un documento dentro de una coleccion
de documentos. Esta importancia crece proporcionalmente con el nimero de veces que €l
término aparece en e documento, ponderado por su presencia en e resto de los

documentos.

Es un peso frecuentemente usado en la recuperacion de documentos y en la mineria de
datos. Este peso es una medida estadistica usado para evaluar laimportancia que tiene una
palabra dentro de un documento gque se encuentra en una coleccion de documentos. Este
grado de importancia aumenta proporcionalmente con el nUmero de veces que aparece una
palabra en e documento, pero es ponderado por la frecuencia de la palabra en el documento

donde se encuentra. Este peso se calcula de la siguiente manera.

Frecuencia del término (TF). Dado un documento, es simplemente el nimero de veces que
aparece el término en dicho documento, el cual es usuamente normalizado para prevenir
las palabras que se repiten demasiado en un documento causando ruido generando poco

grado de importancia de dicho término en su documento en particular.

Frecuencia del término en los documentos df. Es el nimero de veces que aparece €l
término en el resto de los documentos, normalizado con € ndimero de documentos totales

que se estan analizando.
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Inversa de la frecuencia del documento (idf). Es el logaritmo base 10 o logaritmo natural,
del nimero de documentos totales que se estan analizando normalizados por € nimero de

Veces gue aparece en término en €l resto de los documentos.

idf — Dl
idf _Iog(ﬁ dted

Donde
D es &l numero total de documentos.

d; esun documento que pertenece al conjunto D. esdecir, d; e D.

t; esel i termino contenidoen d, .

Finalmente, el factor tf-idf, es el resultado de multiplicar tf con idf definidos previamente,
donde un valor alto significa que e término es de mucha importancia para la clasificacion,

mientras que un valor bgjo, significa que el término no es Util para este objetivo.

3.4 Clasificacion de la biblioteca del congreso

Es un sistema de clasificacion desarrollado desde el siglo XIX por e afio de 1890, se
realiz6 como una solucion a los problemas clasificacion del sistema original que fue
desarrollado por Thomas Jefferson, el problema mas importante que impulso su creacién es
que el sistema original habia sido saturado con la cantidad de libros clasificados, la LCC
fue inicialmente construida por el jefe de catalogacion James C. M. Hanson y € jefe de
clasificacion Charles Martel, tomando como base € esguema de clasificacion de Charles

Ammi Cutter conocido como el “sistema expansivo” que combina letras con nUmeros.

La LCC continuamente esta siendo modificada por la biblioteca del congreso y se usaen
la mayoria de las bibliotecas de investigacion de este pais asi como también en otros més

como €l nuestro.

El objetivo es organizar colecciones de libros en base a sus contenidos de tal forma que

sea sencillo encontrarlos en &reas cominmente rel acionadas al tema de investigacion.
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En la mayoria de las bibliotecas publicas 0 académicas pequefias, siguen utilizando €l
sistema Dewey, €l cua utiliza Unicamente nimeros decimales debido a que esta

clasificacion es suficiente para cubrir sus necesidades de clasificacion.
LaLCC dividetodo el conocimiento en las siguientes 21 clases basicas (veailustraciont:).

Cada clase es identificada por unaletra sencilla del alfabeto, y esta a su vez, se subdivide
subclases, las cuales también se identifican con letras. Las clases y subclases se construyen

con un maximo de 3 niveles jerarquicos utilizando &l esquema de las letras.

En laLCC e parte de lo general alo mas especifico en forma jerarquica, desde las clases
mas gruesas hasta las clases més delgadas, utilizando desde uno hasta cuatro digitos en la

longitud después de las | etras que | e preceden.

LCC

Derecho. | X
Educacion. [~
Musica. [ Z |
Bellas artes. | Z [

Ciencia.

Obras generales. E—

Filosofia y religion m—

Ciencias auxiliares de la historia. n—
Geografia y antropologia. n_
Ciencias sociales. !—

Ciencia politica. H—

Linguistica y literatura, @—
Medicina. @—

Agricultura. m_

Tecnologia. H_

Ciencia militar. E—

Ciencia naval !—

Bibliografia y bibliotecologia. “—

Historia universal (excepto américa). @—
Historia de américa (general) y estados unidos (general). ﬂ—

Historia de los estados unidos (local) y otros paises americanos. H_

[lustracion 1: Descripcion basicadelaLCC.

20



Laclase Q constade las siguientes subclases:

QA. Matemética.

QB. Astronomia.

QC. Fisica

QD, Quimica.

QE. Geologia

QH. Historia Natural (General).
QK. Botanica.

QL. Zoologia.

QM. Anatomia Humana.
QP. Fisiologia.

QR. Microbiologia.

Un g emplo practico de clasificacion es:

QA154 W42 | First coursein algebra and number theory. Weiss Edwin, 1971

Las primeras dos letras significan |o siguiente:

Q = Ciencias.
A = Matematica
La unién de las dos letras “QA” tiene estrictamente definidos por la LCC los siguientes

rangos paraladefinicion del éreaalaque corresponde.

1-939 Matematica
9-10.3 L 6gica Matemética
75.5-76.95 Ciencia de las computadoras. Procesamiento el ectrénico de datos.
101- 141.8 Matemética elemental. Aritmética.
150 -272 Algebra.
273-274.76 Probabilidad.
276 — 280 Estadistica matematica.
297 —299.4 Analisis numérico.
299.6 — 433 Analisis (Incluye métodos analiticos conectados con problemas fisicos.
440 -699.4 Geometria.
611 —614.97 Topologia.
01-939 Mecanica Analitica
No parateoria de la mecanica, ver QC120+
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El resto delaclave del gemplo “W42” corresponde ala primera letra del apellido paterno
del autor, el nimero 42 es el consecutivo de la obra de |os autores que comienzan con dicha
letra en las obras previamente clasificadas por labiblioteca del congreso.

El alcance de nuestra tesis consiste en clasificar € titulo, omitiendo el resto de la
clasificacion, ya que este no es relevante para € uso préctico de clasificacion en las
bibliotecas, ya que dada |a clasificacion propuesta, es suficiente para agrupar las obras en

base a su contenido que corresponde a un area especificadel conocimiento humano.
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4. METODOLOGIA

Nuestra investigacion se basa en una serie de algoritmos que aplicamos a titulo de un libro
con el objetivo de lograr una clasificacion aceptable analizando a detalle las caracteristicas

de los términos que lo componen buscando €l mayor indice de precision.

Debido a que contamos con una muestra inicial de aprendizgje, podemos comparar 1os
resultados de cada algoritmo con los resultados que se consideran correctos desde la

clasificacion de labiblioteca del congreso.
El procedimiento aplicado atodos |os a goritmos desarrollados es € siguiente:

Paso 1.) Divide e patron de busgueda en paabras que aportan significado para su
clasificacion eliminando a aguellas que no logran este objetivo (Stopwords) como es el caso

delos articulosy preposiciones en €l caso del inglésy del espafiol.
Ejemplo:
Titulo patron, es el titulo de busqueda:

ANATOMY FROM THE GREEKS TO HARVEY.

Titulo en delaclase con € que se esta comparando:
SHORT HISTORY OF ANATOMY FROM THE GREEKS TO HARVEY.

Se eliminan stopwords.

ANATOMY FROM THE GREEKSTO HARVEY.
SHORT HISTORY OF ANATOMY FROM THE GREEKSTO HARVEY.
Y lasintersecciones entre los 2 titul os son |os que consideramos para nuestra investigacion.

Titulol N Titulo2 = { ANATOMY, GREEKS, HARVEY}

Calculando con esto los siguientes factores:

STM =3
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Longitud del titulo de busgueda =3
Longitud del tituloenlaclase=5

Algunos conceptos basi cos para comprender |a presente tesis se explican a continuacion.

Paso 2) Se crea una tabla donde se grabara |a prueba indicando en el nombre de de la case
que se esta procesando, nimero del algoritmo que se aplicay finamente la tasa utilizada

parael aprendizajey proyeccion.

Paso 3) Abre e archivo que contiene los titulos a clasificar y posiciona e apuntador a

inicio delalista

Paso 4) Paratodos lostitulos del archivo abierto previamente, aplicamos los algoritmos que

requeridos por el usuario en la pantalla.

Paso 5) Presentacion de resultados. Se crea un reporte comparativo donde informa el
comportamiento de la precision a lo largo de los experimentos, la precision fina, las
graficas que informan la posicion de la clave correcta y los datos generales del

experimento.

Ejecutando esta serie de pasos previos a la clasficacion, aplicamos los siguientes

algoritmos que describimos con mayor detalle en resto de este capitulo.

4.1 Algoritmo 0 — Votacion por Frecuencia de Términos (VFT)

Utilizando e concepto STM (Explicado en e capitulo 3), tomamos los términos contenidos el
titulo que se desea clasificar y medimos su frecuencia en cada una de las clases que los
contienen. Al obtener las frecuencias por términos, el voto se le da a aquella clase que
contenga la mayor frecuencia calculada. Un gemplo, que puede servir para aclarar este

punto es:

Supongamos gue tenemos un titulo con 4 términosy 4 Subclasesde QA y que A, F, D,y
C, son cuatro términos contenidos en el titulo que se desea clasificar y existen cinco de
estos términos en la clase QAL, siete en la clase QA 103, dos en la clase QA242.5 y cuatro

en la clase QA247, entonces se le da e voto final a aguella clase que contiene mayor

24



cantidad de estos términos, dado este caso, €l voto corresponde a la clase QA 103, como se

muestra en la llustracion 2.

Entonces tenemos:

Titulo=AFDC

Subclases = { QAL, QA103, QA242.5, QA247}

Al

Q cC A B C QA103 CAC C

A D E I F DG E

H G H
QA 242.5 QA247

D B H E A B C J K

J D E FE L M

G F | 6 L G H I N 45
y queremos clasificar el titulo A F D @
Palabra\Clase QAL OA103 QA242 QA247

A 2 1 (@) 1

F O 1 1 1

D 1 2 1 1

C 2 3 O 1
Sumas 5 7 2 4

llustracion 2: Ejemplo de votacién simple

Podemos observar que la clase que contiene la mayor cantidad de términos, es la que

obtiene € voto final.

Entonces el algoritmo queda de la siguiente manera:

A 0N PO

Extraemos los términos del titulo.

Eliminamos stopwords (articul os, preposiciones).
Calculamos la frecuencia de los términos en las clases
Aplicamos regla de solucion.

El voto se le asigha a la clase que presenta mayor frecuencia dada por
los términos.
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4.2 Algoritmo 1 - Votacion por Frecuencia de Términos
Ponderada (VFTP)

Un concepto importante para comprender en este algoritmo es la presencia de términos en
la clase, que es Unicamente la existencia o ausencia de los términos (del titulo que seva a
clasificar) en las clases, es decir, un término aporta 1 s existe en la case, y 0 en caso
contrario. Ejemplo:

Utilizando e mismo egjemplo del algoritmo 0, tenemos una presencia de términos de la

siguiente manera:

QA1 QA103 QA242.5 QA247
A 1 1 0 1
F 0 1 1 1
D 1 1 1 1
C 1 1 0 1
Presencia 3 4 2 4

Una vez calculadas las presencias de |os términos en las clases, procedemos a célculo dela
frecuencia de los términos y la ponderamos entre la cantidad de términos totales que
contienen cada una de las clases. El valor obtenido de la ponderacién, o sumamos con la
presencia de términos en la clase que previamente calculamos y damos €l voto a aquella

clase cuyo valor obtenido representa mayor cantidad. Por ejemplo:

Palabra\Clase QA1 QA103 QA242.5 QA247
A 2/12 1/12 0/6 1/17
F 0/12 1/12 1/6 1/17
D 1/12 2/12 1/6 1/17
C 2/12 3/12 0/6 1/17
Frecuencia del término
5/12 7/12 2/6 4/17
Presencia de términos en la
clase 3 4 2 4
Frecuencia del término +
Presencia 3.4167 4,5833 2.3333 4.2353

[lustracion 3:Ejemplo de clasificacion por algoritmo 1 - VFTP
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En este ggemplo (ver llustracion 3), se presenta un empate entre la QA103 y 1a QA 247 &l nivel
de cdlculos de la presencia de los términos en las clases. Este empate 10 resolvemos
sumando la frecuencia de los términos y con esta ponderacion damos el voto fina aaquella

clase que representa el mayor valor resultante de esta suma.
El algoritmo entonces, queda de |a siguiente manera:

1. Extraemoslos términos del titulo.

2. Eliminamos stopwords (articul 0s, preposiciones).

3. Calculamos lafrecuencia de los términos en las clases.

4. Sumamos la cantidad de términos presentes en cada clase.

5. Calculamos €l factor de votacion.

Frecuenciadel términoenlaclase J
a

factor = presenciadetérmininsenlasclases+| — — :
NUmerototal de términosde busqued

6. Aplicamos regla de solucion.

e El voto seleasignaalaclase que resulte con mayor valor calculado.

De este método, extraemos un discriminante para las clases y 1o hemos denominado DPT

(Discriminacion por Presencia de Términos) que explicamos a detalle en el tema 4.4
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4.3 Algoritmo

2 - Votacion por Frecuencia de Términos
Ponderada con factor TF-IDF (VFTP-TF-IDF)

Explicaremos brevemente como utilizamos esta medida estadistica g emplificandolo de la

siguiente manera (ver llustracion 4). Supongamos que tenemos 4 clases (QA1, QA103,
QA242.5, QA247), y un patron de busqueda con 4 términos (A,F,D,C) que deseamos

clasificar, entonces el ejemplo queda de la siguiente forma.

El contenido de las clases es:

QAlCABC QA103 CACC
A D E | F DGE
H G H1 I GDI
QA 2425 QA247
D B H E A B CJK
J D E LM
G F | 4 L G H I N

1) Calculamos TF =

Frecuenciadel términoenlaclase

Términostotalesdelaclase

para todos los términos del titulo

por clasificar.
Palabra\Clase QAl QA103 QA242.5 QA247
A 2112 1/12 0/6 1/17
F 0/12 1/12 1/6 1/17
D 1/12 2/12 1/6 1/17
C 2/12 3/12 0/6 1/17
Frecuencia del término
5/12 7/12 2/6 4/17

llustracion 4 Ejemplo TF1DF
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NUmero total declases
Clasescon a menosun término

2) Calculamos IDF= Iog( ) de la siguiente manera:

IDF en A = Log(4/3) = 0.124939
IDF en F = Log(4/3) = 0.124939
IDFenD =Log(4/4) =0

IDF en C = Log(4/3) = 0.124939

3) Multiplicamos TF-IDF: Ejemplo del primero (2/12)(0.124939), y de la misma forma para
todos los casos.

TFIDF QA1 QA103 QA242.5 QA247 Sumas
A 0.020823 0.010412 0.000000 0.007349 0.038584
F 0.000000 0.010412 0.020823 0.007349 0.038584
D 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
C 0.020823 0.031235 0.000000 0.007349 0.059407
Sumas 0.041646 0.052058 0.020823 0.022048

Tabla 2: Ejemplo del factor TF-IDF

4) Sumamosy damos €l voto fina alaclase con mayor valor, en este caso QA103.

Podemos observar claramente como el término D queda fuera de la clasificacion, ya que se

presenta en todas la clases y por |o tanto su aportacion es cero.

La fuerza de este esquema de comparacion, radica en la naturaleza del logaritmo, ya sea
natural o basel0, en donde seinvierte el 1 en O indicando que si un término se encuentra en
todas las clases, entonces €l término no aporta nada para la clasificacion. Asi mismo, s se
reduce 0 aumenta su aportacion gradualmente en base a la presencia de dicho término en
los documentos. Para nuestro caso, S un término se encuentra en todos los titulos que
clasficaremos, entonces € término no aporta nada a la clasificaciéon del titulo, en caso
contrario, Sl un término se encuentra Unicamente en una clase y no se encuentra en las
demés, e grado de aportacion de ese término tiende a 1 proporcionalmente a su menor

presenciaen €l resto de las clases.
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Es importante aclarar la analogia que existe con €l logaritmo de cero en cualquiera de sus
bases. El factor tf-idf Unicamente se aplica cuando existen términos del titulo a clasificar en
los titulos que componen a una clase, asi mismo, Si un término no aparece en alguna clase,

entonces no existe empate simple de términos, por lo que no se aplica este factor y

evitamos de esta manera este problema.

El algoritmo 2 (VFTP-TF-IDF), entonces queda de la siguiente manera.

1. Extraemoslos términos del titulo.
2. Eliminamos stopwords (articul os, preposi ciones).

3. Aplicamos Algoritmo 1 (Calculamos la frecuencia de los términos
ponderada).

4. Aplicamos €l factor estadistico TFIDF

5. Aplicamos regla de solucion.
» El voto lo obtiene la clase que resulte con mayor valor calculado.
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4.4 Algoritmo 3 — Discriminacion por Presencia de Términos (DPT)

Esta es una aportacion de nuestra tesis. Este discriminante es el producto de las
observaciones hechas en los experimentos, donde consideramos que la clase correcta se
encuentra entre las que contienen mayor presencia de términos.

