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Resumen

Este articulo presenta un servicio de clasificacién do-
cumental que permite a los sistemas de gestion do-
cumental de mudiltiples clientes brindar una mayor
confianza y credibilidad sobre los tipos documentales
asignados a los documentos que cargan los usuarios.
La investigacion fue realizada a través de las fases de
CRISP-DM en las que se evaluaron dos modelos de re-
presentacién de documentos, bolsas de palabras con
n-gramas acumulativos y BERT (propuesto reciente-
mente por Google), y cinco técnicas de aprendizaje
de maquina, perceptrén multicapa, bosques aleato-
rios, k vecinos mas cercanos, arboles de decision y
un clasificador bayesiano ingenuo. Los experimentos

Gl W=

dsgarcia@nexura.com.

Nexura S.A.S. Cali, Colombia.
Ph. D. Universidad del Cauca.

se realizaron con datos de dos organizaciones y los
mejores resultados fueron los obtenidos por el per-
ceptron multicapa, los bosques aleatorios y los k ve-
cinos mas cercanos, con resultados muy similares de
exactitud general y recuerdo por clase para los tres
algoritmos. Los resultados no son concluyentes para
ofertar el servicio a multiples clientes con un solo mo-
delo, ya que esto depende de los documentos y tipos
documentales de cada uno de ellos. Por lo anterior,
se ofrece un servicio basado en una arquitectura de
microservicios que permite a cada organizacién la
creacion de su propio modelo, el monitoreo de su
rendimiento en produccién y su actualizacién cuan-
do el rendimiento no sea adecuado.
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Abstract

This paper presents a document classification service
that allows multiple client (multi-tenant) document ma-
nagement systems to provide greater confidence and
credibility regarding the document types assigned to
documents uploaded by users. The research was carried
out through the phases of CRISP-DM, where two do-
cument representation models were evaluated (bags of
words with cumulative n-grams and BERT, which was
recently proposed by Google) and five machine lear-
ning techniques (multilayer perceptron, random forests,
k-nearest neighbors, decision trees, and naive bayes).
The experiments were carried out with data from two
organizations, and the best results were obtained by
multilayer perceptron, random forests, and k-nearest
neighbors, which showed very similar results regar-
ding general accuracy and recall by class. The results
are not conclusive with respect to the ability to offer
the service to multiple clients with a single model, sin-
ce this also depends on their documents and document
types. Therefore, a service is offered which is based on
a microservices architecture that allows each organiza-
tion to create its own model, monitor its performance
in production, and update it when performance is not
adequate.

Keywords: CRISP-DM; data analytics; document mana-
gement system; k-nearest neighbors; multilayer percep-
tron; random forests; trigrams.

Resumo

Este artigo apresenta um servico de classificagdo de
documentos que permite que sistemas de gerencia-
mento de documentos de miltiplos clientes (multilo-
catario) fornecam maior confianca e credibilidade nos
tipos de documentos atribuidos aos documentos carre-
gados pelos usuarios. A pesquisa foi realizada através
das fases do CRISP-DM onde foram avaliados dois mo-
delos de representacdo de documentos, sacos de pala-
vras com n-gramas cumulativos e BERT (recentemente
proposto pelo Google) e cinco técnicas de aprendizado

de mdquina, perceptron multicamadas, florestas alea-
térias, k mais préximo vizinhos, arvores de decisdo e
bayes ingénuos. Os experimentos foram realizados com
dados de duas organizagdes e os melhores resultados
foram obtidos pelo perceptron multicamadas, as flo-
restas aleatdrias e os k vizinhos mais préximos, com
resultados muito semelhantes de precisdo geral e re-
cuperagao por classe para esses trés algoritmos. Os re-
sultados ndo sdo conclusivos para oferecer o servigo a
varios clientes com um tnico modelo, pois isso depen-
de também dos documentos e tipos de documentos de
cada um deles. Portanto, um servico é oferecido com
base em uma arquitetura de microsservicos que permite
a cada organizagao criar seu préprio modelo, monito-
rar seu desempenho na produgao e atualiza-lo quando
o desempenho ndo for adequado.

Palavras-chaves: analise de dados; CRISP-DM; florestas
aleatérias; k-vizinhos mais préximos; perceptron mul-
ticamadas; sistema de gerenciamento de documentos;
trigramas.

Introduccion

Hoy en dia las organizaciones que toman ventaja
de sus datos y documentos son mas competitivas.
Es asi como los sistemas de gestion documen-
tal (SGD) se han convertido en una herramien-
ta fundamental para las organizaciones, ya que
permiten un mejor acceso y organizacion de los
documentos que se manejan en los diferentes
procesos de negocio (Ismael y Okumus, 2017).
Debido a la creciente demanda de busquedas
rapidas, precisas y oportunas de informacién en
grandes volimenes de datos y documentos, en
los Gltimos afios ha crecido la necesidad de in-
corporar estos sistemas en las organizaciones sin
importar su sector econémico (Rangel Palencia,
2017). Estos datos y documentos apropiadamen-
te organizados y almacenados han empezado
a ser objeto de analisis inteligente para facilitar
los procesos en las organizaciones y para apoyar
la toma de decisiones (Lacunza, 2020). En resu-
men, los SGD resultan de vital importancia para
estos dos objetivos: facilitar procesos y apoyar la
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toma de decisiones (Rodriguez, Castellanos y Ra-
mirez, 2016).

Dado que los procesos de negocio de una or-
ganizacion pueden apoyarse con diferentes tipos
documentales y que estos tipos pueden estar re-
presentados en documentos estructurados, semies-
tructurados y totalmente desestructurados, existe
el riesgo de que los usuarios carguen documentos
con un tipo documental erréneo. Esto afecta la ca-
lidad de la informacién que se recupera en el SGD
e involucra demoras en el desarrollo de los proce-
sos empresariales. Es por esto que se hace necesa-
rio realizar un proceso de clasificacion automética
de documentos que permita validar que el docu-
mento concuerda con el tipo documental que el
usuario ha seleccionado, y en caso de que no co-
rresponda, le advierta inmediatamente al usuario
para que tome los correctivos necesarios. Con esta
validacién se puede aumentar la calidad de los do-
cumentos almacenados en el SGD, se aumenta la
precision de la informacion que se retorna cuando
se hace una consulta, se disminuyen los retrasos
en el desarrollo de los procesos de negocio y se
tiene una fuente de datos de mayor calidad para el
desarrollo de futuros trabajos de analitica de datos.