Basado en el algoritmo 1 y tomando a aquellas clases gque tienen € maximo numero de
términos presentes en ellas, descartamos a aguellas que son menores a este pardmetro,

guedando € algoritmo de la siguiente manera.

Extraer los términos del titulo.
Eliminar stopwords (articul os, preposiciones).
Calcular la presencia de |os términos en cada clase.

> w D E

Retirar las clases que sean menores ala maxima presencia de términos
calculada.

5. Aplicar regla de votacion.

S queda una clase, € voto lo obtiene esa clase con mayor
presencia de términos.

6. Aplicar regla de solucién.
» Encasode 2 o0 masvotosiguales,
» calcular factor TF-IDF en los valores cal culados.
» Lesumar lapresencia de términos cal culada.
» El voto lo obtiene la clase con € mayor valor resultante.

Siguiendo € gemplo dado en e algoritmo 1, tenemos las siguientes clases con las
siguientes frecuencias de términos en cada clase:

QA1 QA103 QA242.5 QA247
A 1 1 0 1
F 0 1 1 1
D 1 1 1 1
C 1 1 0 1
Presencia 3 4 2 4
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Descartamos las clases QA1 y QA242.5 por ser inferiores a 4 que es el maximo valor de
términos presentes en las clases, resultando finalmente las clases QA103 y QA247 como

posibles respuestas factibles.

4.6 Algoritmo 4 y 4°- Clasificacion de Titulos con Meétodos
Logico-combinatorios (CT-MLC)
Adaptando los algoritmos de este enfoque a nuestros propdésitos, aclaramos los siguientes

conceptos:

1. Nuestros objetos a clasificar son titulos, y cata titulo contiene términos que serén
utilizados en la funcion de semejanza.

2. Comparamos con una funcién de semejanza cada titulo a clasificar, con todos los
titulos en la muestra, dando como resultado una matriz que contiene todos los
resultados de las comparaciones, ala que denominaremos, matriz de semejanza.

3. Creamos 2 matrices de semejanzas en base a las funciones de semeganza que
explicaremos en este tema, mas adel ante.

4. Aplicamos una regla de solucion. Es una férmula o conjunto de criterios que
responden a dos fundamentos:

a. Definir laclase alagque pertenece cada uno de los titul os.

b. Que grado de pertenenciatiene cada uno de de ellos a la clase, como nuestro
algoritmo en sus dos variantes es de clases duras, entonces la pertenencia del
titulo alaclase correspondiente es 1.

Aclaramos que €l costo de estos algoritmos se encuentra precisamente en € calculo de las
semejanzas del titulo a clasificar, con los titulos de las clases que en muchas ocasiones es

muy extenso.

Para aplicar este algoritmo con enfoque légico combinatorio, asignamos todos los titulos
con su nimero total de términos (es decir, sin dividir los términos que lo componen) a la
clase que pertenece y 1o comparamos mediante funciones de semejanza con €l titulo que se

desea clasificar.
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Las funciones de semejanza aplicadas a los algoritmos 4 y 4’ las definimos de la siguiente

manera.

a) Semejanza entre titulos. (Algoritmo 4)

STM
max jlongitud(T;), longitud(T,)

f(Ti T

Donde STM es la cantidad de términos idénticos entre |os dos patrones
Donde

e T esd titulo aclasificar.

e T, .esdl titulo contenido en laclasificacion aprendida

e Max esunafuncion que devuelve el maximo valor de los dos pardmetros.

e Longitud (T.) es unafuncién que devuelve la cantidad de términos contenidos en el
titulo T, .
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b) Semejanza del titulo aclasificar con lostitulos de unaclase. (Algoritmo 4°)

> iTT,)

f(T.Q.)= TpeQ
(T, Q)) Q,
Donde:
o T es el titulo aclasificar.
e Q es la clase que contiene los titulos semejantes.

—

©

esd titulo que pertenece alaclase Q,

En los experimentos realizados en esta tesis mostramos dos formas de evaluar € voto:
(Que en las pruebas numeramos como experimentos 4y 4')

1. Aquella clase que contiene un titulo con méxima semejanza con € titulo se desea
clasificar.

2. Aquella clase que contiene maxima semejanza promedio con € titulo se desea
clasificar.



Un gjemplo de clasificacion utilizando este enfoque seria:

Titulo aclasificar:

Longitud del titulo aclasificar = 2

Elementos en las clases

Semeja
nza

9
=z

Long.
del
Titulo

0.50
0.50
0.50
0.50
0.00
1.00
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.33
0.33
0.50
0.50
0.17
0.20
0.25
0.20

0.17

0.14

0.14

0.17

0.17

PR RPRRPRPPRPRPRPRRPRRPREPREPREPNORRERER

OO O ONNWWNDNNNNNNRERPRPRERPRPRE

»

7

6

6

Sub-Clase
QA39
QA39
QA43
QA5
QA37
QA39.2
QA103
QA39
QA39
QA39
QA9
QA37
QA28
QA303
QA37
QA37
QA5
QA501
QA76
QA76.58

QA37
QA37.2
QA37.2
QA37.2

QA37.2

PRACTICAL MATHEMATICS

Titulo

MATHEMATICS

MATHEMATICS

MATHEMATICS

MATHEMATICS

BIOMATHEMATICS

PRACTICAL MATHEMATICS

PRACTICAL ARITHMETIC

MATHEMATICS USE

MATHEMATICS USE

NEW MATHEMATICS

FUN MATHEMATICS

TREE MATHEMATICS

MEN MATHEMATICS ET BELL

COURSE PURE MATHEMATICS

ENGINEERING MATHEMATICS

FUNDAMENTAL MATHEMATICS

DICTIONARY MATHEMATICS JA GLENN GH LITTLER
PRACTICAL DESCRIPTIVE GEOMETRY, GRANT
INTERNATIONAL JOURNAL COMPUTER MATHEMATICS
PRACTICAL PARALLEL COMPUTING STEPHEN MORSE
MATHEMATICS MEASUREMENTS MERRILL RASSWEILER
MERLE HARRIS

APPLIED FINITE MATHEMATICS RICHARD COPPINS PAUL
UMBERGER

EUCLIDEAN SPACES PREPARED LINEAR MATHEMATICS
COURSE TEAM

FOUNDATIONS MATHEMATICS KENNETH BERNARD HENRY
WELLENZOHN

MATHEMATICS APPLICATIONS LAURENCE HOFFMANN
MICHAEL ORKIN

Tabla 3: Ejemplo practico de clasificacion con enfoque 16gico combinatorio

En la Tabla 3 podemos observar que el voto o obtiene la clase que contiene € titulo con
mayor semejanza al titulo que se desea clasificar, en este caso, seria QA39.2.

En € presente trabgjo de investigacién mostramos también los resultados que obtuvimos

aplicando la semejanza promedio del titulo de busqueda con |os elementos que componen a

laclase.
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Finalmente los algoritmos 4 y 4’ tienen &l siguiente procedimiento:

1. Extraer lostérminos ddl titulo.
2. Eliminar stopwords (articul 0s, preposiciones).

3. Calcular semejanza de los términos del titulo por clasificar con los
términos de todos los titulos en las clases que contienen a menos un
término semejante.

4. Cacular semejanza promedio por clase, aplicando las funciones de
semejanza que definimos en los incisos ay b antes mencionados.

5. Aplicar reglas de votacion.
e Algoritmo 4

1. El voto lo obtiene la clase que contiene €l titulo mas
semejante a que se desea clasificar.

e Algoritmo 4

2. El voto lo obtiene la clase con mayor semejanza promedio
con €l titulo que se desea clasificar.

4.7 Aplicacion desarrollada

El sistema disefiado para g ecutar los algoritmos propuestos en esta tesis, fue desarrollado
en borland delphi 7.0, utilizando el mangjador de bases de datos de microsoft sgl server,
reguerimos para su Optimo desempefio una maquina Pentium 4, con un monto de 2 MB de

memoria RAM, y un disco duro con un monto minimo de 10 GigaBytes disponibles.

En esta aplicacion utilizamos 5 algoritmos para la clasificacion experimental, 10s resultados
obtenidos se comparan con la clasificacion original dada por la LCC, ya que se trata de un

algoritmo supervisado, y finalmente evaluamos la precision en 3 formas:

1. Evaluacion estricta. La clave experimenta es exactamente igual a la clave original

con toda la profundidad que se presentan.

2. Evaluacién hasta el punto decimal. Las claves son idénticas hasta el punto decimal.
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3. Evaluacion por posicion. Lugar de semejanza con respecto a las primeras 5

posiciones de laoriginal. Dado el algoritmo que |e corresponda en nimero de votos.

L os algoritmos mencionados son |os que describimos con detalle en el capitulo 4 y son:

Algoritmo de votacion por frecuencia de términos (VFT).
Algoritmo de votacion por frecuencia de términos ponderado(VFTP)
Algoritmo de votacion por frecuencia de términos ponderado con factor tf idf

Algoritmo de discriminacién por presencia de términos.

A 0O N P O

y 4" - Algoritmo de clasificacion de titulos con métodos | 6gi co-combinatorios.
a. Semejanzacon €l elemento mas semejante a una clase.

b. Semejanza promedio con los elementos que integran una clase.

4.7.1 Proceso del clasificador

Extraccién de los registros e lapagina oficial de la biblioteca del congreso (1.a).

0. Fase de definicion de los experimentos.

0 Preparar archivos de tipo texto con informacién extraida de la pagina oficial
delaLCC.[1a)]

o0 Indicar en los campos de la pantalla inicial, los parametros que requiere €l
experimento (Clase, nombres de los archivos de entrada, algoritmos por
aplicar, utilizar solo €l inglés, etc).

1. Fasedeimportacion, filtracion de los titulosy distribucién de la muestra.

o Tomar € archivo preparado en la pantalla principal que ese seralafuente de
entrada de datos para €l entrenamiento y distribucién de las muestras de los
algoritmos.

o0 Eliminamos simbolosy stopwords.
o Aplicamosfiltro del idiomaingléssi asi lo requiere €l usuario.

0 Creamos 2 archivos, uno para indicar los registros utilizados en el
entrenamiento (train.txt) y otro para indicar los que seran utilizados en la
proyeccion de los datos en los diferentes algoritmos (Proy.txt)

2. Fase de entrenamiento del algoritmo.

0 Recorrer todos los registros del archivo de entrenamiento preparado en la
fase.

o Por cadauno recorrido, depositar en un almacén temporal €l titulo filtrado

o Como los registros importados vienen en orden de clase, hacer corte en cada
clase.
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o En cada corte, seleccionar del almacén temporal € nuimero de registros
tomados al azar en base a porcentgje solicitado en lafase de definicion.

o Grabar latabla de fichas, que contiene los titulos de entrenamiento, en una
base de datos sq

o Grabar la tabla de keywords, que contiene las palabras contenidas en los
titulos de la tabla de fichas y la clase a la que pertenece cada uno de los
keywords contenidos en dicho titulo.

o Calculamos algunas ponderaciones que se utilizaran en los algoritmos y
eliminamos el tiempo de célculo en la fase de experimentacion.

= TFIDF por keyword (en forma global).
» Frecuenciade keyword en laclase
» Keywordstotalesen laclase

3. Fase de experimentacion; proyeccion.
o Tomasel archivo preparado en lafase 1 que se destinG para la proyeccion de
los algoritmos.
Por cada uno de elos filtramos titulo y clave preasignada.
Colocamos €l titulo en el algoritmo correspondiente
Ejecutamos el algoritmo correspondiente

Comparamos € resultado del algoritmo con e resultado que es € que
corresponde correctamente.

» S son idénticos en toda la extension de la clave, ponemos 1 a a
campo “exitol” o 0 en su defecto.

= S son idéenticos hasta €l punto decimal que los divide, ponemos 1 a
al campo “exito2” o 0 en su defecto.

» Localizamos en la base de datos la posicion que tomo en la tabla
final de votacion del agoritmo e resultado correcto que debid
regresar y laguardamos en el campo “calif”.

o Graficamos la precision por cada uno de los registros eval uados.

o O O ©

4. Fase deresultados.

o0 Tomamos los experimentos generados en la fase anterior que se guardaron
en sus tablas correspondientes, y graficamos.

0 Actualizamos|los datos del reporte
0 Presentamos reporte final con gréficasy precisiones.

4.7.2 Detalle de la aplicacion
La LCC tiene un conjunto de registros de libros que son de dominio exclusivo de la

biblioteca, asi como también tiene ala venta el conjunto total de esas clasificaciones, solo
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gue e costo de adquisiciéon de la clase completa llega a tener un valor hasta de 1,000
ddlares por clase. Asi mismo, existe un subconjunto de titulos que es de dominio publico y
son libres de costo, de este subconjunto extrgjimos todos los existentes en la clase Q
(Ciencias) para probar nuestro agoritmo y consideramos que son suficientes para los
experimentos.

Es importante mencionar que estos titulos los muestra la LCC en péginas con 100
elementos méximo por pagina web. Una vez extraidos de la pagina web, los grabamos en
archivos planos ANSI tipo texto (.txt), para que la aplicacion los puedaleer y procesar.

Una vez grabados los archivos planos, procedemos a utilizar la herramienta de la siguiente

manera

4.7.2.1 Pantalla General (inicial)

i+ Clasificacion biblictecaria automatica usando identificacion de simple de términos con métodos logico-Combinatorios a partir de informacion escasa Ver 1.0

Experiments  Tablas sundlares Stopwords Importar Reportes

Mombre generico de la clase Estado

E,IQA TR Eﬂ Sin proceso pendiente

8022 i. J-_. 202 ¥ Solo registros en inglés.

Mombre del archivo de datas fuente (*td)
_| |C.'\Do:urnen!s and Seflings\RickyiMis doc 18\ Tesis\Sistema\Primer Experimento el dELPHNDACIasi td

MNombre del archivo de por clasificar (%t

W Probar con todos!

Realizar expenmento [~ =
reducido =

| 1eqanig [ oswnadss | soieq | jeisusg

erimentas:

Algontmo activo

¥ 0-VFT (STM)
 1-VFTP

¥ 2-VFTP-TFIDF

¥ 3-DPT

¥ 4-CT-MLC(ELO.CO )

Regs.Shemas | Regs, Fichero |
llustracion 5: Pantalla Inicial

En la pantalla principal mostramos una interfaz gréfica que permite a usuario definir las

caracteristicas de su experimento. Estas especificaciones son:
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Nombre genérico de la clase que se desea clasificar. Funciona solo como
identificador del experimento, se utiliza principalmente para nombrar los archivos

de resultados.

Factor de entrenamiento. Este indicador especifica e porcentge que requiere el
usuario para la tasa de entrenamiento y €l resto para la tasa de proyeccion del

algoritmo.

Indicador Solo ingles. Si se encuentra activa, entonces se aplica €l filtro del idioma

inglesalaobtencion de lamuestra.
Nombre del archivo de texto que contiene toda la muestra competa.

Nombre del archivo de texto para entrenamiento. Este se utiliza en e caso de
restauracion del sistema, ya que este se genera autométicamente a terminar €

proceso de importacion de datos.

Indicador de todos. Especifica s se desea experimentar con todos los algoritmos
disponibles, generando resultados por independiente para ser analizados

posteriormente.

Experimento reducido. Se utiliza en € caso que se desea tomar una muestra del
conjunto de prueba a un nimero de registros definida por € usuario y seleccionada

aleatoriamente por €l sistema.

Algoritmo Activo. Indica el algoritmo que se aplicara al momento de gjecutarse €l

clasificador.

Casillero de algoritmos. Es una parte de la pantala principal que permite
seleccionar el conjunto de algoritmos que seran aplicados en € clasificador durante

la prueba.

Botén Procede. Inicia € proceso de clasificacion en base a las especificaciones
antes mencionadas.
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4.7.2.2 Descripcion del experimento

Es procedimiento inicial parael clasificador automético, en esta fase debemos indicar:
1. El nombre de laclase o subclase con la que se desea experimentar.
2. Latasade aprendizgje.
3. Si sedeseaaplicar filtro del idiomainglés.
4. Larutay nombre del archivo fuente donde se encuentrala muestratotal.
5. Losagoritmos que seran utilizados, solo dar click en las cgjitas correspondientes.

6. Si sedeseatomar un subconjunto de registros de la muestra de la proyeccion para €

experimento.

7. S se desea apilar ladefinicion del experimento para que se gjecuten en el orden de
la pila, del menu principal seleccionar la opcion “experimento-a la pild’ que se

encuentra en el menu experimentos.

8. 'Y por ultimo presionar €l boton procede parainiciar €l proceso de clasificacion.
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4.7.2.3 Pantalla de Datos

= Clasificacion automatica bibliotecaria mediante procesamiento de lenguaje natural Ver 2.0

Experimento  Tablas Auxiliares Stopwords Importar Reportes
LCC - Schemmas §
LCC Titulo ' ED
L QA74 Comparation Labarataries [H R B L 5], Calculating Machines [H R B L 5], Forwoarks onthe use of calculators in mathematic instruction see QA20.C34 2
QATE General works [H R B L 5], Electronic computers Computer science [H R B L S], Including electronic data processing an computer systems, For apli Bl
| |aarss Feriodicals, societies. cangresses, serial publications [HR B L 5] il
| |aa7s General \Waorks | treatises, and textbooks [HR B L 5] ’E
: QATES Dictionaries and encyclopedias [H RE L 5] Comunication of computer science information [HRELS g
QATE1B General works [HREB L 5] =)
: QATE1B2 Infatration services [HRBLS] ETJ
| |QA7EIES Language Authorship [HR B L 5] %
QATE1E7 Philosophy [HREBLS] -l
| |aare17 Histary [H R B L 5], Biography [HRE L 5]
[~ hd
Clasificacion de |a Biblioteca del Congreso (LCC)
clasificacion Titulo autor o]
kB4 BOTANICAL SOCIETY OF EDINBURGH. TRANSACTIONS AND PROCEEDINGS. (EDINBURGH
| |car CEYLOM JOURNAL OF SCIENCE. SECTION A BOTANY
| ok . INTHE REGION BETWEEN WINNEMUCCA, NEVADA, AND ONTARIO, OREGON
HES L TH CULTURAL DIRECTIONS. BY A D. SHAMEL AND W, W. COBEY
| ok LW TH OBSERVATIONS ON THE PHYTOGEOGRAPHY OF PERU
| Jax (MISCELLANEOQUS PUBLISHED BY OR RELATING TO THIS BODY
[ ok APRIL
| ok BY J.W ECKFELDT
BER B JOHMN B. LEIBERG
| ok EDITED BY J. LANJOUW. WITH A SUPPLEMENT TO THE INTERMNATIONAL RULES OF BOTAN
BER EDITED BY .J. LANJOUM. WITH A SUPPLEMENT TO THE INTERMATIONAL RULES OF BOTAN SYMPOSIUNM ON BOTANICAL NC
| ok ORGANIZED BY THE EGYPTIAN BOTANICAL SOCIETY, UNDER THE AUSFICES OF THE ACADEMY OF SCIE
[~ hdl
£ bd
Filtro por clawve
Regs.Shemas 309 Regs. Fichero 17218

Ilustracion 6 Pantalla de datos. ficha descriptiva.

Se encuentra en una de las pestafias ubicadas a la derecha de la pantalla principal, en esta
pantalla mostramos los datos obtenidos de la importacion de los datos. Asi como también

nos permite explorar los titulos con sus clases por medio del filtro de la clave.

Esta pestafia es solo de caracter informativo.
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4.7.2.4 Médulo deimportacion y filtracion de datos

' Ficha de Importaci6
Importar | Muestia al B0% (Entrenamiento) | Muesta al 203 (Proyeccion) |

Fuerte d Datas (Archiva de Terta) ¥ Imporar slo tegision en Inglés,

Ind Settings\RickyiMis documentosiMaestriatTesis\Sistema\Primer Experimento eN dELPHVNQACIasif.txt

{Bichivs Fuerte | Proceso |

| 0%

[Totales=0 |Procesados=0 |Restantes=0 |Dup Elim=0 gozs T T o0% By Praceds

Ilustracion 7 Pantalla de importacion de datos.

Laimportacion toma como entrada registros como:

[ 91 QA1 .A13no. 12-13 Guichardet, A. (Alain) Tensor products of C*-algebras. Finite tensor products,
by A. Guichardet. 1969

[ 997 1 QA76.76.063 [1988 04273] Hobbes archived CDROM [electronic resource] : thousands of OS/2
programs direct from the Hobbes Internet software collection. 19uu

A estos registros se les procesa de la siguiente manera:
1. Convertimos la cadena a solo mayuscula.
2. Quitamos caracteres que pueden causar ruido en laclasificacion (¢,[],2,%,”, €tc).
3. Aplicamos expresiones regulares.
a. Paralaclase”([A-Z]+[A-Z]*\d+\s*\.+\s*\d+)|([A-Z]+H[A-Z]*\d+)”

b. Paralaedicion “\d{4}”



Dividimos la cadena en palabras, €l divisor de campo normalmente se presenta con
doble espacio, aungue también puede ser un tabulador o simplemente el carécter “/”.
Esto nos trae problemas debido a que algunas veces € titulo viene del lado

izquierdo de este caracter y algunas veces es inverso.

Extraemos € titulo, edicion, autor y clasificacion origina para poder evaluar los

algoritmos comparandol os con |os resultados aportados por cada uno de ellos.
. Tomamos solo €l titulo delaobray

a. Eliminamos stopwords para caso del inglésy del espafiol.

b. Eliminamos espacios no deseados.

c. Aplicamosé filtro deingléssi asi estuviese estipulado.

. Grabamos en buffer intermedio y contabilizamos

. Si la clase es diferente a la anterior, entonces calculamos los registros que serén

para el entrenamiento y 10s que seran utilizados para la proyeccion del algoritmo.

Rompemos € titulo en palabras y grabamos en la tabla de keywords los siguientes

campos.
a. Clasificacion.

b. Keyword.



En e médulo de importacion de informacién hacemos la distribucion de la muestra de

aprendizajey lade proyeccion de los datos en base al factor ordenado por el usuario.

Ficha de Importacién de Datos

Impartar Muestra al 80% £ tol | Muestia of 20% [Fropeceidn |

443 ] 0AT A413n0. 112 eic.  Colection of aricles dedicated to academician |. M. Vinegradoy on the eighiisth anniversary of his bith, 1373

443 ] QA1 A413 0. 114 Phan Dinh Die™u. Some questions in constiuctive functional analysis, by Fan Din?-Zien (Phan Dinh dis”u] [Translated by J. M. Danskin] 1974

445 ] 041 A413n0. 115 Mathemalical questions in the theary of warve diffaction. Edited by V. M. Babic, 1574

445 ] QA1 A413 o 118 Danili2udk, Ivan llich. On integral functionas with  varisble domain of intearation 7 by . | Darifuk ; [hansleted by M. K Mestell] 1376

447 ] 041 A413 no. 119 KorobeiTnikov, V. F. (Vikior Pavlovich] Froblems in the theary of point explasion in gases 7 by . F. Kercbeitnikev, 1976

448 ] QA1 A413 o 120 Nikalskii?, M. K. (Nikolai? Kapitonovich) Selected problems of weighted spprosimation and spachial analysis / by N. K. Nikal'ski? ; [translated by F. &, Cezus]. 1976

443 ] 041 A413n0. 121 Logical and legice mathemaiical caleuli 2. Edied by, P Orevkov, 1974

450 ] QA1 A413n0. 122 Difference methods of solving problems of mathematical physics / edited by N. . Janerko ; [nanslated from the Russian by S. Smith], 1570

451 ] QAT 4413 nc. 123 Shtogrin, Mikhall. Regular Dirichlet Yoronoi? parttians for the secand ticlnic group / by M. | Ftoin ;[iranslated by E. J. F. Fiimiose], 1575

452 ] QA1 Ad413n0. 124 Kholava, A 5. [Aleksand: Semenavich) Investigations in the general theory of stafstical decisions ¢ by &. 5. Holeva ; [tanslated by Lisa Rasenblat] 1978

453 ] 041 .A413n0. 130 Speelral theary of functions and eperaters / edited by 5. M, Nikolski. 1980

454 ] QA1 A413 no. 132 Intenational Canference on Number Theary, Mossow, 1971, Proceedings of the Internationsl Conference on Mumber Theory [Moscow, September 1418, 1971 / edited by | M. Vinogradov [editar-rechief] . [et ] 1975
455 ] 041 A413n0. 133 Mathematical lagic, the theor of algorthms, and the theam of sets / edited by 5. | Adian. 1377

456 ] QA1 A413n0. 134 Theay of functions and its applications : dedicated to Academician Sergei? MihaiZiovic? Nikofski?  edited by LS. Ponkisgin, 1577

457 ] QA1 A413n0. 137 Ryshhov, Sergei? Sergeevich. C-ypes of n-dimensional latices and 5 dimensiondl primitive paralielohedia ; with application to the theary of caverings ¢ by 5. 5. FysTkov and E. P. Baranovski. 1978
458 ] QA1 A413n0. 138 Approsimation of functions and operators / sdited by 5. B. Stec?kin. 1577

453 ] QA1 Ad413n0. 139 Kug'mina, G. V. (GalinaYasitevnal, 1923 Modui of families of curves and quadratic differentisls / by GV, Kuzimina, 1352

460 ] QAT 4413 No. 142 Thear of numbers, mathematical andlysis and thei applications : collection of papers dedicaled to academician lvan Matveevic? Yinagraday on his eighy-fifth bithday / edited by S.M, Nikalski?, 1373
461 ] QA1 A413no. 146 Bochkarev, 5. V. (Sergei? Yiktoravich) Methad of averaging in the theory of arthogonal series and some problems in the theary of bases / by S . Boc?karey ; [ranslated by HH. McFaden. 1980
462 ] 0AT 4413 no. 149 Menshow, D, E. (Dmiti'? Evgen'evich), 1852- Limits of indeteminacy in measure of T-means of subseries uf a igonometic series / by DLE. Men's7ov ; [ranslated by R P. Boas]. 1361

463 ] QA1 A413n0. 152 Geomety of pasitive quachatic forms / edited by 5.5 yskov, 1983

464 ] 04T 4413 no. 153 Venkav, & B. Spectral theary of automorphic funclions / by 4.8, Verkov, 1963

465 ] 041 A413n0. 158 Analytic number theory, mathematical analysis and their spplications : collection of papers dedicated to Asademician lvan Matvesvich Vinogradov on his rinetisth birthday / edited by N.N. Bogolpubow and K K. Mardzhanishvil : vith the 2
466 ] 041 A413n0. 74 Difference methods for solutions of problems of mathematical physics, 1. Ecited by NN, Janenko, [Translated fiom the Fussian by J.W. Danskin]. 1967

467 ] QA1 Ad413n0. 75 Algebraic sufaces, by the members of the seminar of | F. S?afarevic? [Translated from the Russian by Suzan Waker. 1957

468 ] 0AT 4413 no. 76 Aleksandiov, 4. . [Alcksandr Danivich), 1912 Two-dmensional manifalds of bounded curvature, ediced by 4.0, Aleksandiov and Y., Zalgalker, [Translated fiom the Russian by J.M. Danskin] 1367
463 ] QA1 A413n0. 77, stc. Theary and applications of diferentiable functions of several wariables, edited by 5. M. Mikofski?. 1967

470 ] 041 A413n0. 79 Adicles on mathematical statistics and the theary of prabably. Edited by Ju. V. Linnik. [Translated from the Russian] 1366

471 ] QA1 A413n0. B0 Algebraic rumber theory and representations. Edted by D. K. Faddeey. 1958

472 ] QAT A413no. 81 Keldysh, Litu?dmia Vsevolodovna, 1904- Topological imbeddings in Euclidean space, by LY. Keldys . [Translated from the Russian by ). Ziber] 1968

473 ] QA1 Ad413n0. 82 Postnkov, &, G. (blekssi? Georgisvich) Ergodic problems in the theory of conguences and of diophantin apprasimations, by 4., Postrikar. [Translated from the Russian] 1967

474 ] 041 A413n0. 83, cle. Boundarp value problems of methematical physics. E dited by 0.4, LadyeRenskaia, 1900

4751 QA1 A413n0. 84 Numerical methods and inequaliies in function spaces. Edted by'. N. Faddeswa. [Transiated fom the Pussian by F. H. Foper], 1968

476 ] 04T A413nc. 85 AdiTatn, 5. |. Defining relations and algorithmic problems for groups and semigiowps. by 5. |. Adian. [Transkated fram the Fussian by M. Greendinger] 1967

477 ] QA1 A413n0. 6 Stechkin, 5. B. Sequences of conveigence for series, by 5.B. Steckin and P.1. Ulfanov. 1967

476 ] 04T A413n0. 87 Unsteady motions of compressible media with blast waves. Edited by L. |, Sedow. [Translated from the Fussian by J. M. Danskin] 1967

479 ] QA1 A413n0. 88 Approsimation of funclions in the mean. Editd by 5. B. Steckin. [Translated from the Russian by . P Boas and H. A. Jaschke] 1953

430 ] QAT A413no. 90 Anasor, D. V. Geodesic flows on closed Riemann manifolds with negative curvature, by D. V. Anosov, [Translated fiom the Fussian by %, Feder] 1369

481 ] QA1 A413n0. 91, etc. Boundsty problams for diferential equations. Edited by V. P. Mikaiov. [Translated hiom the Russian by Andiaw Yablonsky] 1969

432 ] 04T A413nc. 93, ele. Problems in the constuctive trend in mathematics. Edied by V. P, Orevkow and M. [ie. N.JA. $anin. 1570

483 ] QA1 A413n0. 94 Ertremel problems of the geametric theory of functions. Edited by Ju. E. Alenicyn, [Translated fiom the Fussian by &, Yablonsky] 1989

434 ] 041 A413n. 95 Asymplotic methods and stachastic madels in problems of wave propagation. Edted by G. |. PelrasTen' and K. P. Lalysev. [Translated from the Russian by T. Ganeti] 1571

485 ] QA1 A413n0. 96 Automatic progranming, numerical methods and furctional analysis. Edted by V. N. Faddesva. [Translated from the Fussian by Lea Ebner], 1570

495 ] 04T A413 no. 97 Maslernikay, Mikhal Valer7a?novich. Milne problem with anisotropic scatiering, by M. V. Maslennikov. Translated from the Fussian by Anciew Y ablonsky. 1969

487 ] QA1 A413n0. 98,1968 Caloul of symbolic logis, 1. Edted by . P. Oresko. [Translated from the Russian by &, Tablansky] 1971

498 ] 0AT 4413 no. 99 Men'show, D, E. [Dimitii? Evgen'evich], 1892 Limics of indeteiminacy in measure of higanametic and orthogonal series, by D.E. Men's?ov. [Trandiated fiom the Fussian by FLF. Boas] 1963

483 ] QA1 A413t 141 Sudskov, ¥. M. Geomekic prablems in the theary of nfinite-dimensional probiatilty distributions /3. M. Sudskay - [anslated by H. H. McFaden]. 1973

490 ] QAT A4131 144 Postrikow, &, G, [Aleksei? Geoigievich) Tauberian theony and its applications / by &, 6. Postrikew ; translation [fiom the Fussian]. 1980

491 ] QA1 A4131 145 Approsimation of hunctions by polvnomials and splnes  edted by 5 B. Stec7kin. 1381

492 ] QAT A4131 148 Algebra, theory of numbers and thei appications / [editor in-chief 5.M. Nikolskii7), 1380

493 ] QA1 A4131t 151 Arkhipov, Genniadi? lwanovich. Multpls tiganometric sums / by 1. Athipov, 4.4, Karacuba, and V.M, C2ubarikov  [fanslated by N. Koblitzl 1382

494 ] 0AT 44131143 Andylic number theory, mathemaical anaplsis and their agplications ; collection of papers dedicated to Academician [van Matvesvic Yinograday on his cighiy-fiith bithday / edited by 5. M. Nkalski?. 1380
495 ] QA1 442 Akademi?a? nauk SSSA, Sibirskos otdelerie. Seminar algsbry i logiki. rom old catalog] Alasbra ilogka, sminar. 1952

495 ] 04T A42 Algebiailogika ¢ Akademi?a? nauk $5%R, Sibirskoe oldelenie, Instiut matematiki. 1967

497 ] QA1 842 Alaebrailogka ¢ Akademi?=? nauk S5, Sibitskoe oldelenie, Institut matematiki. 1967

llustracion 8 Pantalla de distribucion dela muestra.

En este proceso, observamos que la clase viene ordenada, asi que realizamos corte por clase

y dividimos la muestra en base a factor solicitado por el usuario.

El calculo de division de la muestra se realiza con las clases hasta € nivel mas delgado, ya
gue se trata de una clasificacién jerarquicay por lo tanto debemos dividir hasta €l nivel de

las hojas de este gran arbol jerérquico.

Para este propoésito depositamos en un buffer |os registros que pertenecen a la misma clase,
calculamos |os registros para entrenamiento y para proyeccion, tomamos al azar € nimero
de registros calculados para e entrenamiento y los restantes se colocan para €l proceso de

proyeccion.



4.7.2.5 Descripcion del modulo de experimentacion en nuestra herramienta

La fase de experimentacion la podemos realizar en forma manua y en forma automética.
En forma manual especificamos €l titulo de una obra, y se aplica €l algoritmo solo para ese
registro, en la forma automética se gjecuta tomando como entrada todo € conjunto de datos

de proyeccion que se especificaron previamente.