La clasificaciéon de documentos es un proce-
so que involucra varias etapas, y las decisiones
tomadas en cada una de estas etapas junto con
los documentos que se manejan define la calidad
del resultado. Las etapas son: (i) preprocesamien-
to y limpieza del texto, que incluye tokenizacion,
conversién a mindsculas, eliminacion de palabras
vacias, stemming o lematizacién, entre otras; (ii)
extraccion de caracteristicas que representan los
documentos basados en tokens, palabras, n-gra-
mas, incrustaciones, frases, parrafos u otras y cal-
culo de los pesos de estas caracteristicas en los
documentos; (iii) reduccion de la dimensionalidad
con técnicas como analisis de componentes prin-
cipales, analisis discriminante lineal, factorizacién
de matrices no negativas, descomposicion en valo-
res singulares, wrappers vy filtors, entre otras (Ville-
gas et al., 2018; Dorado et al., 2019), que buscan
reducir el tamano de la representacion y eliminar

ruido de la coleccién de documentos; (iv) defini-
cion de los modelos con base en clasificadores
como K-NN (Qin et al., 2019), arboles de decision
(Taloba y Ismail, 2019), bosques aleatorios (Lagra-
ri, Ziyati y El Kettani, 2019), clasificadores bayesia-
nos ingenuos (Qu et al., 2018), redes bayesianas,
maquinas de soporte vectorial (Hapsari, Utoyo y
Purnami, 2020), regresion logistica (Gitanjali y
Lakhwani, 2019), algoritmo de Rocchio (Selvi et
al., 2017), campos aleatorios condicionales (Chen
et al., 2017) y redes neuronales como perceptrén
multicapa (Yang et al., 2016), redes de aprendiza-
je profundo o deep learning (Kowsari et al., 2017;
Chen, Yan v Wong, 2020; liang et al., 2018), o
combinaciones de estos; (v) evaluaciéon y compa-
racion de los modelos obtenidos para seleccionar
el mejor y definir si es apropiado para su imple-
mentacion y uso en produccion; y (vi) despliegue
en el ambiente de produccion, que implica, ade-
mas monitoreo del rendimiento del modelo du-
rante su uso para realizar la actualizacién de este
cuando sea indicado.

Por otro lado, el actual escenario tecnolégico
en el que los servicios en la nube se han convertido
en una alternativa muy ventajosa por su relacién
costo beneficio, ha permitido a muchas companias
contar con la dltima tecnologia al menor costo po-
sible. Es asi como el disefio de los SGD esta mi-
grando a arquitecturas multicliente (multi-tenant)
en la nube, facilitando que una instancia del siste-
ma almacene informacion de muchas compaiias
o clientes, eso si, con el apropiado aislamiento y
la seguridad que permiten a cada cliente tener sus
propios procesos y, dentro de cada uno de sus es-
pacios, tener sus propios tipos documentales, que
en algunos casos pueden ser similares a los de los
otros clientes.

Con base en lo anterior, el presente trabajo pro-
pone un modelo de aprendizaje de maquina que
basado en el motor de indexacién y bisqueda de
ElasticSearch, apoye los procesos de clasificacion
documental en un SGD multi-tenant, permitiendo
a las organizaciones realizar el proceso de clasi-
ficacion con el modelo (Perceptron Multicapa,

Revista Cientifica ® ISSN 0124-2253 o e-ISSN 2344-2350 e enero-abril ® Bogota-Colombia  N. 43(1) ¢ pp. 64-79

[66]



Servicio de clasificacién documental multi cliente basado en técnicas de aprendizaje de maquina y Elasticsearch

GARCIA-CHICANGANA, D. S., CoBos-Lozapa, C. A., MENDOZA-BECERRA, M. E., NINO-ZAMBRANO, M. A. Y MARTINEZ-FIGUEROA, J. M.

Random Forest, K-NN, Naive Bayes, o Decision
Tree) mas apropiado a los documentos que espe-
ran clasificar. Ademas, presenta los resultados ex-
perimentales de dos clientes y una comparacién
con una adaptacion al espanol del modelo de re-
presentacion mas reciente propuesto por Google,
denominado BERT (BETO para espafiol).

A continuacion, en la seccién siguiente, se pre-
sentan algunos trabajos previos de interés para la
investigacion y luego se resume la metodologia se-
guida para el desarrollo de esta. Después se pre-
sentan los resultados obtenidos en cada una de las
fases de la metodologia y finalmente se presentan
las conclusiones de la investigacion y el trabajo fu-
turo que se espera realizar en el corto plazo.

Trabajos relacionados

En relaciéon con el proceso de clasificacion, ade-
mas de las referencias presentadas en la seccién
anterior de introduccién, se precisa resumir las
siguientes: en Vijayan et al. (2017) se presentan
las ventajas y desventajas de varios algoritmos al
momento de clasificar textos, lo que es muy im-
portante conocer para elegir el mas apropiado
en un contexto especifico. Aliwy y Ameer (2017)
presentan cinco algoritmos que consideran esen-
ciales para el proceso de clasificacion, a saber:
arboles de decisién, k vecinos mas cercanos (K-
NN), Naive Bayes (NB), maquinas de soporte vec-
torial (SVM) y un modelo oculto de Markov; sus
resultados evidenciaron que la manera mas prac-
tica para mejorar el proceso de clasificacion es
mediante la reduccién de caracteristicas, lo que
hace que el proceso sea mas rapido y eficiente. Y
en Rasjid y Setiawan (2017) se comparan dos mé-
todos de clasificacién: K-NN y NB, concluyendo
que K-NN se desempend de una mejor manera,
a pesar de que el proceso de clasificacion pue-
de ser mas lento si se tiene un gran volumen de
documentos (este clasificador es perezoso, no
establece un modelo sino que usa los datos de
entrenamiento para definir la clase de una nueva
instancia o registro).

Por otra parte, el procesamiento de lenguaje
natural (NLP) también ha hecho grandes aportes
a la clasificacién de textos o documentos. Ademas
de los diferentes esquemas de representacion de
documento basados en conteos (modelo binario,
modelo de bolsa de palabras, modelos probabilis-
ticos, entre otros), los modelos de lenguaje pre-en-
trenados (modelos que capturan la sintaxis y la
semantica del lenguaje) han demostrado una gran
utilidad para la representacion de los documen-
tos, generando buenos resultados en varias tareas
de entendimiento del lenguaje natural (Cao et al.
2019). Uno de ellos es el modelo BERT, un trans-
formador bidireccional multicapa propuesto por
investigadores de Google en 2019 (Devlin et al.
2019) que se puede ajustar para crear modelos de
vanguardia para una amplia gama de tareas como
la respuesta a preguntas y la inferencia de lengua-
je. Aunque este modelo fue entrenado inicialmen-
te con datos en inglés y chino, se han desarrollo
propuestas para otros idiomas como el espaol, el
cual es abordado en Cafete et al. (2020) y se de-
nomina BETO (presentado en 2020).

Metologia

El presente trabajo fue realizado utilizando CRIS-
P-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) (Wirth, 2000), debido al impacto que ha
tenido tanto en la industria como en el contexto
investigativo en donde se ha empleado para el de-
sarrollo de diversos proyectos de mineria y ciencia
de datos (Schréer, Kruse y Gémez, 2021). CRISP-
DM es un proceso iterativo e incremental que se
desarrolla con las siguientes fases: primero, enten-
dimiento de las necesidades del negocio que per-
miten definir los objetivos del proyecto de mineria
de datos (o big data) que se espera desarrollar. Se-
guidamente se realiza un proceso de entendimien-
to de los datos y su calidad. A continuacién, se
procesan los datos para obtener datasets que pue-
dan ser usados por los algoritmos que crean mo-
delos o extraen patrones o tendencias en la fase
de modelamiento. Con los modelos generados y la
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experiencia ganada en el proceso, se realiza una
evaluacion de la calidad y desempefio del mode-
lo, de las cosas que se hicieron bien y de las que
se deben mejorar, asi como el cumplimiento de
los objetivos establecidos en la primera fase. Fi-
nalmente, de ser aceptado el modelo, se realiza la
planeacion y la ejecucion de su despliegue en el
entorno de produccién. Este modelo no es lineal,
algunas fases se pueden realizar en paralelo o en
ciclos, como cuando se estd entendiendo el nego-
cio que en muchos casos requiere en paralelo en-
tender los datos.

La investigacion se realiz6 sobre el SGD mul-
ti-tenant de la empresa Nexura Internacional S.A.S.
denominado GFiles. La empresa habia determina-
do que era necesario definir una forma de asegurar
que los documentos que se subian como sopor-
te a los procesos correspondian con lo requerido,
buscando con esto evitar reprocesos, disminuir el
tiempo de ejecucion de los procesos y mejorar la
satisfaccion de los usuarios.

En referencia a las herramientas utilizadas para
el almacenamiento y el andlisis de la informacién,
se destacan soluciones como Elaticsearch, Hadoop
y Spark (Shah, Willick y Mago, 2018). Respecto a
la primera, entre sus ventajas estan las funcionali-
dades de buisqueda en tiempo real, sus capacida-
des para escalar y su facilidad para ser configurada
(Zamfir et al., 2019). A pesar de que su velocidad
de indexacion y blsqueda es ligeramente menor
en comparaciéon con otras herramientas como
Sphinx, actualmente es un sistema muy comple-
to con varias capacidades para dividir los datos
entre varias maquinas logrando con esto realizar
tareas con alto desempeio, poco uso de memo-
ria e indexacién incremental rdpida cuando se tra-
baja con varios documentos a la vez (Voit et al.
2017). Las anteriores caracteristicas lo convierten
en una gran opcion para utilizarlo en procesos de
analitica, especialmente en aquellos contextos en
los que se requiera analizar datos en tiempo real
y por eso fue la herramienta que se usé en GFiles
para el almacenamiento y la bidsqueda de los do-
cumentos, trabajo que se realiz6 como una fase

“0” o previa al proceso de CRISP-DM y de la cual
no se dan muchos detalles, ya que corresponde a
actividades mas de ingenieria y desarrollo que de
investigacion.

Resultados obtenidos por cada fase de
CRISP-DM

A continuacion se presentan los resultados obteni-
dos en el proceso de construccion del modelo de
clasificacién documental.

Entendimiento del negocio

Para llevar a cabo esta fase, se realizé un anélisis de
las necesidades y requerimientos de GFiles desde
el punto de vista de Nexura como su empresa de-
sarrolladora, la cual ademads tiene contacto directo
con los usuarios de las diferentes organizaciones
cliente. Aunque desde la perspectiva de mineria
de datos se observaron diferentes necesidades, se
decidié priorizar la validacién de los documen-
tos que se cargan en el SGD en relaciéon con su
tipo documental, dado que con esto se mejora la
calidad de los datos almacenados, se mejoran los
tiempos de respuesta de los procesos y se mejora
el nivel de satisfaccion de los usuarios finales y las
empresas clientes. Por otro lado, como GFiles tie-
ne una interfaz web y se estaba implementado una
interfaz movil, se consider6 importante resaltar
que el modelo de validacién de los documentos
se implementara como un microservicio indepen-
diente del resto de la aplicacién, facilitando asi su
administracion y uso desde diferentes interfaces.
De igual forma, implementar el motor de indexa-
cién y bisqueda basado en ElasticSearch como un
microservicio que sirva de base para la validacién
de los documentos como para otras tareas propias
de GFiles.

Entendimiento de los datos

Originalmente, los datos de GFiles se encontra-
ban almacenados en un sistema de archivos e
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indexados por ciertos campos en una base de da-
tos relacional; con la inclusién del microservicio
de ElasticSearch, los documentos se indexaron en
indices especificos de cada organizacién clien-
te facilitando al usuario su busqueda a texto casi
completo (maximo 10 paginas por documento) y
mejorando los tiempos de respuesta a los usuarios.
El texto de los documentos (generalmente en for-
mato PDF) se extrae con el servicio de OCR de
Google y luego se organiza la informacion en Elas-
ticSearch. La primera empresa que se denominara
indice_1 cuenta con 6.096 documentos indexados
a texto completo y la segunda, indice_2, cuenta
con 2.167 para un total de 8.263. En este punto, y
por diferentes razones fuera del alcance de la in-
vestigacion, no se logré contar con la totalidad de
los documentos de estas dos empresas, el cual as-
ciende a 178.971 documentos. Después de revisar
la calidad de los documentos indexados se con-
solidé un total de 3.670 documentos en los dos
indices.

Como se esperaba, los tipos documentales
de las dos empresas tuvieron similitudes y dife-
rencias, también se observé que de algunos tipos
documentales habia mas registros que de otros
(problema de clases desbalanceadas), pero algo
que [lamé mucho la atencién fue que en una mis-
ma empresa se contaba con varios tipos documen-
tales muy relacionados entre si. Por ejemplo, el
indice_1 contaba con varios tipos documentales

para Sugerencias, ademas en algunos tipos docu-
mentales se encontraba un nimero muy bajo de
registros (Respuestas y Cartas con solo tres docu-
mentos cada una) por esto se removieron vy al fi-
nal quedaron 3.664 documentos en el proceso.
Teniendo esto en mente, se construyé una vista
minable que agrega los tipos documentales rela-
cionados en una misma clase conforme se aprecia
en laTabla 1.