También podemos tomar de la muestra de proyeccion un registro aleatorio para la prueba
manual, se copiay se pega usando €l boton de “nuevo desde € portapapeles.”

a) Clasificacion Manual

7 Clasificacién bibliotecaria automética usando identificacion de simple de términos con método -Combinatorios a partir de informacidn escasa Ver 1.0
Experimento  Tablas auxiiares Stopmords Importar Reportes.

Mueva
Nvwo.Desde
Portapapales

ETYMOLOGICA Tabla de Resultados | Descripcion | Enf Lagico Combinataria | Conteo de Propiedades |

ETYMOLOGICA ANATOMICA, COMPRISING ANATOMICAL TERMS, THEIR ORIGIN, DERIVATION, J

QM232  |amM25

| 1egsnid | oswpedxg  soweq | jeisuag

Festaura
]
NAlgaritma_Experimenta + Clases  Objetos (Kewywords) OPT | _Pecalculer | Pondsra con presencia. Aplica TEIDE R
|44 IH DFT Votar de términos

Ilustracion 9 Pantalla de experimentacion manual.

En la experimentacion manual, contamos con los siguientes botones para poder
experimentar y observar €l comportamiento de la clasificacion s aplicamos ciertas medidas

de clasificacion. (ver llustracion 9)

Contamos también en la experimentacién manual con una tabla de conteos por clase, que

pueden ser alterados a gusto y convenienciadel usuario.
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El conteo de los votos de cada experimento se puede apreciar claramente en la ficha de
descripcion, donde del lado izquierdo y de color anaranjado, presentamos la palabra clave
(keywords) y del lado derecho e conteo final de palabras totales por clase, dando este

altimo el voto final a aquel que presenta mayor cantidad de dichas palabras en la clase (ver

llustracion 10).

' Clasificacién automatica bibliotecaria mediante procesamiento de lenguaje natural Ver 2.0
Experimento  Tablas Auxiizres Stopwords Importar Reportes

Muevo |
Ny Desde
Portapapales

Natural history and taxonomy of Comandra (Santalaceae) J

Tahla de Resultadas  Descripcian | EnfLégica Cambinatario | Conteo de Propiedades

Keyrword | |Clasificacion

| 1egsnid | ojuswnadxg  soieg [ eisuss

Restaura
QK495

MNAlgaritmio_Experimento - NHSToORY

]

5.5hemas 309 s. Fichero | 17218 [

Ilustracion 10 Pantalla de descripcién de experimentacion manual.

En la clasificacion manual, también contamos con un modulo independiente de que utiliza
el enfoque légico combinatorio, con este, podemos observar € comportamiento del
experimento y las semeganzas que representa con cada elemento de la muestra de
entrenamiento. En la parte superior se muestra la semejanza del titulo por clasificar con el
elemento de una clase y en la parte inferior se muestra la semejanza con el promedio de

cada una de las clases, asi también se muestrael voto final (vealallustracion 11).
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Experimento Tablas Auxiiares  Stopwords Importar Reportes

MNue:

) |
Nvo Desd
Portapapales

Natural history and taxonomy of Comandra (Santalaceae) J

Tabla de Resuliados | Descripeign  EnfLogico Combinatario | Conteo de Propiedades

®
&
Ed
3
3
o
5
— @
Clase Semejanz| ST Log. Titulo|Interseccid Titula )
—|m
QK1 0333333 2 B NATURALBULLETIN BRITISH MUSEUM NATURAL HISTORY BOTANY L 5
Santalaceae g
QK1 0333333 2 B NATURALBULLETIN NATURAL HISTORY MUSEUM BOTANY SERIES g
QK1 0.050000 1 20 MATURAL CURTISS BOTANICAL MAGAZINE FLOWERGARDEN DISPLAYED WyHICH z
QK1 0.16BERY 1 B TAXONOKCUTICULAR STUDIES PLANT TAXONOMY CLIVE STACE E
QK1 0.166667 1 6 TAXDONOKNFERN GENUS DIELLIA STRUCTURE AFFINITIES TAXONOMY %
QK1 0.200000 1 3 HISTORY GUIDE HISTORY BACTERIOLOGY -
QK1 0.200000 1 3 HISTORY HISTORY DISTRIBUTION SORGHUM
QK1 0.142857 1 7 HISTORY HISTORY BOTANICAL EXPLORATION TERRITORIO FEDERAL AMAZON,
QK1 0125000 1 8 HISTORY HISTORY PRECLUSIAN BOTANY RELATION ASTER EDWARD SANDFO
QK1 0.200000 1 5] HISTORY HISTORY COCONUT PALM AMERICA COOK.
QK1 0.030809 1 1 HISTORY LIFE HISTORY SYSTEMATIC STUDIES SOME PACIFIC NORTH AMERICA
QK1 0.200000 1 5 TAXONONMORPHOLOGY TARKONOMY ANEILEMA BROWN COMMELINACEAE

Pestaura kA nannnnn 4 4 MATHIRAN MATHIRAl | ANPNSCAPES | IMITFR STATES =

RegsSemejantes  Logitud Patran 7 Semejanza = ST / (Max(LongTitulo.LongPatron
Clasif
QK1 33 463 5 Votar oo Factar = PromSemejanzas /

Clase Pram(Semejanza) Sum(STh) Murn.Regs Factar a
QK115 [0.235436 10 7 0.084174 El
QK117 [0.058824 1 1 0.003450
QK119 [0.043478 1 1 0.007830
QK121 0.366667 4 2 0146667
QK125 0.043478 2 2 0.001830

MNAlgoritmo_Experimenio « QK13 0.200000 1 1 0.040000

[ Regs.Shemas | E 'eegs. Fichet0 | 128 |
Ilustracion 11 Pantalla de experimentacién con enfoque [égico combinatorio.

£

b) Clasificacion automatica

Experimento Tablas Auxliores Stopwords Importar Reportes

Entradas |S_ahdﬁ | Resultados

| teqanig owewyadx3 | soieq [ e1auag

[Regssemas | w9 (RemFdbeo | s [ 0000000000000
Ilustracion 12 Pantalla de toma de datos par a la experimentacion automatica.
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En esta etapa, todos los elementos necesarios para proceder a la clasificacion masiva de
titulos de los libros, ya fueron previamente determinados por € usuario en la pantalla
principal, es por esto que solo se presentan estas pantallas como caracter informativo (ver

llustracion 12 e

asificacidn bibliotecaria automatica usando identificacién de simple de términos con métodos légico-Combinatorio r de informacién escasa Ver 1.0
Experimento  Tablas Auxiiares Stopwords Importar Reportes

Entradas 55?!_@?{_ | Fesultados |

| |Bganiy  Oawuedxg |ﬂ| |BIBUBE)

.5 B888533388

et N O B I e o B e s A R R e e

0 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 320 330

_ 8%
Procesando Linea Totales Procesados Aciertos Fallos Precision

| s34 | 8734 | a35 | 239 | 75 [4-EL0O e

Feiniciaralos |100 3: Iniciaren:|331 Tetminaren; |3734 " Suspender

_ |
Regs.Shemas Regs. Fichero ‘3sa: 120 RegsMin, | Tiempo Restante:8 Mins = 0, 137210622462754 Hrs. 4
lustracion 13).
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Experimento  Tablas Auxiiares Stopwords Importar Reportes

Entradas

Exitol Clasif.Original Clasif.Calculada | Titulo

| Jeganig ojuswiadyd | sojeq [ eiauag

,SB888833388

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110 120 130 140 150 160 170 150 190 200 210 220 230 240 250 250 270 280 250 300 31D 320 330
_ 8%
Frocesando Linea Totales Procesados Aciertos Fallos Pracision
fi-etoco =

| 334 | 3734 | 3% | 239 | 75

Rainiciarslos 100 3 Iniciaren:|331 Terminaren; 3734 + Suspender

————————————————————————— > =«
Regs.Shemas Regs. Fichera ‘asa:120 RegsMin. | Tiempo Restante:8 Mins = 0. 137210622462754 Hrs. v
Ilustracion 13 Pantalla de salida de experimentacion automatica

Practicamente en esta fase del clasificador, tomamos la muestra de proyeccion y
procedemos con la aplicacion de algoritmos.
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4.7.2.6 Evaluacion de resultados

En la aplicacion se implementd la generacion automatica de reportes donde se muestra

detalladamente el comportamiento del experimento realizado.

- Enasta pruste se ulilizaron 2,289 ftules para el
Libros 328 entrenamiento del slgoritmo, los cusles repres entan el
100.00% de la muestra total.
Sub-Clases 138 Elrestants 100.00% guerepresentan los 2,289 fitules, se
K ewwords 1947 utilizaron pars la validacion del mismo.
Nimem de oS -
sekochrEoos 3.8
pam I3 progba

- Lesk Fonderada (LA

R R B
“MErpee
ol———"" T T T T
1 z 3 4 5 1]
2- For msicin

Precision par Tiul PRokn por Tipkkad
8% 85%

llustracion 14: Reporte comparativo delosresultados.
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Este reporte muestra lainformacién correspondiente ala muestra de entrenamiento y ala de
proyeccion, asi como también las subclases que componen a la clase en andlisis. (ver
llustracion 14). Ademéas muestra también los resultados obtenidos en cada experimento y la
precision lograda en cada uno de ellos. Por € lado izquierdo del reporte, se encuentran las
gréficas del comportamiento de la precision del algoritmo alo largo de la prueba, mientras
gue en € lado derecho se muestran las gréficas de barras donde se muestran |os registros

agrupados por la posicién que ocuparon a final del resultado

Al borde de cada gréfica lineal, se encuentran las precisiones finales de cada agoritmo en
su forma estricta por el lado izquierdo y en su forma comparativa hasta el punto decimal
por el lado derecho, en el caso de la gréfica del enfoque |6gico combinatorio, se encuentra
por el lado izquierdo la precision del agoritmo utilizando méxima semejanza con un
elemento de laclase y por el lado derecho la precision del algoritmo utilizando semejanza

con e promedio delaclase.
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5.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Los experimentos realizados en la presente tesis fueron desarrollados en la clase Q de la

clasificacion de la biblioteca del congreso (LCC) que corresponde a la clasificacion de

ciencias.

Se tom¢ esta clasificacion por € hecho de que € &rea de computo corresponde a esta clase,

y ademés por contar con una base inicia experimental que obtuvimos de la biblioteca del

centro de investigacion de computo. Finalmente logramos obtener la clase Q completa a

partir delaLCC, quedando descartada la muestrainicial que obtuvimos.

Laclase Q constade las siguientes subclases:

QA. Matemética.

QB. Astronomia.

QC. Fisica.

QD, Quimica.

QE. Geologia.

QH. Historia Natural (General).
QK. Boténica.

QL. Zoologia.

QM. Anatomia Humana.
QP. Fisiologia.

QR. Microbiologia.

Dadas las subclases, realizamos los experimentos en la clase Q aplicando los siguientes

algoritmos descritos en el capitulo 2 con mayor detalle.

A WD PO

VFT, Votaciéon por Frecuencia de Términos.

VFETP, Votacién por Frecuencia de Términos Ponderada.
VETP-TE:IDF, Votacién por Frecuenciade Términos Ponderada con factor TF-IDF.
DPT, Discriminacion por Presencia de Términos.

v 4 —CT-MLC, Clasificacion de Titulos con métodos L 6gico-Combinatorios.
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Realizamos experimentos en titulos multilinglies y en titulos en inglés, donde evaluamos

cada algoritmo con 3 diferentes criterios.

a) Evaluacion estricta. La clasificacion de prueba debe ser exactamente igual a la
clasificacion original, considerando todas sus subclases y numeraciones.

b) Evaluacion hasta el punto decimal. La clasificacion de prueba es igual al la
clasificacion original hasta el punto decimal delaLCC

c) Evauacion por posicion. La clasificacion de prueba esta dentro de las primeras 5
propuestas como resultado final.

Quedando € conjunto de experimentos organizados de la siguiente manera:

e Tasade aprendizaje.
i. Multilingte.
ii. Soloinglés.
e Entrenamiento con 80% y 20% de proyeccion.
i. Multilingte.
ii. Soloinglés.

5.7 Tasa de aprendizaje

Los experimentos se realizan con un conjunto de registros para € entrenamiento, y la
misma muestra es utilizada en la proyeccion con e propésito de reafirmar que los
algoritmos hayan aprendido, es decir, e 100% de los registros se utilizan para €
entrenamiento y el 100% de los registros es utilizado para la proyeccién. De esta manera, la

precision obtenida, sera el grado de aprendizaje de cada algoritmo.

L os experimentos muestran |os siguientes resultados:



5.1.1 Prueba multilingue.

Utilizando la muestra original y sin aplicar ninguna especie de filtrado de términos,
tomamaos la misma muestra seleccionada en €l entrenamiento para la proyeccion del mismo

y obtuvimos |os siguientes resultados.

El algoritmo de método |16gico-combinatorio fue evaluado Unicamente en forma estricta.
Los resultados mostrados en 4’ son |os que se obtuvieron de la semejanza promedio a la
clase, mientras que los mostrados en el agoritmo 4 son aquellos con € mas semejante a

unaclase. Las siguientes pruebas se g ecutaron con |os siguientes elementos:

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba
515,721 8,243 | 1,454,615 515,721
Paralosexperimentos0, 1,2 y 3

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba
8,837 402 28,398 8,387
Paralos experimentos4y 4'

a) Resultados con evaluacion estricta.

0 1 2 3 4 4
VFT VFETP VFTP-TF:IDF DPT CT-MLC. CT-MLC.
228 5,435 -
515,721 515,493 515,721 510,286 8,837 8,837
178,654 433,861 177,945 396,689 7,822 8,214
337,067 81,860 337,776 119,032 1,015 623
34.64% 84.16% 34.50% 77.74% 88.51% 92.95%

Tabla 4: Resumen del la tasa de aprendizaje multilinglie, evaluacion estricta

b) Por posicion (estricta).

0 1 2 3 4
VFTP-

VFT VFTP TF-IDF DPT CT-MLC.
34.64%  84.16% 34.50% 77.74%  88.51%
14.04% 7.85% 13.93% 11.27%  6.53%

8.92% 2.75% 8.88% 4.03%  2.24%
6.24% 1.48% 6.21% 2.04%  1.06%
462%  0.86% 4.60% 1.17%  0.50%
31.52% 2.90% 31.88% 3.75%  1.17%

Tabla 5: Resumen del la tasa de aprendizaje multilinglie, evaluacion por posicién.
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¢) Resultados evaluados hasta € punto decimal.

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba
515,721 8,187 | 1,454,615 515,721
Paralosexperimentos0,1,2 y 3

0 1 2 3
VFTP-
VFT VFTP TF-IDF DPT
228 - 5,435
515,721 515,493 515,721 510,286
205,394 451,433 204,486 413,768
310,327 64,288 311,235 101,953
39.83%  87.57% 39.65% 81.09%

Tabla 6;: Resumen del la tasa de aprendizaje multilingiie, evaluacion hasta el punto decimal
Los reportes detalados por clase se presentan en € apéndice A, y € detale de los
algoritmos se encuentraen €l apéndice 1

En la muestra de aprendizgje tenemos una precision del 92.95 con evauacion estricta
mostrando que s los términos son plenamente identificados, entonces tenemos buen

conocimiento de a cual clase pertenece €l titulo por clasificar.
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5.1.2 Pruebacon el idiomainglés

Utilizando un filtro para €l idiomainglés en la seleccion de la muestray tomando la misma

parala proyeccion, obtuvimos los siguientes resultados:

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba

292,008 7,255 1,133,833 287,091

Paralos experimentosO, 1,2y 3

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba

12,776 388 382 7,706

Paralosexperimentos4y 4

a) Evaluacion Estricta.

0 1 2 3 4 4
Estricta VFT VFTP  VFTP-TFIDF  DPT  VT-MLC. VT-MLC.
287,091 287,091 287,091 287,091 7,706 7,706
77,094 229,804 76,551 76,833 6,222 6,690
209,997 57,287 210,540 210,258 1,484 1,016
26.85%  80.05% 26.66%  26.76%  80.74%  86.82%

Tabla 7: Prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccién, evaluacion estricta, resumen.

b) Evaluacion por posicion (estricta).

0 1 2 3 4
VFT VFTP  VFTP-TF:-IDF DPT VT-MLC.
26.85% 80.05% 26.66% 26.76% 80.81%
12.97% 9.24% 12.64% 12.77%  7.19%

8.27% 3.30% 8.14% 8.13%  3.31%

6.74% 1.71% 6.59% 6.57%  1.58%

5.02% 1.09% 4.94% 4.95% 1.04%
40.15% 4.61% 41.03% 40.82%  6.07%

Tabla 8: Prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion por posicion,
resumen.