Preparacion de datos

Con los datos identificados, se realizé el proce-
so de limpieza y procesamiento. Inicialmente, la
construccion de los datasets y la creacion de los
modelos se realizaron con RapidMiner, debido a
las ventajas que ofrece para prototipar y evaluar de
una manera agil y practica proyectos de mineria de
datos. Las tareas aplicadas a cada documento fue-
ron: tokenizacion, filtrado de tokens por tamafo,
transformacion de tokens a mindscula, remocion
de palabras vacias (stopwords), transformacion de
tokens a su raiz léxica (stemming), generacion de
n-gramas (unigramas + bigramas + trigramas). Con
los tokens procesados, se cred la matriz de térmi-
nos por documento con ponderacion TF-IDF y en
conjunto con la clase respectiva para cada docu-
mento se generd la vista minable, la cual quedo
conformada por 3.664 registros (documentos) y
14.004 atributos.

Tabla 1. Clases documentales propuestas para la construccién de los modelos

# | Clases Cantidad Tipos documentales

1 | Comunicaciones 75 j83—Comunicaciones r'ecib.idas, 182-Comunicaciones e.nvia‘das, 2023-Comunicaciones
internas, 4736-Comunicaciones externas, 4314-Comunicaciones externas

2 | Sugerencias 1.917 4261-Sugerencias, 2094-Sugerencias, 4744-Sugerencias, 4087-Sugerencias

3 | Solicitudes 261 4252-Solicitud de concepto, 640-Solicitud

4 | Transferencias 46 633-Transferencia electrénica

5 | Inspecciones 599 38-Inspeccidn del vehiculo, 41-Inspeccién del vehiculo

6 | Revisiones 443 39-Revisién Preventiva de Seguridad - RPS

7 | Peticiones 26 97-Peticién

8 | Actas 297 2-Acta Desintegracién Vehiculos de Transporte Piblico Colectivo e Individual y Particular
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Modelamiento

La fase de modelamiento se realizé en dos pasos
importantes, en el primero se utilizé RapidMiner
como apoyo al prototipado y la evaluacién rapida
de modelos, y luego en el segundo paso se utilizd
Python con las librerias NLTK y Scikit-Learn, bus-
cando obtener los modelos definitivos que pudie-
ran ir a despliegue.

En el primer paso, haciendo optimizacion de
parametros, se crearon varios modelos con un ar-
bol de decisiéon (Decision Tree, DT) (Kowsari et al.
2019) y con el algoritmo K-NN (Rasjid v Setiawan,
2017) a través de en un flujo de trabajo en Rapid-
Miner, recibiendo como entrada la matriz de tér-
minos por documentos (basada en TF-IDF), creada
previamente también con un proceso de RapidMi-
ner. La evaluacién de los modelos se realizé con
validacién cruzada de cinco folders. Los mejores
resultados obtenidos se presentan al lado izquier-
do de la Tabla 2, donde se observa en la parte su-
perior el valor de exactitud (accuracy) para cada
algoritmo y luego el valor de recuerdo (recall) para
cada clase, esto dltimo con el objetivo de analizar
el efecto del desbalanceo de las clases sobre cada
clasificador. En rojo se muestran los valores de re-
cuerdo mds bajos por clase y en naranja los valo-
res mayores o iguales a 60% y menores a 90%. A
pesar de que K-NN es mds lento en la fase de pre-
diccién, sus resultados de exactitud a nivel global
y de recuerdo por clase son muy competitivos y en
la clase “Solicitudes” son mejores, aunque igual-
mente desfavorables. Es preciso comentar que los
resultados obtenidos con K-NN concuerdan con la
literatura en el hecho de que la similitud de cose-
nos (cosine similarity) es una de las mejores opcio-
nes para comparar documentos de texto.

Teniendo en cuenta que con el DT se pudieron
determinar los atributos mas significativos del da-
taset de entrenamiento, con estos atributos se de-
finié un vocabulario controlado y se incluyé en el
proceso de creacion de la matriz de términos por
documento. La nueva matriz denominada vista mi-
nable “reducida” tan solo conservé 427 atributos

de los 14.004 originales. Luego, se realizé nue-
vamente la optimizacién de parametros de DT vy
K-NN usando la vista minable reducida y valida-
cién cruzada de cinco folders y los resultados ob-
tenidos se pueden observar al lado derecho de la
Tabla 2. En general los valores de exactitud y re-
cuerdo por clase disminuyeron, hecho que se atri-
buye al cambio de los pesos en el momento del
calculo de la matriz TF-IDF, por lo cual se desechd
la realizacion de otros procesos de seleccion de
atributos, ya que se presentaria la misma situacion.
Por otro lado, realizar el proceso de seleccion de
atributos incluyendo el proceso de creacion de la
matriz TF-IDF resulta muy costoso computacional-
mente e inconveniente para el servicio que se ofre-
ceria a los usuarios del SGD GFiles.

Para manejar el desbalance de clases se iden-
tificaron tres alternativas, a saber: 1) creacién de
datos de las clases minoritarias, buscando con-
tar con un ndmero similar de instancias (datos o
ejemplos) al que presentan las clases mayoritarias;
2) utilizar un enfoque de aprendizaje basado en
costos (metaclasificador) en el que se establece
una matriz de costos basada en la relacion que
existe de equivocarse prediciendo una instancia
de una clase mientras que realmente es de otra;
y 3) sacar los representantes (prototipos) de las
clases que poseen un mayor nimero de ejemplos
(clases mayoritarias). De esta forma se reduce el
nimero de instancias y se equiparan con las cla-
ses minoritarias.

La primera opcién (creacién de datos con SMO-
TE (Fernandez-Navarro, Hervas-Martinez y Gutié-
rrez, 2011) o similares) no se usé debido a que se
pueden crear sesgos o acentuar algunos rasgos de
los pocos datos que ya se tienen. La segunda op-
cion (definicién de costos manualmente, o auto-
maticamente con SPIDER3 (Wojciechowski, Wilk
y Stefanowski, 2018) o similares) también fue des-
cartada dado que el nimero de clases en el proble-
ma que se va a modelar crece dindmicamente con
el tiempo. Tampoco se considerd apropiado definir
los costos basados en las frecuencias de los docu-
mentos por clase y la posible asignacion errénea
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a otras clases. Por esto, se eligi6 la tercera opcion,
seleccionar de las clases mayoritarias los ejemplos
mas representativos (prototipos), logrando asi re-
ducir su ndmero y disminuir la diferencia entre
las cantidades que poseen las clases documenta-
les. Para realizar este proceso se usaron los algorit-
mos CNN (Condensed Nearest Neighbor) (Gowda
y Krishna, 1979) y RMHC (Random Mutation Hill
Climbing) (Skalak, 1994) con los mismos clasifi-
cadores previamente evaluados (DT y K-NN). Los
resultados del anterior proceso se observan en la
Tabla 3. Como se puede ver, los porcentajes de

exactitud general obtenidos por los modelos son
altos (entre 87,42% y 92,03%). Sin embargo, al re-
visar el valor de recuerdo por clase, se puede ob-
servar que la clase “Solicitudes” sigue presentando
valores muy bajos, en las 4 pruebas realizadas
no ha superado el 30% y en varias ocasiones no
se identificé ninguno de los documentos de esta
clase (0,00%). Otras evaluaciones con un nuevo
selector de prototipos, ELH (Encoding Length Heu-
ristic) (Cameron-Jones, 1995), y la optimizacién de
parametros de CNN, mostraron resultados muy si-
milares a los presentados en esta tabla.