El algoritmo de método |6gico-combinatorio fue evaluado Unicamente en forma estricta 'y
los resultados mostrados en 4’ son los que se obtuvieron de la semejanza promedio a la

clase.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

Registros de entrenamiento Subclases Keywords Conjunto de Prueba
292,008 7,207 1,133,833 287,091
Paralos experimentos0,1,2y 3
Algoritmo 0 1 2 3
VFT VFTP VFTP-TF-IDF DPT

0 0 0 0
287,091 287,091 287,091 287,091
77,094 229,804 76,551 76,833
209,997 57,287 210,540 210,258
26.85% 80.05% 26.66% 26.76%

Tabla 9: Prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion hasta e punto
decimal, resumen.

Los reportes detallados por clase se presentan en e apéndice B, y €l detadle de los

algoritmos se encuentraen el apéndice 2.

5.2 Proyeccion en los algoritmos

La muestra total es la suma del nimero de registros de entrenamiento con e numero de
registros para la proyeccién de cada algoritmo. La tasa de distribucion de los registros son
del 80% para €l entrenamiento y el 20% restante lo utilizaremos para la proyeccion de cada
algoritmo.
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5.2.1 Prueba multilingie

Utilizando & 80% de los registros de la muestra original para € entrenamiento de los
algoritmos y sin aplicar ninguna especie de filtrado de términos, tomamos el 20% restante
parala proyeccion de los mismos, obteniendo |os siguientes resultados.

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba

490,016 8,388 | 1,511,310 117,091

Para todos los experimentos.
a) Evaluacion estricta.

0 1 2 3 4 4'
VFT VFTP  VFTP-TF-IDF DPT VT-MLC. VT-MLC.
32,869 41,763 32,507 42,305 41,537 30,223
84,222 75,328 84,584 74,786 75,554 86,868

28.07% 35.67% 27.76% 36.13% 35.47% 25.81%
Tabla 10: Prueba multilingtie, 80% entrenamiento 20% proyeccidn, evaluacion estricta, resumen.

b) Evaluacion por posicion (estricta).

0 1 2 3 4 4
VFTP- VT- VT-
VFT VFTP TF-IDF DPT MLC.  MLC.
28.07% 35.67% 27.76% 36.13% 35.47% 25.81%
12.37% 12.28% 12.08% 10.15% 8.20% 9.71%
7.60% 6.88% 7.51% 3.83% 4.62% 6.01%
5.51% 4.65% 5.42% 205% 3.31% 4.49%
4.18% 3.40% 4.11% 1.19% 251% 3.54%
57.73% 62.88% 56.88% 53.35% 54.11% 49.56%

Tabla 11: Prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion por posicion, resumen.

c) Evaluacion hasta e punto.

Registros de entrenamiento | Subclases | Keywords | Conjunto de Prueba

490,016 8,388 | 1,511,310 117,091
0 1 2 3
VFT VFTP  VFTP-TF-IDF DPT

39,482 48,857 39,023 48,274
77,609 68,234 78,068 68,817
33.72% 41.73% 33.33% 41.23%

Tabla 12: Prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion, evaluacion hasta el punto decimal,
resumen

Los reportes detallados por clase se presentan en el apéndice C, y el detalle de cada

algoritmo esta en € apéndice 3.
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6. CONCLUSIONES

Muchas editoriales siguen la clasificacion de la biblioteca del congreso (LCC) al incluir su
numero correspondiente de clasificacidn en cada publicacion. Esto es de suma utilidad para
las bibliotecas de todo el mundo porque hacen posible su blsqueday localizacion en base a
su contenido, lo cual se ha vuelto un estandar bibliotecario. Aun asi, no todos los libros han
sido previamente clasificados, particularmente en muchas universidades las tesis nuevas

han de ser clasificadas manua mente.

En esta tesis hemos propuesto un método para hacer esto autométicamente. Este método
clasifica libros basandose Unicamente en €l titulo de las obras, que en muchos casos es con
lo Unico con o que se cuenta para este propdsito. Hemos propuesto nuevas aplicaciones de
algoritmos de clasificacion como e esquema de votacion ssimple de identificacion de

términos con ponderaciones que permiten elevar la precision de los algoritmos.

Es posible clasificar libros usando Unicamente su titulo hasta una profundidad completa
siguiendo la clasificacion de la biblioteca del congreso, la cual contiene 8,377 subclases
para la clase Q, sobre la cual se hicieron los experimentos. Experimentamos con 607,107
registros con titulos en cualquier idioma. Las pruebas de tasa de aprendizaje reportan hasta
un 90% aproximado, en tanto que las pruebas de clasificacion de titulos no vistos (80% de
entrenamiento y 20% de prueba) reportan un 36.13% en promedio con clasificacion en la

presencia de los términos por cada clase.

En esta tesis dimos una aplicacién novedosa a este método 16gico-combinatorio, con un
desempefio relativamente lento (mas de una semana para obtener e resultado de

clasificacion mencionado anteriormentet).

1 Ejecutado en una Pentium 1V Core DUO, 2.33GHz, 2GB de memoria RAM
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6.1 Trabajo futuro:

L os siguientes puntos pueden ser tratados como trabajo futuro:
e Aplicar técnicas de lenguge natural .

e Aplicar méodos |6gico-combinatorios mas sofisticados que permitan mayor

precision.

e Preparar e algoritmo paraandlisis de textos largos tales como contraportadas, tablas
de contenidos, resimenes, y texto completo de la obra de ser posible. Esto con €l
objetivo de aportar herramientas para creacion de resimenes con aprendizaje
automatico.

e Agregar como base de conocimiento los siguientes elementos:

0 LCSH (library of congress subject headings).

0 MARC (Machine readable cataloging).
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9. GLOSARIO DE TERMINOS

ALVOT.- Algoritmo tuvo su origen en afio de 1965 aproximadamente [g, Yy Sus
desarrollados se deben a especialista ruso yu. |. Zhuravliov y su grupo, posteriormente se
trabaja con este algoritmo en cuba. Ver pagina 16.

CLASE.- Conjunto o agrupacion de objetos que contienen las mismas caracteristicas.

CUBRIMIENTO.- Familia de conjuntos que contienen € universo de objetos en total,
donde | as clases pueden intersectar y pueden también puede contener clases vacias.

CT.- (Clasificacion de Textos), es la actividad de etiquetar textos en lenguaje natural con
categorias teméti cas tomadas desde un conjunto previamente definido [1].

CT-MLC (Clasificacién de Titulos con métodos |6gico-combinatorios). Algoritmo de
votacion con métodos 16gico-combinatorios, modificado para el manegjo de términos con €
objetivo de clasificar titulos de libros. En esta tesis, se muestra con dos medidas de
semejanza, una con el mas semejante de una clase, y otro con la semejanza promedio a una
clase.

DISCRIMINANTE.- Vaor que utilizamos para ignorar o eliminar a aquellas clases que a
comprarse con ese valor representa una cantidad inferior.

DPT.- (Discriminacion por Presencia de Términos), Algoritmo que utiliza la existencia de
los términos en |as clases como un factor discriminante. (Ver algoritmo 3 en la Pagina 31).

DEWEY. La Clasificacion Decimal de Dewey (CDD, también llamada e Sistema de
Clasificacion Decimal de Dewey) es un sistema de clasificacion de bibliotecas, desarrollado
por Melvil Dewey, bibliotecario del Amherst College en Massachusetts, EE. UU., en 1876
y desde ese momento ha sido enormemente modificado y ampliado en e curso de las
veintidds principales ediciones mayores que han ocurrido hasta 2004. Durante este tiempo
y desde 1894 también se han desarrollado 14 ediciones abreviadas, basadas en la Edicion
mayor desarrollada generalmente un afio antes.(Wikipedia[i)])

El (Extraccion de Informacion), Extraccion de Informacion es un término que ha
comenzado a utilizarse para la actividad de extraer automaticamente tipos de informacion
previas especificadas de los textos de lengugje natural2. Sus objetivos son extraer
conocimiento estructurado, dependiente del contexto, de la informacion existente,
generalmente texto no estructurado, con el fin de mejorar €l uso y la reutilizacion de esta
informacion. Hamish define la extraccion de informacion como un proceso gque toma los
textos (y aveces el habla) como entrada y que produce formatos fijos, datos no ambiguos
como salidag).



IDF. (Inverse Document Frequency). Inversa de la frecuencia del documento, elemento del
factor estadistico TF-IDF que se calcula aplicando € logaritmo ya sea natura o base 10, a
ladivision de la cantidad de términos presentes por clase entre la cantidad de clases totales
del cubrimiento en cuestion (Ver punto 3.3 en la pagina 18).

KEYWORD. Palabra con significado particular y Util para el proceso de clasificacion.

LCC. (Acrénimo de Library of Congress Classification).- Clasificacion de la biblioteca del
CoNgreso (ver punto 3.4 en la pagina 19).

LCSH (Library of congress subject headings). Es un compendio de sinGnimos y anténimos
de todos los temas que se relacionan con e contenido de la obra, este compendio es
actualizado por la biblioteca del congreso. Este es ampliamente utilizado en €l registro de
los libros, la LCSH es una parte integral para € control bibliogréafico cuya funcion es
organizar y esparcir documentos. [6]

MACHINE LEARNING. Se refiere a aprendizaje automético que es una rama de la
Inteligencia Artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las
computadoras aprender. De forma mas concreta, se trata de crear programas capaces de
generalizar comportamientos a partir de una informacién no estructurada suministrada en
forma de gemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. En muchas
ocasiones € campo de actuacion del Aprendizaje Automatico se solapa con € de la
Estadistica, ya que las dos disciplinas se basan en e andlisis de datos. Sin embargo, €l
Aprendizgje Automético se centra mas en el estudio de la Complgidad Computaciona de
los problemas. Muchos problemas son de clase NP-hard, por lo que gran parte de la
investigacion realizada en Aprendizaje Automatico esta enfocada al disefio de soluciones
factibles a esos problemas.[h)]

MARC. (Machine Readable Cataloging). Es un acronimo que se utiliza en e campo de la
ciencia de los libros, es un estéandar para la catalogacion de libros legible para las
computadoras, este estdndar es utilizado en la representacion y comunicacion de la
bibliografia e informacion relatada en cierto formato legible paralas méaquinas.[6]

OBJETO. Elemento de clasificacion, para nuestro caso, €l titulo.

RASGO. Elemento que identifica a un objeto, para nuestro caso, |os términos que contiene
un titulo.

STM. (Smple Term Match), Acronimo que se refiere a la frecuencia de términos idénticos
gue contienen dos 0 mas frases (ver punto 3.1 de la pagina 16).

STOPWORD. Paabra que no aporta significado deseado en los procesos de clasificacion,
tales son los casos de articulos y adjetivos, que generan ruido o confusion entre clases.

TF (Term Frequency), Frecuencia del término, elemento del factor estadistico TF-IDF que
se calcula dividiendo la frecuencia que presenta un término en una clase, con la cantidad de
términos totales de esa misma clase. (Ver punto 3.3 en la pagina 18).
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TF-IDF. Factor estadistico propuesto por manning en su publicacion “Foundations of

statistical natural language Processing” [0, que se refiere ala multiplicacion de TF con IDF
(Ver punto 3.3 en la pagina 18).

VFT (Votacion por frecuencia de términos), Algoritmo de clasificacion que utiliza la
frecuencia de los términos como base principal de identidad a una clase. (Ver punto 4.1 en la
pagina 24).

VFTP (Votacién por Frecuencia de Términos Ponderada), Algoritmo Semejanteal VFT, la
diferenciaradica en el resultado que es divido por la cantidad de términos en la clase. (vea
punto 4.2 de la pagina 26).
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10. Descripcion detallada de los experimentos.

Apéndice A

Clase Q

Idioma Multilingtie
Factor de Entrenamiento 100 %
Factor de proyeccion 100 %

Descripcion de los experimentos

NUmero Clase Tasa aprendizaje Tasa de Proyeccion Lengua Algoritmo
1 QA 100 100 Multilingtie 0-VFT
2 QB 100 100 Multilingue 0-VFT
3 QC 100 100 Multilingtie 0-VFT
4 QD 100 100 Multilinguie 0-VFT
5 QE 100 100 Multilingtie 0-VFT
6 QH 100 100 Multilingtie 0-VFT
7 QK 100 100 Multilingtie 0-VFT
8 QL 100 100 Multilingtie 0-VFT
9 QM 100 100 Multilingue O-VFT
10 QP 100 100 Multilingtie 0-VFT
11 QR 100 100 Multilingue 0-VFT
12 QA 100 100 Multilingue 1-VFTP
13 QB 100 100 Multilingue 1-VFTP
14 QC 100 100 Multilingtie 1-VFTP
15 QD 100 100 Multilingue 1-VFTP
16 QE 100 100 Multilingtie 1-VFTP
17 QH 100 100 Multilingue 1-VFTP
18 QK 100 100 Multilingtie 1-VFTP
19 QL 100 100 Multilingtie 1-VFTP
20 QM 100 100 Multilingtie 1-VFTP
21 QP 100 100 Multilingue 1-VFTP
22 QR 100 100 Multilingtie 1-VFTP
23 QA 100 100 Multilingue 2-VFTP-TF:IDF
24 QB 100 100 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
25 QC 100 100 Multilingue 2-VFTP-TF-IDF
26 QD 100 100 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
27 QE 100 100 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
28 QH 100 100 Multilingue 2-VFTP-TF-IDF
29 QK 100 100 Multilinguie 2-VFTP-TF-IDF
30 QL 100 100 Multilingue 2-VFTP-TF-IDF
31 QM 100 100 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
32 QP 100 100 Multilingue 2-VFTP-TF-IDF
33 QR 100 100 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
34 QA 100 100 Multilingtie 3-DPT
35 QB 100 100 Multilingtie 3-DPT
36 QC 100 100 Multilingtie 3-DPT
37 QD 100 100 Multilingue 3-DPT
38 QE 100 100 Multilingtie 3-DPT
39 QH 100 100 Multilingtie 3-DPT
40 QK 100 100 Multilingtie 3-DPT
41 QL 100 100 Multilingtie 3-DPT
42 QM 100 100 Multilingue 3-DPT
43 QP 100 100 Multilingtie 3-DPT
44 QR 100 100 Multilingtie 3-DPT
45 QM 100 100 Multilingtie 4-CT-MLC
46 QR 100 100 Multilingtie 4-CT-MLC
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Apéndice B

Clase Q

Idioma Inglés.
Factor de Entrenamiento 100 %
Factor de proyeccion 100 %

Tabla de experimentos

Nidmero Clase Tasa aprendizaje Tasa de Proyeccion Lengua Algoritmo
1 QA 100 100 Inglés 0-VFT
2 QB 100 100 Inglés 0-VFT
3 Qc 100 100 Inglés 0-VFT
4 QD 100 100 Inglés 0-VFT
5 QE 100 100 Inglés 0-VFT
6 QH 100 100 Inglés 0-VFT
7 QK 100 100 Inglés 0-VFT
8 QL 100 100 Inglés 0-VFT
9 QM 100 100 Inglés 0-VFT
10 QP 100 100 Inglés 0-VFT
11 QR 100 100 Inglés 0-VFT
12 QA 100 100 Inglés 1-VFTP
13 QB 100 100 Inglés 1-VFTP
14 Qc 100 100 Inglés 1-VFTP
15 QD 100 100 Inglés 1-VFTP
16 QE 100 100 Inglés 1-VFTP
17 QH 100 100 Inglés 1-VFTP
18 QK 100 100 Inglés 1-VFTP
19 QL 100 100 Inglés 1-VFTP
20 QM 100 100 Inglés 1-VFTP
21 QP 100 100 Inglés 1-VFTP
22 QR 100 100 Inglés 1-VFTP
23 QA 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
24 QB 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
25 Qc 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
26 QD 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
27 QE 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
28 QH 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
29 QK 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
30 QL 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
31 QM 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
32 QP 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
33 QR 100 100 Inglés 2-VFTP-TF-IDF
34 QA 100 100 Inglés 3-DPT
35 QB 100 100 Inglés 3-DPT
36 Qc 100 100 Inglés 3-DPT
37 QD 100 100 Inglés 3-DPT
38 QE 100 100 Inglés 3-DPT
39 QH 100 100 Inglés 3-DPT
40 QK 100 100 Inglés 3-DPT
4 QL 100 100 Inglés 3-DPT
42 QM 100 100 Inglés 3-DPT
43 QP 100 100 Inglés 3-DPT
44 QR 100 100 Inglés 3-DPT
45 QM 100 100 Inglés 4-CT-MLC
46 QR 100 100 Inglés 4-CT-MLC
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Apéndice C