Tabla 2. Resultados de los algoritmos Decision Tree (DT) y K-NN en RapidMiner

Resultados con vista minable original Resultados con vista minable reducida
Algoritmo DT DT K-NN
Parametros AGain Ratio ) -5 _Gain Ratio ) k = 5_ _

Maximal Depth = 10 Cosine Similarity Maximal Depth = 10 Cosine Similarity
Exactitud 91,70% 92,03% 91,18% 87,20%
Valor de recuerdo por clase

Comunicaciones 97,33%
Solicitudes 0,00% 27,97% 0,00% 31,80%
Actas 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Revisiones 99,77% 99,77% 99,55% 99,77%
Sugerencias 99,48% 95,31% 99,48%
Inspecciones 99,17% 99,17% 99,17% 99,17%
Peticiones 92,31% 100,00%
Transferencias 91,30%

Tabla 3. Resultados usando selectores de instancias con DT y K-NN en la vista minable original

Selector CNN Selector RMHC

Algoritmo DT K-NN DT K-NN

Gain Ratio k=5 Gain Ratio k=5
Pardmetros Maximal Cosine Maximal Cosine

Depth = 10 Similarity Depth =10 Similarity
Exactitud 91,70% 92,03% 91,18%

Valor de recuerdo por clase

Comunicaciones 97,33% 96,00%
Solicitudes 8,05% 29,89% 0,00% 26,82%
Actas 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Revisiones 99,77% 99,87% 99,77%
Sugerencias 98,07% 95,04% 99,74% 95,04%
Inspecciones 99,17% 99,17% 99,67% 99,17%
Peticiones 100,00% 92,31% 100,00%
Transferencias
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Con base en los resultados obtenidos hasta el
momento, se evidencia que la exactitud general es
una buena medida del comportamiento del clasi-
ficador, pero no debe ser la Gnica medida que se
debe tener en cuenta, ya que al contar con cla-
ses bajamente representadas (pocos registros) que
tienen un muy bajo valor de recuerdo, este valor
bajo se oculta en los altos valores reportados por
la exactitud general. Este hecho debe ser tenido
en cuenta al momento de hacer el despliegue de
la solucién en la plataforma GFiles, en dado caso
que no se logre obtener niveles aceptables en el
valor de recuerdo para algunas de las clases. Esta
situacién también planteo otra inquietud al equipo
sobre como manejar documentos que pertenecen
a clases muy generalistas, que manejan muchos te-
mas trasversales al negocio, es decir, clases como
“Solicitudes”, en las que se puede solicitar atender
una radicacion, o solicitar que se acate una suge-
rencia, u otras similares, tema que sigue abierto a
investigacion.

Es preciso destacar que en relacién con la cla-
se “Solicitudes”, los resultados de K-NN tuvie-
ron un valor de recuerdo alrededor del 30% a
diferencia de aquellas que utilizaron DT. Ade-
mas, a nivel general, K-NN obtuvo porcentajes
levemente mayores o competitivos de recuerdo
en todas las clases en comparacion con los obte-
nidos por DT.

En el segundo paso y teniendo en cuenta que
el despliegue de la solucion (de obtenerse bue-
nos resultados) se realizaria en Python a manera
de un microservicio que se pudiera Ilamar desde
GFiles, se procedi6 a implementar todo el proce-
so (captura, procesamiento y generacién de mode-
los) previamente realizado en RapidMiner en este
lenguaje. Como era de esperarse, los resultados
presentaron variaciones, debido a que las imple-
mentaciones de los algoritmos varian de una li-
breria a otra. En la fase de procesamiento de los
documentos para la construccién de la vista mina-
ble se usé la clase TfidfVectorizer de Scikit-Learn y
se incluyo6 un limite para el nimero maximo y mi-
nimo de caracteres permitidos en los tokens con el

objetivo de obtener resultados mds similares a los
obtenidos con RapidMiner.

En Python, ademds de DT y K-NN, se incluye-
ron los Bosques Aleatorios (Random Forest, RT),
perceptron multicapa (MLP) y Naive Bayes basa-
dos en la clase GaussianNB de la libreria de Sci-
kit-Learn. Los resultados de la ejecucion de los
cinco clasificadores en la vista minable original se
presentan en la Tabla 4. La exactitud de los clasifi-
cadores esta entre 88,26% (DT) y 91,18% (MLP).
Los valores de recuerdo para los tres mejores clasi-
ficadores (MLP, RF y K-NN) son superiores al 80%
en todas las clases, excepto “Solicitudes”, que
estd entre 21,84% y 35,63%, lo que contrasta con
los resultados de los clasificadores DT y NB que
para esta clase tienen resultados entre un 39,08%
y 40,99%, castigando el recuerdo en otras clases.
Con base en los resultados generados hasta el mo-
mento, se puede evidenciar que el mejor algoritmo
es el MLP. Ademas, la clase “Solicitudes” presenta
valores bajos de recuerdo en todos los modelos (si-
milar a lo obtenido en RapidMiner). En este paso
también se realizé un proceso de seleccion de atri-
butos y los resultados fueron similares o de menor
calidad en algunos clasificadores por lo que se si-
guio trabajando con la vista minable original y se
descart6 la reducida.

Evaluacion

Los resultados obtenidos en la anterior etapa evi-
denciaron que los modelos construidos obtuvie-
ron valores similares de exactitud entre el 88% vy el
91% con la vista minable original y similares pro-
blemas con el recuerdo para una clase, excepto
Naive Bayes, que tuvo problemas con el recuerdo
en dos clases. En este punto fue dificil seleccionar
un Unico algoritmo como el claro vencedor en el
proceso de clasificacién de documentos y tenien-
do en cuenta que cada cliente (organizacién o em-
presa) puede tener documentos con caracteristicas
diferentes, se decidié ofertar el servicio con la po-
sibilidad de que sea el mismo cliente quien selec-
ciona el mejor modelo para su contexto.
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En este sentido, se tomaron los datos de las dos
organizaciones (indice_1 e indice_2) por separa-
do, se crearon las vistas minables de cada una y se
ejecutaron los modelos utilizados. Los resultados
se pueden observar en la Tabla 5. Para la primera
organizacion, los modelos reportan una exactitud
que oscila entre 82% y 86%, y se escoge como
mejor modelo el MLP, que no tiene la mejor exac-
titud (muy cercana a la mejor obtenida por RF)
pero el recuerdo por clase es en general mejor,
con lo que se logra un mejor balance entre exac-
titud y recuerdo. Por otro lado, el hecho de que el
problema de recuerdo persista en la clase “Soli-
citudes” involucra que el modelo al pasar a pro-
duccién debe establecer un proceso para advertir
al usuario y recolectar informacion que le pueda
servir en un entrenamiento futuro para mejorar su
rendimiento, esto dltimo se incluye como una his-
toria de usuario en el desarrollo del servicio.