Clase

Q

Idioma

Multilingte

Factor de Entrenamiento

80 %

Factor de proyeccién

20%

Tabla de experimentos

Nimero Clase Tasa aprendizaje Tasa de Proyeccion Lengua Algoritmo
1 QA 80 20 Multilingtie 0-VFT
2 QB 80 20 Multilingtie 0-VFT
3 QC 80 20 Multilingtie 0-VFT
4 QD 80 20 Multilingtie 0-VFT
5 QE 80 20 Multilingiie 0-VFT
6 QH 80 20 Multilingtie 0-VFT
7 QK 80 20 Multilingue 0-VFT
8 QL 80 20 Multilingtie 0-VFT
9 QM 80 20 Multilingiie 0-VFT
10 QP 80 20 Multilingtie 0-VFT
11 QR 80 20 Multilingtie 0-VFT
12 QA 80 20 Multilingtie 1-VFTP
13 QB 80 20 Multilingtie 1-VFTP
14 QC 80 20 Multilingtie 1-VFTP
15 QD 80 20 Multilingtie 1-VFTP
16 QE 80 20 Multilingtie 1-VFTP
17 QH 80 20 Multilingtie 1-VFTP
18 QK 80 20 Multilingtie 1-VFTP
19 QL 80 20 Multilingtie 1-VFTP
20 QM 80 20 Multilingtie 1-VFTP
21 QP 80 20 Multilingtie 1-VFTP
22 QR 80 20 Multilingtie 1-VFTP
23 QA 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF:IDF
24 QB 80 20 Multilingue 2-VFTP-TF-IDF
25 QC 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF:IDF
26 QD 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
27 QE 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF:IDF
28 QH 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
29 QK 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
30 QL 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF:IDF
31 QM 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
32 QP 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF:IDF
33 QR 80 20 Multilingtie 2-VFTP-TF-IDF
34 QA 80 20 Multilingtie 3-DPT
35 QB 80 20 Multilingtie 3-DPT
36 QC 80 20 Multilingtie 3-DPT
37 QD 80 20 Multilingtie 3-DPT
38 QE 80 20 Multilingtie 3-DPT
39 QH 80 20 Multilingtie 3-DPT
40 QK 80 20 Multilingtie 3-DPT
41 QL 80 20 Multilingtie 3-DPT
42 QM 80 20 Multilingtie 3-DPT
43 QP 80 20 Multilingtie 3-DPT
44 QR 80 20 Multilingtie 3-DPT
45 QA 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
46 QB 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
47 QC 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
48 QD 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
49 QE 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
50 QH 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
51 QK 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
52 QL 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
53 QM 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
54 QP 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
55 QR 80 20 Multilingtie 4-CT-MLC
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Apéndice 1. Detalle de experimentos multilingiies con 7100% de
entrenamiento y 100% de proyeccion.

Tablas comparativas detalladas de las pruebas realizadas con la muestra multilinglie y
100% de registros de entrenamiento y 100% de los registros para su proyeccion. El
resumen de este apéndice estaen el punto 5.1.1

1.1 Resultados con algoritmo 0 — VFT

a) Evaluacion estricta.

QA QB QC QD QE QH
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
956 622 1,437 517 950 637

232,489 78,163 235,345 130,115 227,340 84,614
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
40,412 10,681 25,731 16,150 19,514 9,489
72,416 13,808 54,263 32,088 48,787 21,071
35.82% 43.62% 32.17% 33.48% 28.57% 31.05%

Tabla 13: Algoritmo VFT, prueba multilingie 100% entrenamiento 100% proyeccién, evaluacién
estricta, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
824 1,393 138 505 264 8,243

125,914 205,579 10,612 106,658 17,786 1,454,615
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
13,687 25,234 1,135 14,458 2,163 178,654
23,595 45,261 2,154 20,239 3,385 337,067
36.71% 35.80% 34.51% 41.67% 38.99% 34.64%
Tabla 14: Algoritmo VFT, prueba multilingiie 100% entrenamiento 100% proyecciéon, evaluacion
estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta)

QA 0B QC QD QE QH QK QL QP QR  Totales
35.82% 43.62% 32.17% 33.49% 28.57% 31.05% 36.72% 35.80% 41.67% 39.01% 34.64%
14.80% 15.75% 13.63% 12.39% 14.80% 13.58% 14.54% 13.08% 13.01% 19.41% 14.04%
9.05% 9.71% 8.84% 9.32% 9.76% 8.71% 7.74% 856% 8.00% 8.71% 8.91%
6.32% 5.82% 6.65% 6.08% 6.94% 586% 5.69% 561% 6.43% 6.99% 6.25%
451% 4.14%  4.89% 457% 532% 459% 4.29% 4.49% 3.90% 5.08% 4.62%
29.50% 20.96% 33.82% 34.15% 34.60% 36.20% 31.01% 32.47% 26.99% 20.80% 31.54%
Tabla 15: Algoritmo VFT, prueba multilingie 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion por
posicion.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
112,828
937
232,489
112828
0
112828
61825
51003
54.80%

QB
24,489
615
78,163
24489
0
24489
11033
13456
45.05%

Tabla 16: Algoritmo VFT, prueba multilinglie 100%

hasta el punto decimal, Parte 1

QK
37,282
823
125,914
37282
0
37282
13772
23510
36.94%

QL
70,495
1,391
205,579
70495
0
70495
25750
44745
36.53%

QC
79,994
1,432
235,345
79994
0
79994
28048
51946
35.06%

QD
48,238
515
130,115
48238
0
48238
16391
31847
33.98%

QE
68,301
947
227,340
68301
0
68301
19807
48494
29.00%

entrenamiento 100% proyeccion,

QM
3,289
137
10,612
3289

0

3289
1305
1984
39.68%

QP
34,697
500
106,658
34697
0
34697
14869
19828
42.85%

QR
5,548
259
17,786
5548

0

5548
2271
3277
40.93%

Tabla 17: Algoritmo VFT, prueba multilingiie 100% entrenamiento 100% proyeccién,

hasta el punto decimal, Parte 2

QH
30,560
631
84,614
30560
0
30560
10323
20237
33.78%
evaluacion

Totales
515,721
8,187
1,454,615
515721

515721
205394
310327
39.83%
evaluacion
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1.2 Resultados con algoritmo 1 — VFTP

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD QE QH
112,828 24,489 79,994 48238 68,301 30,560
956 622 1,437 517 950 637

232,489 78,163 235,345 130,115 227,340 84,614
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
83,403 21,445 67,322 41,130 60,048 26,004
29,425 3,044 12,672 7,108 8,253 4,556
73.92% 87.57% 84.16% 85.26% 87.92%  85.09%
Tabla 18: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
estricta, Parte 1l

QK QL QM QP QR Totales
37,282 70,495 3,280 34,697 5548 515721
824 1,393 138 505 264 8,243

125,914 205,579 10,612 106,658 17,786 1,454,615
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
- - - 228 - 228
37,282 70,495 3,289 34,469 5,548 515,493
33,920 61,870 2,915 30,761 5,043 433,861
3,362 8,625 374 3,936 505 81,860
90.98% 87.77% 88.63% 89.24% 90.90% 84.16%
Tabla 19: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta).

QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR  Totales
73.93% 87.58% 84.16% 85.27% 87.92% 85.09% 90.99% 87.77% 88.63% 89.26% 90.92% 84.16%
11.30% 6.65% 7.59% 7.05% 7.01% 7.12% 551% 6.99% 6.81% 6.14% 5.41% 7.85%
4.98% 2.11% 2.63% 2.46% 1.82% 2.62% 125% 2.05% 2.04% 1.76% 1.98% 2.75%
2.94% 1.02% 1.40% 1.33% 0.81% 1.45% 0.73% 0.89% 0.79% 0.98% 0.83% 1.48%
1.68% 0.57% 0091% 0.83% 0.50% 0.89% 0.31% 0.51% 0.49% 0.47% 0.22% 0.86%

517% 2.07% 3.31% 3.06% 1.94% 2.82% 1.20% 1.80% 125% 1.40% 0.65% 2.90%
Tabla 20: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion por
posicion.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA QB QC QD QE QH
112,828 24,489 79,994 48238 68,301 30,560
937 615 1,432 515 947 631

232,489 78,163 235,345 130,115 227,340 84,614
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
97,383 21,683 68,929 41,650 60,307 26,276

15,445 2,806 11,065 6,588 7,994 4,284
86.31% 88.54% 86.17%  86.34%  88.30% 85.98%
Tabla 21: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 100% entrenamiento 100% proyeccién, evaluacion
hasta el punto decimal, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
823 1,391 137 500 259 8,187

125,914 205,579 10,612 106,658 17,786 1,454,615
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
- - - 228 - 228
37,282 70,495 3,289 34,469 5,548 515,493
34,011 62,192 2,959 30,960 5,083 451,433
3,271 8,303 330 3,737 465 64,288
91.23%  88.22% 89.97%  89.82% 91.62% 87.57%
Tabla 22: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
hasta el punto decimal, Parte 2
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1.3 Resultados con algoritmo 2 — VFTP-TF-IDF

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QDb QE QH
112,828 24,489 79,994 48238 68,301 30,560
956 622 1,437 517 950 637

232,489 78,163 235,345 130,115 227,340 84,614
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
112,828 24,489 79,994 48,238 68,301 30,560
40,089 10,694 25,513 16,155 19,080 9,521
72,739 13,795 54,481 32,083 49,221 21,039
35.53% 43.67%  31.89% 33.49% 27.94% 31.16%
Tabla 23: Algoritmo 2, VFTP-TF-IDF, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion,
evaluacion estricta, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
824 1,393 138 505 264 8,243

125,914 205,579 10,612 106,658 17,786 1,454,615
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
37,282 70,495 3,289 34,697 5,548 515,721
13,660 25,125 1,503 14,438 2,167 177,945
23,622 45,370 1,786 20,259 3,381 337,776
36.64% 35.64% 45.70% 41.61% 39.06% 34.50%
Tabla 24: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion,
evaluacion estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta).

QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR  Totales
35.54% 43.68% 31.90% 33.50% 27.94% 31.16% 36.65% 35.64% 45.70% 41.61% 39.08% 34.50%
14.69% 15.69% 13.38% 12.39% 14.71% 13.60% 14.55% 12.91% 12.22% 13.00% 19.38% 13.93%
9.01% 9.71% 8.80% 9.33% 9.62% 8.71% 7.75% 8.44% 10.61% 8.08% 8.67% 8.88%
6.34% 5.79% 6.47% 6.06% 6.95% 5.86% 5.69% 5.54% 535% 6.43% 7.01% 6.21%
452% 4.14% 4.83% 458% 5.37% A455% 4.28% 4.48% 2.77% 3.890% 5.08% 4.60%

29.91% 20.98% 34.62% 34.14% 35.41% 36.14% 31.09% 32.99% 23.35% 26.98% 20.78% 31.88%
Tabla 25: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion,
evaluacién por posicién

74



c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
112,828
937
232,489
112,828
112,828
61,358
51,470
54.38%

QB
24,489
615
78,163
24,489
24,489
11,048
13,441
45.11%

QC
79,994
1,432
235,345
79,994
79,994
27,797
52,197
34.75%

QD
48,238
515
130,115
48,238
48,238
16,396
31,842
33.99%

QE
68,301
947
227,340
68,301
68,301
19,373
48,928
28.36%

QH

30,560
631
84,614
30,560
30,560
10,352
20,208
33.87%

Tabla 26: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion,

evaluacion hasta el punto decimal, Parte 1

QK
37,282
823
125,914
37,282
37,282
13,748
23,534

36.88%

evaluacién hasta €l punto decimal, Parte 2

QL
70,495
1,391
205,579
70,495
70,495
25,648
44,847

36.38%

QM
3,289
137
10,612
3,289
3,289
1,642
1,647

49.92%

QP
34,697
500
106,658
34,697
34,697
14,849
19,848

42.80%

QR
5,548
259
17,786
5,548
5,548
2,275
3,273

41.01%

Totales
515,721
8,187
1,454,615
515,721

515,721
204,486
311,235

39.65%

Tabla 27: Algoritmo 2, VFTP-TF-IDF, prueba multilingie, 100% entrenamiento 100% proyeccion,
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1.4 Resultados con algoritmo 3 — DPT

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD

58 - -

112,828 24,489 79,994 48,238

956 622 1,437 517
232,489 78,163 235,345 130,115
112,828 24,489 79,994 48,238

112,770 24,489 79,994 48,238
75,901 20,840 62,863 39,238
36,927 3,649 17,131 9,000
67.31% 85.10% 78.58% 81.34%

QE

68,301

950

227,340
68,301

68,301
54,156
14,145
79.29%

QH
30,560
637
84,614
30,560
30,560
23,888
6,672
78.17%

Tabla 28: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

estricta, Parte 1

QK QL QM QP
37,282 70,495 3289 34,697
824 1,393 138 505

125,914 205,579 10,612 106,658
37,282 70,495 3,289 34,697
- 5,377 - -

37,282 65,118 3,289 34,697
31,967 50,433 2,863 29,787
5,315 20,062 426 4,910
85.74%  77.45% 87.05%  85.85%

QR Totales
5,548 515,721
264 8,243
17,786 1,454,615
5,548 515,721
- 5,435
5,548 510,286
4,753 396,689
795 119,032
85.67% 77.74%

Tabla 29: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacién

estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta).

QA QB QC QD QE QH QK QL QM
67.37% 85.16% 78.75% 81.43% 79.42% 78.17% 85.81% 78.11% 87.05%
13.59% 8.75% 10.45% 8.39% 11.76% 10.76%  7.85% 14.17%  7.33%
6.16% 2.36% 3.80% 3.77% 3.74% 3.93% 2.78% 3.43%  2.89%
3.20% 1.23% 1.99% 1.97% 1.70% 2.08% 1.31% 1.75% 1.22%
1.83% 0.69% 1.20% 1.03% 0.91% 1.38% 0.67% 1.09%  0.33%
7.85% 1.81% 3.81% 3.41% 2.47% 3.67% 1.59% 1.45% 1.19%

QP
85.87%
7.60%
2.61%
1.27%
0.67%
1.97%

QR
85.71%
8.71%
2.83%
1.19%
0.67%
0.90%

Totales
T77.74%
11.27%
4.03%
2.04%
1.17%
3.75%

Tabla 30: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacién

por posicién.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
112,828
937
232,489
112,828
58
112,770
90,382
22,446

80.15%

QB
24,489
615
78,163
24,489
24,489
21,024
3,465

85.85%

QC
79,994
1,432
235,345
79,994
79,994
63,901
16,093

79.88%

QD
48,238
515
130,115
48,238
48,238
39,457
8,781

81.80%

QE
68,301
947
227,340
68,301
68,301
54,329
13,972

79.54%

QH
30,560
631
84,614
30,560
30,560
24,244
6,316

79.33%

Tabla 31: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

hasta el punto decimal, Parte 1

QK
37,282
823
125,914
37,282
37,282
32,026
5,256

85.90%

QL
70,495
1,391
205,579
70,495
5,377
65,118
50,682
19,813

77.83%

QM
3,289
137
10,612
3,289
3,289
2,928
361

89.02%

QP
34,697
500
106,658
34,697
34,697
29,993
4,704

86.44%

QR
5,548
259
17,786
5,548
5,548
4,802
746

86.55%

Totales
515,721
8,187
1,454,615
515,721
5,435
510,286
413,768
101,953

81.09%

Tabla 32: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

hasta el punto decimal, Parte 2
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1.5 Resultados con algoritmo 4 — CT-MLC

Esta prueba se desarrol 16 seleccionando a azar 2 clases (QM,QR) Unicamente debido a que
las pruebas requieren de mucho tiempo de procesamiento.

a) Por semejanza maxima con un elemento en laclase.

QM QR Totales
3,289 5,548 8,837
138 264 402
10,612 17,786 28,398
3,289 5,548 8,837
- - 0
3,289 5,548 8,837
2,857 4,965 7,822
432 583 1,015
86.87% 89.49% 88.51%

Tabla 33: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilingtie, 100% entrenamiento 100% proyeccién, maxima
semejanza a un elemento dela clase.

b) Por posicion en lalista de salida (estricta).

QM QR Totales
86.87% 89.51% 88.51%
6.84% 6.31% 6.53%
2.52% 2.07% 2.24%
1.16% 1.01% 1.06%
0.91% 0.25% 0.50%
1.70% 0.85% 1.17%

Tabla 34: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccién, maxima
semejanza a un elemento dela clase. Evaluacion por posicion.

c) Por semejanza promedio maxima de una clase.

QM QR Totales
3,289 5,548 8,837
3,289 5,548 8,837
2,972 5,242 8,214
317 306 623
90.36% 94.48% 92.95%

Tabla 35: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilinglie, 100% entrenamiento 100% proyeccion, méximo
promedio semejanza con la clase.
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Apéndice 2. Detalle de experimentos con el idioma inglés con

700% de entrenamiento y 100% de proyeccion.