Los resultados de la segunda organizacién evi-
dencian un alto valor de exactitud y de recuerdo
por clase. Los valores son superiores a 90% en to-
dos los casos y, a pesar de que los tres mejores son
MLP, RF y K-NN, seria apropiado seleccionar RF o
MLP en lugar de K-NN, buscando tener una mejor
velocidad de respuesta. Por otro lado, dado que los
modelos de RF y MLP se pueden volver obsoletos,
se define una historia de usuario en el desarrollo

del servicio para monitorear el rendimiento y ha-
cer el registro de datos para entrenamiento. Estos
resultados permiten afirmar que el cliente puede
pasar a produccién uno de estos modelos con en-
tera confianza.

Finalmente y buscado evaluar y comparar los
resultados obtenidos con uno de los modelos de
representacion de documento mas actuales y de
mads reconocimiento en la actualidad, BERT de
Google, se aplicé una version pre-entrenada en
espanol denominada BETO (Canete et al., 2020)
para representar los documentos de las dos or-
ganizaciones y armar la vista minable. Los docu-
mentos fueron tratados de la siguiente manera: el
texto extraido fue convertido en minuscula, se re-
movieron los signos de puntuacién y, ademas, se
omitieron las palabras vacias. Teniendo en cuenta
que BETO procesa textos con una longitud maxi-
ma de 512 tokens y que el tokenizador que acom-
pana al modelo puede generar tokens adicionales
en el proceso, se procedié a dividir cada docu-
mento en fragmentos que no superaran dicho li-
mite. Para lo anterior, cada documento fue divido
en partes de 150 palabras como maximo vy, una
vez procesado cada documento, se procedié a
escoger el primer fragmento de cada documento
para posteriormente ejecutarlo en BETO y obtener
su representacion.

Tabla 4. Resultados de todos los clasificadores en Python con la vista minable original

Algoritmo MLP RF K-NN NB DT
o - k = 5, Euclidian k = 5, Manhattan I
Pardmetros N/A Crlt?r:;on i‘;ifgon distance distance N/A ((Ierr]];(re(r;on
& Py weights=distance | weights=distance Py
Exactitud 91,18% 91,07% 90,97% 90,56%

Valor de recuerdo por clase

Comunicaciones 93,33% 92% 92% 92,00% 94,67% 45,33%
Solicitudes 35,63% | 22,60% 21,84% 27,20% 30,65% 40,99% 39,08%
Actas 99,66% 99,66% 99,66% 99,66% 99,66% 99,66% 98,65%
Revisiones 99,55% 99,55% 99,55% 99,55% 99,55% 99,55% 97,52%
Sugerencias 93,01% 94,73% 94,63% 93,22% 90,72%
Inspecciones 98,99% 98,99% 98,99% 99,00% 99,00% 99,16% 98,83%
Peticiones 100% 100% 100% 92,31% 100,00% 92,31%
Transferencias 91,30%
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La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos con
BETO. Se puede observar que para la primera orga-
nizacion los resultados de exactitud son similares
a los obtenidos con la vista minable original para
MLP, RF y K-NN, pero decaen notoriamente para
NB y DT. También se observa un menor recuerdo
en todos los algoritmos con esta representacion.
Para la segunda organizacion se evidencian valo-
res comparables, aunque un poco mas bajos en
exactitud en relacién con la vista minable origi-
nal. Los valores de recuerdo también fueron altos
y mayores al 90%, a excepcion de los obtenidos
por DT con las clases documentales “Inspecciones
[1” y “Transferencias”, y con Random Forest con

la clase “Transferencias”. En resumen, el servicio
pasa a despliegue con los algoritmos evaluados y
debe permitir que cada cliente (organizacién) de-
fina su propio modelo. Se deben definir esquemas
para monitorear el rendimiento de los modelos y
capturar datos que permitan enriquecer futuros
procesos de entrenamiento.

Despliegue

A partir de los resultados obtenidos, se establecié un
servicio de clasificacion a utilizar en conjunto con
el SGD CFiles. La Figura 1 muestra la interaccion de
los componentes del servicio. En este sentido, cada

Tabla 5. Resultados obtenidos con las dos organizaciones usando las vistas minables creadas

Organizacién Algoritmo MLP RF K-NN NB DT
Exactitud
Valor de recuerdo por clase
indice_1 Comunicaciones 100% 100% 100% 97,36%
Solicitudes 39,24% 38,75% 38,65% 37,16% 33,23%
Sugerencias 91,15% 90,35% 90,19% 91,43%
Exactitud 99,36% 99,36% 99,36% 99,14% 97,94%
Valor de recuerdo por clase
Actas 100% 100% 100% 99% 99,66%
indice 2 Revisiones 98,87% 98,65% 98,65% 98,88% 98,15%
- Inspecciones | 99,55% 99,55% 99,55% 99,77% 96,32%
Inspecciones |l 99,31% 99,31% 99,31% 97,95% 99,31%
Peticiones 100% 100% 100% 100% 100%
Transferencias 96,29% 100% 100% 100% 92,85%

Tabla 6. Resultados obtenidos con las dos organizaciones usando la vista minable basada en BETO

Organizacion Algoritmo MLP RF K-NN NB DT
Exactitud
Valor de recuerdo por clase
indice_1 Comunicaciones 21,33% 56% 62,66% 33,33%
Solicitudes 30,38% 6,92% 33,84% 65% 30,38%
Sugerencias 93,74% 99,11% 92,74% 71,83%
Exactitud 99,07 % 98,65% 98,93% 95,81% 94,04%
Valor de recuerdo por clase
Actas 99,66% 99,66% 100,00% 94,27% 96,29%
indice 2 Revisiones 99,54% 99,54% 99,54% 96,83% 93,45%
- Inspecciones | 98,68% 98,46% 98,46% 95,60% 97,58%
Inspecciones I 99,30% 99,30% 99,30% 95,83%
Peticiones 92,30% 92,30% 92,30% 92,30% 92,30%
Transferencias 97,82% 93,47% 100,00%
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cliente de GFiles inicia el proceso de creacion del
modelo de clasificacién con la recuperacién de los
documentos que estan indexados en ElasticSearch,
especialmente el texto extraido de los documentos
junto con el tipo documental con el que se registro.
Después, se realiza el proceso de preparacion (pre-
procesamiento) de los datos implementado durante
el modelado. Una vez preparados los datos, se pro-
cede a construir la matriz de términos, utilizando la
técnica TF-IDF que junto con la clase documental
(definida a partir de la agrupacién de los tipos do-
cumentales relacionados) se usa para generar la vis-
ta minable de entrenamiento, la validacion de los
modelos y la seleccion del mejor modelo. Para rea-
lizar este proceso se usa la libreria Scikit-Learn de
Python. Teniendo en cuenta que este proceso pue-
de requerir mucho tiempo de ejecucion, se utiliza
la libreria Celery y el broker de mensajes RabbitMQ
para ejecutarlo en segundo plano. Los resultados
generados en los anteriores procesos se registran en
la base de datos para poder realizar un seguimien-
to a las acciones ejecutadas. Al comparar el ren-
dimiento de los modelos y seleccionar el mejor se
marca para que este pase a produccion por la em-
presa cliente en GFiles.

Los pasos anteriormente mencionados pertene-
cen a funcionalidades de un APl REST basada en
microservicios, que permiten acoplarse adecua-
damente con GFiles sin generar cambios a nivel
de la arquitectura de este u otro SGD. A continua-
cion, se resume cada uno de los microservicios
desarrollados:

Registrar organizacion: crea una estructura
de directorios para la organizaciéon donde se
almacenaran los documentos, datasets y mo-
delos generados. Ya que GFiles trabaja con
mdltiples clientes, los microservicios se dise-
fiaron de la misma forma.

Subir archivos: carga los documentos a utili-
zar para la creacion de la vista minable sobre
la que se realiza el entrenamiento y validacién
de los modelos.

Crear matriz: crea la representacion TF-IDF de
los documentos cargados que, junto con la cla-
se documental, se convierte en la vista minable.
Obtener clasificadores: lista los algoritmos cla-
sificadores disponibles para el entrenamiento
del modelo.

Entrenar modelo: crea un modelo de datos
utilizando la vista minable y el algoritmo cla-
sificador seleccionado por el usuario. Este mi-
croservicio usa validacion cruzada.

Obtener resultado: retorna el resultado de las
métricas que sirven para decidir cudl modelo
desplegar: exactitud a nivel general, y preci-
sion, recuerdo y medida F1 por cada clase, y
la matriz de confusion.

Seleccionar modelo: establece (marca) el mo-
delo que sera utilizado por el sistema de ges-
tion documental para la clasificacion de los
documentos de la organizacion cliente.
Predecir archivo: utiliza el modelo desplega-
do para predecir la clase documental de un
documento.

API REST - Data model
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Figura 1. Modelo de clasificacion documental
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Es importante mencionar que todos los micro-
servicios a excepcion de “Predecir archivo” serdn
ejecutados principalmente por un administrador
de analitica de la organizacion cliente (o asesor de
GFiles provisto por Nexura), debido a que el pro-
ceso de entrenamiento y evaluacién de los algorit-
mos requiere de conocimientos en esta area para
ejecutarlos apropiadamente.

Durante el uso del servicio es preciso manejar
ciertas situaciones. La primera de ellas se presenta
cuando se anade una nueva clase en el proceso de
entrenamiento y validacion. Para este caso, se es-
tablece un esquema de actualizacién que consiste
en entrenar un nuevo modelo con los datos actua-
lizados vy, posteriormente, decidir cual modelo se
debe desplegar. Durante este proceso se debe te-
ner en cuenta que los nuevos datos pueden venir
con ruido o estar mal clasificados, lo cual afec-
ta la calidad del nuevo modelo. Para evitar esta
situacion, el microservicio de entrenamiento per-
mite construir modelos en un directorio diferente
al utilizado por el modelo desplegado, evitando
asi que se afecte su funcionamiento. Ademas, los
microservicios “Obtener resultado” y “Seleccionar
modelo” permiten al usuario evaluar los resultados
del nuevo modelo antes de decidir cual modelo
emplear en el SGD. Una vez se selecciona un nue-
vo modelo, se elimina el que previamente se habia
desplegado.

Una segunda y muy importante situacion se re-
laciona con el monitoreo del modelo para decidir
el momento en que el modelo debe actualizarse
debido a la pérdida de calidad en sus resultados.
Para lo anterior, se registra la retroalimentacion que
dan los usuarios y se calculan estadisticas de su
rendimiento en produccién. Cada vez que el usua-
rio carga un documento, el modelo predice la clase
documental y este valor con el tipo seleccionado
por el usuario se almacena para conocer aciertos
y posibles errores en prediccién. Con base en los
anteriores datos, el administrador de la organiza-
cién cliente podrd saber qué porcentaje de los re-
gistros ha fallado en la prediccién de cada clase
documental y con esto decidir si se requiere o no

la actualizacion del modelo. Cada cliente decide
la forma de seleccionar el modelo, aunque se reco-
mienda usar en forma conjunta la exactitud general
del modelo y el recuerdo reportado por cada clase.

Conclusiones

En este trabajo se realizé un proceso de clasifica-
cién documental basado en diferentes modelos de
aprendizaje de mdquina, perceptrén multicapa,
bosques aleatorios, k vecinos mas cercanos, arbo-
les de decision y clasificadores bayesianos inge-
nuos con datos de dos organizaciones cliente del
sistema de gestion documental GFiles. El esquema
de representacion usado se basé en una bolsa de
palabras con n-gramas acumulativos (unigramas,
bigramas y trigramas).

El perceptrén multicapa, los bosques aleatorios
y los k vecinos mas cercanos obtienen los mejores
resultados medidos en exactitud general (alrede-
dor del 90%) del modelo y recuerdo por cada cla-
se. Estos resultados son muy similares y hace dificil
seleccionar un modelo sobre otro. Se recomienda
el uso de los dos primeros, ya que son mas rapidos
en produccion que el modelo de los k vecinos mas
cercanos, en especial cuando los datos de entrena-
miento tienen un alto volumen.

Los resultados de la evaluacion y la compa-
racion con BETO (red neuronal profunda BERT
pre-entrenada para espafol) muestran que la re-
presentacion por bolsa de palabras basada en
n-gramas acumulativos obtiene mejores resultados
con los clasificadores evaluados. Los proponentes
de BERT deben eliminar la limitacién que este tie-
ne para representar totalmente el documento, la
actual cantidad limitada de tokens que represen-
tan un documento hace que el modelo pierda in-
formacion valiosa.

El proceso de seleccién de prototipos, realizado
con CNN, RMHC y ELH, no sirvié como estrategia
de mejora en el recuerdo de la clase “Solicitudes”,
que report6 problemas en los experimentos origi-
nales, ademas su alto costo computacional limit6
su uso en la fase de despliegue.
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En relacion con el despliegue, no se define un
modelo Unico para todos los clientes de GFiles,
sino que se ofrece a cada cliente la funcionalidad
requerida para cargar sus documentos, tipos do-
cumentales, homologacion de clases documenta-
les, creacién de la vista minable, entrenamiento,
validacion y comparacién de varios modelos, se-
leccion del mejor y uso de este por parte de sus
usuarios especificos.