Tablas comparativas detalladas de las pruebas realizadas con la muestra de registros en el
idioma inglés con 100% de registros de entrenamiento y 100% de los registros para su

proyeccion. El resumen de este apéndice estaen €l punto 5.1.2

2.1 Resultados con algoritmo 0— VFT

a) Evaluacion estricta.

QA QB QC QD
56,921 14,532 43,773 23,515
816 565 1,223 452

170,154 65,259 172,282 79,506
56,921 14,532 43,773 23,515
56,921 14,532 43,773 23,515
17,937 4,446 10,325 6,114
38,984 10,086 33,448 17,401

31.51% 30.59% 23.59%  26.00%
Tabla 36: Algoritmo VFT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100%
estricta, Parte 1

QK QL QM QP
16,879 40,422 8,648 20,229
697 1,181 140 458

77,301 158,784 32,010 90,552
16,879 40,422 3,731 20,229
16,879 40,422 3,731 20,229

4,378 10,425 1,554 6,766
12,501 29,997 2,177 13,463

25.94% 25.79% 41.65% 33.45%
Tabla 37: Algoritmo VFT, prueba con e inglés 100% entrenamiento 100%
estricta, Parte 2

b) evaluacién por posicion:

QA QB Qc QD QE QH QK QL QoM
31.52% 30.59% 23.59% 26.00% 19.19% 24.72% 25.94% 25.80% 41.65%
13.93% 12.98% 12.42% 11.41% 14.79% 13.03% 10.46% 12.32% 11.10%
8.94% 10.87% 8.23% 6.59% 8.10% 8.64% 7.59%  7.92% 10.53%
6.38% 6.60% 6.58% 8.81% 8.20% 5.61% 6.02% 5.80% 6.19%
514% 5220% 4.82% 4.64% 562% 508% 509% 507% 5.95%
34.09% 33.74% 44.36% 42.55% 44.10% 42.92% 44.90% 43.09% 24.58%

QE

QH

34,667 28,294
858 617
151,953 114,868
34,667 28,294

34,667 28,294
6,651 6,994
28,016 21,300

19.19

% 24.72%

proyeccion, evaluacion

QR
4,128
248
21,164
4,128
4,128
1,504
2,624

36.43%

Totales
292,008
7,255
1,133,833
287,091

287,091
77,094
209,997

26.86%

proyeccion, evaluacion

QP
33.45%
12.77%

6.99%
7.26%
3.98%
35.55%

QR Totales
36.43% 26.86%
17.33% 12.96%

9.13% 8.27%
7.66% 6.74%
4.84% 5.02%
24.61% 40.15%

Tabla 38: Algoritmo VFT, prueba con el inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion por

posicion.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
56,021
802
170,154
56,921
56,921
17,937
38,084

31.51%

QB
14,532
560
65,259
14,532
14,532
4,446
10,086

30.59%

QC QD
43,773 23,515
1,218 449

172,282 79,506
43,773 23,515
43,773 23,515
10,325 6,114
33,448 17,401

23.59% 26.00%

QE
34,667
856
151,953
34,667
34,667
6,651
28,016

19.19%

Tabla 39: Algoritmo VFT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,

hasta el punto decimal, Parte 1

QK
16,879
695
77,301
16,879
16,879
4,378
12,501

25.94%

QL
40,422
1,180
158,784
40,422
40,422
10,425
29,997

25.79%

QM QP
8,648 20,229
139 455
32,010 90,552
3,731 20,229
3,731 20,229
1,554 6,766
2,177 13,463

41.65% 33.45%

QR
4,128
243
21,164
4,128
4,128
1,504
2,624

36.43%

Tabla 40: Algoritmo VFT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,

hasta el punto decimal, Parte 2

QH
28,294
610
114,868
28,294
28,294
6,994
21,300
24.72%
evaluacion

Totales
292,008
7,207
1,133,833
287,091

287,091
77,094
209,997

26.85%
evaluacion
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2.2 Resultados con algoritmo 1 — VFTP

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD QE QH
56,921 14,532 43,773 23515 34,667 28,294
816 565 1,223 452 858 617

170,154 65,259 172,282 79,506 151,953 114,868
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
43,109 12,117 33,677 17,733 28,121 23,335
13,812 2,415 10,096 5,782 6,546 4,959
75.73% 83.38% 76.94% 75.41% 81.12% 82.47%

Tabla 41: Algoritmo VFTP, prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

estricta, Parte 1l

QK QL QM QP QR Totales
16,879 40,422 8,648 20,229 4,128 292,008
697 1,181 140 458 248 7,255

77,301 158,784 32,010 90,552 21,164 1,133,833
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091
14,285 33,162 3,314 17,283 3,668 229,804

2,594 7,260 417 2,946 460 57,287
84.63% 82.04% 88.82% 85.44% 88.86% 80.05%
Tabla 42: Algoritmo VFTP, prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
estricta, Parte 2

b) Por posicion (estricta).

QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR  Totales

7574% 83.38% 76.94% 75.41% 81.12% 82.48% 84.63% 82.04% 88.82% 85.44% 88.86% 80.05%

11.25% 7.94% 9.12% 10.48% 9.63% 7.74% Oo41% 863% 579% 813% 562%  9.24%
ho0%  248%  408% 433% 203 2700 208% 260% 212% 222% 2.18%  3.30%
p20%  118% 210% 245% 1a0% Lagy, L14% 156% 094% 102% 111% 171%
L34%  100%  146% 150% 084% ool O048% 099% 078% 068% 048%  109%

0, 0, 0, 0, 0, 0,
527%  4.02% 6.30% 5.82% 418% 4630 267% 418% 155% 251% 174%  4.61%
Tabla 43: Algoritmo VFTP, prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
por posicién.
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c) Hastael punto decimal.

QA
56,021
802
170,154
56,921
56,921
43,109
13,812

75.73%

QB
14,532
560
65,259
14,532
14,532
12,117
2,415

83.38%

Tabla 44: Algoritmo VFTP, prueba con e inglés 100%

hasta el punto decimal, Parte 1

QK
16,879
695
77,301
16,879
16,879
14,285
2,594

84.63%

QL
40,422
1,180
158,784
40,422
40,422
33,162
7,260

82.04%

QC
43,773
1,218
172,282
43,773
43,773
33,677
10,096

76.94%

QD
23,515
449
79,506
23,515
23,515
17,733
5,782

75.41%

entrenamiento 100%

QM
8,648
139
32,010
3,731
3,731
3,314
417

88.82%

QP
20,229
455
90,552
20,229
20,229
17,283
2,946

85.44%

QE QH
34,667 28,294
856 610

151,953 114,868
34,667 28,294

34,667 28,294
28,121 23,335
6,546 4,959

81.12%  82.47%
proyeccion, evaluacion

QR
4,128
243
21,164
4,128
4,128
3,668
460

88.86%

Totales
292,008
7,207
1,133,833
287,091

287,091
229,804
57,287

80.05%

abla 45: Algoritmo VFTP, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacién

hasta el punto decimal, Parte 2
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2.3 Resultados con algoritmo 2 — VFTP-TF-IDF

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD QE QH
56,921 14,532 43,773 23515 34,667 28,294
816 565 1,223 452 858 617

170,154 65,259 172,282 79,506 151,953 114,868
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
17,688 4,795 9,459 6,115 6,019 7,954
39,233 9,737 34,314 17,400 28,648 20,340
31.07% 33.00% 21.61% 26.00% 17.36% 28.11%

Tabla 46: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,

evaluacion estricta, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
16,879 40,422 8,648 20,229 4,128 292,008
697 1,181 140 458 248 7,255

77,301 158,784 32,010 90,552 21,164 1,133,833
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091

4,372 10,240 1,554 6,782 1,573 76,551
12,507 30,182 2,177 13,447 2,555 210,540
25.90%  25.33% 41.65% 33.53% 38.11% 26.66%
Tabla 47: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,
evaluacion estricta, Parte 2

b) Evaluacion por posicion.

QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR Totales
31.08% 33.00% 21.61% 26.00% 17.37% 28.12% 25.90% 25.34% 41.65% 33.53% 38.11% 26.66%
13.87% 13.24% 11.30% 11.37% 14.13% 12.80% 10.39% 11.99% 11.10% 12.80% 17.15% 12.64%

8.88% 10.16% 8.11% 6.67% 8.09% 8.31% 7.60% 7.69% 10.53% 6.97% 9.13% 8.14%

6.35% 6.29% 6.47% 8.82% 7.76% 5.35% 6.09% 559% 6.19% 7.25% 7.34% 6.59%

521% 5.10% 4.83% 4.67% 547% 4.62% 5.04% 4.89% 595% 4.03% 4.58% 4.94%
34.62% 32.22% 47.68% 42.47% 47.18% 40.80% 44.99% 4450% 24.58% 35.42% 23.69% 41.03%

Tabla 48: Algoritmo 2, VFTP-TF-IDF, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,
evaluacién por posicion.
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
56,021
802
170,154
56,921
56,921
17,688
39,233

31.07%

QB
14,532
560
65,259
14,532
14,532
4,795
9,737

33.00%

QC
43,773
1,218
172,282
43,773
43,773
9,459
34,314

21.61%

Tabla 49: Algoritmo 2, VFTP-TF-IDF, prueba con € inglés 100%

evaluacién hasta el punto decimal, Parte 1

QK
16,879
695
77,301
16,879
16,879
4,372
12,507

25.90%

QL
40,422
1,180
158,784
40,422
40,422
10,240
30,182

25.33%

oM
8,648
139
32,010
3,731
3,731
1,554
2,177

41.65%

QD
23,515
449
79,506
23,515
23,515
6,115
17,400

26.00%

QE
34,667
856
151,953
34,667
34,667
6,019
28,648

17.36%

QH
28,294
610
114,868
28,294
28,294
7,954
20,340

28.11%

entrenamiento 100% proyeccion,

QP
20,229
455
90,552
20,229
20,229
6,782
13,447

33.53%

QR
4,128
243
21,164
4,128
4,128
1,573
2,555

38.11%

Totales
292,008
7,207
1,133,833
287,091

287,091
76,551
210,540

26.66%

Tabla 50: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba con €l inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion,

evaluacién hasta €l punto decimal, Parte 2



2.4 Resultados con algoritmo 3 — DPT

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD QE QH
56,921 14,532 43,773 23515 34,667 28,294
816 565 1,223 452 858 617

170,154 65,259 172,282 79,506 151,953 114,868
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
56,921 14,532 43,773 23,515 34,667 28,294
17,688 4,782 9,473 6,097 6,025 7,947
39,233 9,750 34,300 17,418 28,642 20,347
31.07% 32.91% 21.64% 25.93% 17.38% 28.09%

Tabla 51: Algoritmo 3, DPT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccién, evaluacion

estricta, Parte 1l

QK QL QM QP QR Totales
16,879 40,422 8,648 20,229 4,128 292,008
697 1,181 140 458 248 7,255

77,301 158,784 32,010 90,552 21,164 1,133,833
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091
16,879 40,422 3,731 20,229 4,128 287,091

4,719 10,249 1,554 6,780 1,519 76,833
12,160 30,173 2,177 13,449 2,609 210,258
27.96% 25.36% 41.65% 33.52% 36.80% 26.76%
Tabla 52: Algoritmo 3, DPT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion
estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta).

QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR  Totales

31.08% 32.91% 21.65% 25.93% 17.39% 28.09% 27.96% 25.36% 41.65% 33.52% 36.80% 26.76%

13.85% 13.24% 11.33% 11.40% 14.17% 12.79% 12.07% 11.98% 11.10% 12.81% 18.97% 12.77%
8.88% 1018% 8.13% 6.62% B8.06%  8.36% 7.22% 7.69% 10.53% 6.99% 9.81% 8.13%
6.35% 6.26% 6.46% 8.81% 7.79%  5.35% 576% 557% 6.19% 7.22% 7.27% 6.57%

5920 509% 4.86% 4.69% 547%  4.64% 4.96% 4.90% 595% 3.99% 5.14% 4.95%

34.63% 32.32% 47.57% 42.56% A47.12% 40.76% 42.03% 44.51% 24.58% 35.46% 22.02% 40.82%

Tabla 53: Algoritmo 3, DPT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccién, evaluacion
por posicién.
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b) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
56,021
802
170,154
56,921
56,921
17,688
39,233

31.07%

QB
14,532
560
65,259
14,532
14,532
4,782
9,750

32.91%

Tabla 54: Algoritmo 3, DPT, prueba con €l inglés 100%

hasta el punto decimal, Parte 1

QK
16,879
695
77,301
16,879
16,879
4,719
12,160

27.96%

QL
40,422
1,180
158,784
40,422
40,422
10,249
30,173

25.36%

Qc QD QE QH
43773 23515 34,667 28,294
1,218 449 856 610
172,282 79,506 151,953 114,868
43773 23515 34,667 28,294
43,773 23515 34,667 28,294
9473 6,097 6,025 7,947
34,300 17,418 28,642 20,347
21.64% 25.93% 17.38%  28.09%

entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

QM QP QR Totales
8,648 20,229 4,128 292,008
139 455 243 7,207
32,010 90,552 21,164 1,133,833
3,731 20,229 4,128 287,091
3,731 20,229 4,128 287,091
1,554 6,780 1,519 76,833
2,177 13,449 2,609 210,258
41.65% 33.52% 36.80% 26.76%

Tabla 55: Algoritmo 3, DPT, prueba con € inglés 100% entrenamiento 100% proyeccion, evaluacion

hasta el punto decimal, Parte 2
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2.5 Resultados con algoritmo 4 — CT-MLC

Esta prueba se desarrol 16 seleccionando a azar 2 clases (QM,QR) Unicamente debido a que
las pruebas requieren de mucho tiempo de procesamiento.

a) Por semejanza maxima con un elemento en laclase.

QM QR Totales
8,648 4,128 12,776
140 248 388
32,010 21,164 53,174
3,578 4,128 7,706
3,578 4,128 7,706
3,211 3,011 6,222
367 1,117 1,484
89.74% 72.94% 80.74%

Tabla 56: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba con inglés, 100% entrenamiento 100% proyeccion, maxima
semejanza a un elemento dela clase.

b) Por posicion en lalista de salida (estricta).

QM QR Totales
89.74% 73.06% 80.81%
6.26% 7.99% 7.19%
2.24% 4.24% 3.31%
0.48% 2.54% 1.58%
0.25% 1.72% 1.04%
1.03% 10.44% 6.07%

Tabla 57: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba con inglés, 100% entrenamiento 100% proyeccion, maxima
semejanza a un elemento dela clase. Evaluacion por posicion.

c) Por semejanza promedio maxima de una clase.

QM QR Totales
8,648 4,128 12,776
140 248 388
32,010 21,164 53,174
3,578 4,128 7,706
3,578 4,128 7,706
3,349 3,341 6,690
229 787 1,016
93.60% 80.94% 86.82%

Tabla 58: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba con inglés, 100% entrenamiento 100% proyeccidn, maximo
promedio semejanza con la clase.
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Apéndice 3. Detalle de experimentos multilingiies con 80% de
entrenamiento y 20% de proyeccion.

Tablas comparativas detalladas de las pruebas realizadas con la muestra multilingtie y 80%
de registros de entrenamiento y 20% de |os registros para su proyeccion. El resumen de este
apéndice estaen € punto 5.2.1

3.1 Resultados con algoritmo 0 — VFT

a) Evaluacion estricta.

QA QB QC QD QE QH
100,605 43,004 70,244 40,894 56,979 45,863
955 633 1,450 519 943 718
225,891 140,686 238,606 123,692 198,107 151,612
25,151 5376 17,561 10,224 14,245 11,466
25151 5376 17561 10,224 14,245 11,466
8,045 1,600 4,203 2,633 3,234 3,225
17,106 3,776 13,358 7591 11,011 8,241
31.99% 29.76% 23.93% 25.75% 22.70% 28.13%
Tabla 59: Algoritmo VFT, prueba multilinglie 80% entrenamiento 20% proyeccidn, evaluacion
estricta, Partel
QK QL QM QP QR Totales
30,932 58,625 4,305 30,142 8,423 490,016
828 1,385 145 508 304 8,388
115,720 178,317 16,459 95,125 27,095 1,511,310
7694 14656 1,076 7536 2,106 117,001
7,694 14656 1076 7536 2,106 117,091
2,063 4,377 400 2,428 661 32,869
5631 10,279 676 5108 1,445 84,222
26.81% 29.86% 37.17% 32.22% 31.39% 28.07%
Tabla 60: Algoritmo VFT, prueba multilingie 80% entrenamiento 20% proyeccion, evaluacion
estricta, Parte 2
b) Evaluacion por posicion (estricta).
QA QB QC QD QE QH QK QL QM QP QR  Totales
31.99% 29.76% 2393% 25.75% 22.70% 28.13% 26.81% 29.86% 37.17% 32.22% 3139% 28.07%
1427% 11.67% 11.15% 1151% 12.13% 13.13% 1158% 10.64% 1450% 13.06% 14.34% 12.37%
887%  638% 7.14% 7.72% 7.00% 845% 691% 6.67% 613% 7.79% 7.31%  7.60%
577% 504% 523% 563% 615% 571% 571% 500% 7.43% 431% 6.08% 551%
417%  413%  429%  440%  435% 431% 411% 408% 576% 337% 385%  4.18%
65.07% 56.98% 51.74% 55.01% 52.33% 59.73% 55.12% 56.25% 70.99% 60.75% 62.97% 57.73%

Tabla 61: Algoritmo VFT, prueba multilinglie 80%

posicion.

entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion por
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b) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA
100,605
936
25151
0
25,151
13,279
11,872

QK
30,932
826
7694

0

7,694
2,097
5,597
27.26%

QB QC QD QE QH
43,004 70,244 40,894 56,979 45,863
626 1446 517 940 710
5376 17561 10224 14245 11466
0 0 0 0 0
5376 17561 10,224 14,245 11,466
1,704 4,708 2,672 3,314 3,539
3,672 12,853 7552 10,931 7,927

52.80% 31.70% 26.81% 26.13% 23.26% 30.87%

Tabla 62: Algoritmo VFT, prueba multilinglie 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion hasta
el punto decimal, Parte 1

QL QM QP QR Totales
58,625 4,305 30,142 8,423 490,016
1383 144 503 298 8329
14656 1076 7536 2106 117091

0 0 0 0

14,656 1,076 7,536 2,106 117,091
4,506 440 2,532 691 39,482
10,150 636 5,004 1,415 77,609
30.75% 40.89% 33.60% 32.81% 33.72%

Tabla 63: Algoritmo VFT, prueba multilinglie 80% entrenamiento 20% proyeccion, evaluacion hasta

el punto decimal, Parte 2
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3.2 Resultados con algoritmo 1 — VFTP

a) Evaluacion estricta

QA QB QC QD QE QH
100,605 43,004 70,244 40,894 56,979 45,863
955 633 1,450 519 943 718
225,891 140,686 238,606 123,692 198,107 151,612
25151 5376 17,561 10,224 14,245 11,466
25151 5376 17561 10,224 14,245 11,466
9511 1,789 5,443 3,393 4,687 4,125
15640 3587 12,118 6,831 9,558 7,341
37.82% 33.28% 30.99% 33.19% 32.90% 35.98%

Tabla 64: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 80% entrenamiento 80% proyeccion, evaluacién

estricta, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
30,932 58,625 4,305 30,142 8423 490,016
828 1,385 145 508 304 8,388
115,720 178,317 16,459 95,125 27,095 1,511,310
7,694 14656 1076 7,536 2,106 117,001
7,694 14656 1076 7,536 2,106 117,001
2,711 5512 483 3,336 773 41,763
4,983 9,144 593 4,200 1,333 75,328
35.24% 37.61% 44.89% 44.27% 36.70% 35.67%

Tabla 65: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 80% entrenamiento 80% proyeccion, evaluacion

estricta, Parte 2

b) Evaluacién por posicion (estricta).

QH
35.98%

12.92%
6.74%
4.61%

QD
33.19%

13.47%
7.36%
5.14%

QE
32.90%

11.82%
7.02%
4.81%

QB
33.28%

11.24%
5.61%
4.39%%

394% 3.03% 355% 3.66% 3.16% 3.65%
69.11% 57.55% 55.13% 62.82% 59.71% 63.90%

Tabla 66: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 80%

posicion.

Qc
30.99%

10.28%
6.05%
4.26%

QA
37.82%

14.12%
7.79%
5.44%

Totales
35.67%

12.28%
6.88%
4.65%

QR
36.70%

11.21%
8.36%
4.56%

QP
44.27%

10.80%
5.63%
3.14%

QM
44.89%

15.52%
7.81%
5.30%

QL
37.61%
11.59%
6.59%
4.00%
316% 291% 288% 267% 2.75% 3.40%
63.06% 62.70% 76.40% 66.51% 63.58% 62.88%
entrenamiento 80% proyeccion, evaluacion por

QK
35.24%

12.52%
7.23%
4.91%
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b) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA QB
100,605 43,004
936 626
225,891 140,686
25,151 5,376
0 0

25151 5376
14542 1922
10609 3454
57.82% 35.75%

QC QD QE QH
70,244 40,894 56,979 45,863
1,446 517 940 710
238,606 123,692 198,107 151,612
17561 10,224 14,245 11,466
0 0 0 0

17561 10224 14245 11466
6326 3582 4858 4377
11235 6642 9387 7089
36.02% 35.04% 34.10% 38.17%

Tabla 67: Algoritmo VFTP, prueba multilinglie 80% entrenamiento 80% proyeccion, evaluacion hasta

el punto decimal, Parte 1

QK QL QM QP QR Totales
30,932 58,625 4,305 30,142 8,423 490,016
826 1,383 144 503 298 8,329
115,720 178,317 16,459 95,125 27,095 1,511,310
7,694 14656 1,076 7,536 2,106 117,091
0 0 0 0 0 -
7694 14656 1076 7536 2106 117091
2748 5713 500 3448 841 48857
4946 8943 576 4088 1265 68234
35.72% 38.98% 46.47% 45.75% 39.93% 41.73%

Tabla 68: Algoritmo VFTP, prueba multilingtie 80% entrenamiento 80% proyeccién, evaluaciéon hasta

el punto decimal, Parte 2
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3.3 Resultados con algoritmo 2 — VFTP-(TF-IDF)

a) Evaluacion estricta

QA QB
100,605 43,004
955 633
225,891 140,686
25,151 5,376
25,151 5,376
7,949 1,600
17,202 3,776
31.61% 29.76%

Tabla 69 Algoritmo 2, VFTP-TF-IDF, prueba multilinglie, 80%
evaluacion estricta, Parte 1

QC QD QE QH
70,244 40,894 56,979 45,863
1,450 519 943 718
238,606 123,692 198,107 151,612
17,561 10,224 14,245 11,466
17,561 10,224 14,245 11,466
4,017 2,633 3,187 3,208
13,544 7591 11,058 8,258
22.87% 25.75% 22.37% 27.98%

entrenamiento 20% proyeccion,

QK QL QM QP QR Totales
30,932 58,625 4,305 30,142 8,423 490,016
828 1,385 145 508 304 8,388
115,720 178,317 16,459 95,125 27,095 1,511,310
7694 14656 1076 7536 2,106 117,091
7694 14656 1076 7536 2,106 117,091
2,062 4,362 400 2,428 661 32,507
5,632 10,294 676 5108 1,445 84,584
26.80% 29.76% 37.17% 32.22% 31.39% 27.76%

evaluacion estricta, Parte 2

b) Evaluacion por posicion (estricta).

QH
27.98%

12.78%
8.29%
5.53%

QE
22.37%

12.05%
7.07%
6.23%

QC
22.87%

10.37%
6.91%
4.99%

406%  413%  415%  439%  4.28%  4.16%
63.60% 56.98% 49.29% 55.01% 52.00% 58.74%

Tabla 71: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multi

evaluacién por posicién.

QD
25.75%

11.52%
7.71%
5.64%

QB
29.76%

11.67%
6.38%
5.04%

QA
31.61%

13.65%
8.68%
5.60%

QK
26.80%

11.58%
6.91%
5.68%
4.09%

55.06%

lingle

Tabla 70: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion,

QL QM QP QR Totales
29.76% 37.17% 32.22% 31.39%  27.76%
10.63% 14.51% 13.06% 14.33% 12.08%

6.65%  6.13% 7.79%  7.31%  7.51%

495%  743%  431% 6.08%  542%

4.04% 576%  337%  3.85%  4.11%
56.03% 71.00% 60.75% 62.96% 56.88%

, 80% entrenamiento 20% proyeccién,
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c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA QB
100,605 43,004
936 626
225,891 140,686
25,151 5,376
25,151 5,376
13,096 1,704
12,055 3,672

52.07% 31.70%

QC
70,244
1,446
238,606
17,561

17,561
4,512
13,049
25.69%

QD QE QH
40,894 56,979 45,863
517 940 710
123,692 198,107 151,612
10,224 14,245 11,466

10,224 14,245 11,466
2,672 3,267 3,522
7,552 10,978 7,944

26.13% 22.93% 30.72%

Tabla 72: Algoritmo 2, VFTP-TFIDF, prueba multilingiie, 80% entrenamiento 20% proyeccion,

evaluacién hasta el punto decimal, Parte 1

QK QL
30,932 58,625
826 1,383
115,720 178,317
7,694 14,656
7,694 14,656
2,096 4,491
5598 10,165

QM
4,305
144
16,459
1,076

1,076
440
636

QP QR Totales
30,142 8,423 490,016
503 298 8,329
95,125 27,095 1,511,310
7536 2,106 117,091

7536 2,106 117,091
2,532 691 39,023
5004 1415 78,068

27.24% 30.64% 40.89% 33.60% 32.81%  33.33%

Tabla 73: Algoritmo 2, VFTP-TF:IDF, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion,

evaluacién hasta €l punto decimal, Parte 2
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3.4 Resultados con algoritmo 3 — DPT

a) Evaluacion estricta

QA QB

X° 43,004

955 633
225,891 140,686
25151 5,376
25151 5,376
9,677 1,960
15474 3,416
38.48% 36.46%

QC QD

QE QH

70,244 40,894 56,979 45,863

1,450 519

943 718

238,606 123,692 198,107 151,612

17,561 10,224

17,561 10,224
5,140 3,695
12,421 6,529
29.27% 36.14%

14,245 11,466

14,245 11,466
4,235 4,298
10,010 7,168
29.73% 37.48%

Tabla 74: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion

estricta, Parte 1

QK QL

30,932 58,625 , ) , )
828 1,385 ,
115,720 178,317 , ) , oll,
7,694 14,656 , , , )
7,694 14,656 , , , )
2,787 5,692 , )
4,907 8,964 ) , .
36.22% 38.84% 46.56% 46.20% 39.79% 36.13%

QM QP
4,305 30,142
145 508
16,459 95,125
1,076 7,536

1,076 7,536
501 3,482
575 4,054

QR Totales
8,423 490,016
304 8,388
27,095 1,511,310
2,106 117,091

2,106 117,091
838 42,305
1,268 74,786

Tabla 75: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion

estricta, Parte 2

b) Evaluacion por posicion.

QA QB QC QD QE QH

QK QL oM

38.48% 36.46% 29.27% 36.14% 29.73% 37.48% 36.22% 38.84% 46.56%
10.91% 7.83% 6.68% 837% 811% 7.83% 31.50% 7.78% 34.85%
520% 1.99% 3.01% 3.92% 3.19% 3.12% 6.78% 3.17% 567%
270% 1.75% 153% 251% 1.72% 1.77% 322% 178% 3.53%
145% 0.84% 1.09% 162% 0.88% 097% 1.86% 0.95% 2.88%
- 58.74% 48.87% 41.58% 52.56% 43.63% 51.17% 79.58% 52.52% 93.49%
Tabla 76: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion, evaluacién por

posicion

QP QR Totales
46.20% 39.79% 36.13%

6.98% 8.03% 10.15%
2.80% 3.32% 3.83%
1.04% 1.38% 2.05%
0.78% 1.14% 1.19%
57.80% 53.66% 53.35%



c) Evaluacion hasta el punto decimal.

QA QB
100,605 43,004
936 626
225,891 140,686
25,151 5,376
0 0

25151 5376
14319 2054
10832 3322

56.93% 38.21%

Tabla 77: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion

hasta el punto decimal, Parte 1

QK QL
30,932 58,625
826 1,383
115,720 178,317
7,694 14,656

0
7694 14656
2815 5796
4879 8860

36.59% 39.55% 48.98% 47.31% 42.17%

Tabla 78: Algoritmo 3, DPT, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, evaluacion

hasta el punto decimal, Parte 2



3.5 Resultados con algoritmo 4 — CT-MLC

a) Por semejanza maxima con un elemento en laclase.

QA QB QC QD QE QH
100,605 43,004 70,244 40,894 56,979 45,863
955 633 1,450 519 943 718
225,891 140,686 238,606 123,692 198,107 151,612
25,151 5376 17,561 10,224 14,245 11,466
25,151 5376 17,561 10,224 14,245 11,466
10,118 1,724 5,719 3,457 4,581 3,823
15,033 3,652 11,842 6,767 9,664 7,643
40.23% 32.07% 3257% 33.81% 32.16% 33.34%

Tabla 79: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion, maxima

semejanza a un elemento dela clase. Partel.

QK
30,932
828
115,720
7,694

7,694
2,462
5,232
32.00%

QL QM QP QR Totales
58,625 4,305 30,142 8,423 490,016
1,385 145 508 304 8,388
178,317 16,459 95,125 27,095 1,511,310
14656 1,076 7,536 2,106 117,091
14656 1,076 7,536 2,106 117,091
5,140 480 3,249 784 41,537
9,516 506 4,287 1,322 75,554
35.07% 44.61% 43.11% 37.23% 35.47%

Tabla 80: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilingue, 80% entrenamiento 20% proyeccidn, maxima

semejanza a un elemento delaclase. Parte2

b) Por posicion en lalistade salida.

QA
40.23%

8.76%
5.01%
3.44%
2.66%
60.10%

QB
32.07%

8.65%
5.02%
3.74%
2.70%
52.18%

QcC
32.57%

7.34%
4.53%
3.19%
2.47%
50.10%

QD
33.81%

7.09%
4.53%
3.64%
2.43%
51.50%

QE
32.16%

7.95%
4.97%
3.25%
2.79%
51.12%

QH
33.34%

7.33%
4.06%
3.58%
2.36%
50.67%

QK

32.00%

7.54%
4.94%
3.18%
2.66%

50.32%

Totales
35.47%

8.20%
4.62%
3.31%
2.51%
54.11%

QL
35.07%

7.41%
4.52%
3.10%
2.55%

52.65%

QM
44.61%

54.37%
0.00%
0.00%
0.00%
98.98%

QP
43.11%

7.04%
4.02%
3.18%
1.98%
59.33%

QR
37.23%

7.55%
5.03%
2.99%
2.09%

54.89%

Tabla 81: Algoritmo 4, CT-MLC, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccién, maxima
semejanza a un elemento de la clase. Evaluacién por posicién.
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3.5 Resultados con algoritmo 4’ — CT-MLC

a) Por maximo promedio de semejanza en la clase.

QA QB
100,605 43,004
955 633
225,891 140,686
25,151 5,376
25,151 5,376
7577 1,369
17,574 4,007

30.13% 25.47%

QC QD
70,244 40,894
1,450 519
238,606 123,692
17,561 10,224
17,561 10,224
3,864 2,429
13,697 7,795
22.00% 23.76%

QE QH
56,979 45,863
943 718
198,107 151,612
14,245 11,466
14,245 11,466
3,096 2,763
11,149 8,703
21.73% 24.10%

Tabla 82: Algoritmo 4', CT-MLC, prueba multilingiie, 80% entrenamiento 20% proyeccion, maxima

semejanza promedio en la clase. Partel.

QK QL
30,932 58,625
828 1,385
115,720 178,317
7,694 14,656
7,694 14,656
1,787 3,711
5907 10,945

semejanza promedio en la clase. Parte 2

b) Por posicion en lalistade salida.

QA QB QC QD QE QH

QM QP
4,305 30,142
145 508
16,459 95,125
1,076 7,536
1,076 7,536
416 2,593
660 4,943

QK

QL

30.13% 25.47% 22.00% 23.76% 21.73% 24.10% 23.23% 25.32%
11.93% 9.83% 958% 9.76% 845% 9.14% 850% 9.33%
719% 575% 565% 6.33% 548% 572% 597% 5.50%
559% 437% 395% 448% 4.78% 411% 4.22% 3.86%
384% 385% 346% 4.06% 347% 321% 3.10% 3.52%
58.68% 49.27% 44.64% 48.39% 43.91% 46.28% 45.02% 47.53%
Tabla 84: Algoritmo 4', CT-MLC, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccion, maxima

semejanza promedio en la clase. Evaluacién por paosicion.

QM
38.66%
1.68%
6.13%
4.18%
3.53%
54.18%

QR

8,423
304
27,095
2,106

2,106

618
1,488
23.23% 25.32% 38.66% 34.41% 29.34%

QP
34.41%
8.69%
5.07%
3.69%
2.90%
54.76%

Totales
490,016

8,388

1,511,310
117,091

117,001
30,223
86,868

25.81%

Tabla 83: Algoritmo 4', CT-MLC, prueba multilinglie, 80% entrenamiento 20% proyeccidn, maxima

QR
29.34%
9.40%
6.42%
4.94%
3.56%
53.66%

Totales
25.81%
9.71%
6.01%
4.49%
3.54%
49.56%
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