La implementacién desarrollada del servicio
(basada en una arquitectura de microservicios)
permitio que fuera integrada en GFiles sin realizar
modificaciones importantes en el sistema gestor
documental, lo que ademas lo habilita para su uso
en otros SGD. Como trabajo futuro se espera mejo-
rar el proceso de entrenamiento mediante la inclu-
sion de otros clasificadores y técnicas para reducir
el nimero de atributos de manera que permita au-
mentar la velocidad en la creacién del modelo sin
perder la calidad en sus resultados.

Agradecimientos

El presente trabajo fue parcialmente financiado por
el Ministerio de Ciencia Tecnologia e Innovacién
- MinCiencias (Colombia) a través del proyecto
72870 realizado por la empresa Nexura Interna-
cional S.A.S. y la Universidad del Cauca.

Referencias

Aliwy, A. H., Ameer, E. A. (2017). Comparative study of
five text classification algorithms with their impro-
vements. International Journal of Applied Enginee-
ring Research, 12(14), 4309-4319

Cameron-Jones, R. M. (1995). Instance selection by en-
coding length heuristic with random mutation hill
climbing. Eighth Australian Joint Conference on Ar-
tificial Intelligence, Canberra, 99-106

Canete, J., Chaperon, G., Fuentes, R., Ho, J.-H., Kang,
H., Pérez, J. (2020). Spanish pre-trained BERT mo-
del and evaluation data. En PML4DC, ICLR, 1-10

Cao, Z., Zhou, Y., Yang, A., Fu, J. (2019). Contextuali-
zed Word Representations with Effective Attention

for Aspect-Based Sentiment Analysis. En M. Sun, X.
Huang, H. Ji, Z. Liu, &Y. Liu (Eds.), Chinese Com-
putational Linguistics (pp. 467-478). Springer. ht-
tps://doi.org/10.1007/978-3-030-32381-3 38
Chen, J., Yan, S., Wong, K.-C. (2020). Verbal aggression
detection on Twitter comments: Convolutional neu-

ral network for short-text sentiment analysis. Neural
Computing and Applications, 32(15), 10809-10818.
https://doi.org/10.1007/500521-018-3442-0

Chen, T., Xu, R., He, Y., Wang, X. (2017). Improving
sentiment analysis via sentence type classifica-
tion using BiLSTM-CRF and CNN. Expert Systems
with Applications, 72, 221-230. https:/doi.or-
g/10.1016/j.eswa.2016.10.065

Devlin, J., Chang, M.-W.,, Lee, K., Toutanova, K. (2019).
BERT: Pre-training of deep bidirectional transfor-

mers for language understanding. En Proceedings
of the 2019 Conference of the North {A}merican
Chapter of the Association for Computational Lin-
guistics: Human Language Technologies, Volume 1
(Long and Short Papers), 4171-4186. https:/doi.
org/10.18653/v1/N19-1423

Dorado, H., Cobos, C., Torres-Jimenez, J., Burra, D.
D., Mendoza, M., Jimenez, D. (2019). Wrapper
for building classification models using covering
arrays. IEEE Access, 7, 148297-148312. https:/doi.
org/10.1109/ACCESS.2019.2944641

Fernandez-Navarro, F., Hervas-Martinez, C., Gutiérrez,

P. A. (2011). A dynamic over-sampling procedure
based on sensitivity for multi-class problems. Pat-
tern Recognition, 44(8), 1821-1833. https:/doi.or-
g/10.1016/j.patcog.2011.02.019

Gitanjali, Lakhwani, K. (2019). A novel approach of

sensitive data classification using convolution neu-
ral network and logistic regression. International
Journal of Innovative Technology and Exploring En-
gineering (IJITEE), 8(8), 2883-2886

Gowda, K., Krishna, G. (1979). The condensed nearest
neighbor rule using the concept of mutual nearest
neighborhood. [EEE Transactions on Information
Theory, 25(4), 488-490. https:/doi.org/10.1109/
T1T.1979.1056066

Hapsari, D. P., Utoyo, ., Purnami, S. W. (2020). Text
categorization with fractional gradient descent

Revista Cientifica ® ISSN 0124-2253 o e-ISSN 2344-2350 e enero-abril ® Bogota-Colombia  N. 43(1) ¢ pp. 64-79

[771]


https://doi.org/10.1007/978-3-030-32381-3_38
https://doi.org/10.1007/978-3-030-32381-3_38
https://doi.org/10.1007/s00521-018-3442-0
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.10.065
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.10.065
https://doi.org/10.18653/v1/N19-1423
https://doi.org/10.18653/v1/N19-1423
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2944641
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2944641
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2011.02.019
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2011.02.019
https://doi.org/10.1109/TIT.1979.1056066
https://doi.org/10.1109/TIT.1979.1056066

Servicio de clasificacién documental multi cliente basado en técnicas de aprendizaje de maquina y Elasticsearch

GARCIA-CHICANGANA, D. S., CoBos-Lozapa, C. A., MENDOZA-BECERRA, M. E., NINO-ZAMBRANO, M. A. Y MARTINEZ-FIGUEROA, J. M.

support vector machine. fournal of Physics: Con-
ference Series, 1477, e 022038. https:/doi.
org/10.1088/1742-6596/1477/2/022038

[smael, A., Okumus, 1. (2017). Design and implemen-

tation of an electronic document management
system. Journal of Applied Sciences of Meh-
met Akif Ersoy University, 1(1), 9-17. https:/doi.
0rg/10.31200/makuubd.321093

Jiang, M., Liang, Y., Feng, X., Fan, X., Pei, Z., Xue, Y.,
Guan, R. (2018). Text classification based on deep
belief network and softmax regression. Neural

Computing and Applications, 29(1), 61-70. https:/
doi.org/10.1007/s00521-016-2401-x

Kowsari, K., Brown, D. E., Heidarysafa, M., Jafa-
ri Meimandi, K., Gerber, M. S., Barnes, L. E.
(2017). HDLTex: Hierarchical deep learning for

En T76th IEEE International
Conference on Machine Learning and Applica-
tions (ICMLA), 364-371. https://doi.org/10.1109/
ICMLA.2017.0-134

Kowsari, K., Meimandi, K. J., Heidarysafa, M., Mendu,

text classification.

S., Barnes, L., Brown, D. (2019). Text classification
algorithms: A survey. Information, 10(4), e150. ht-
tps://doi.org/10.3390/info10040150

Lacunza, A. C. (2020). Implementacion de un Sistema

de Gestién Documental Electrénico en la Universi-
dad Nacional de la Plata: El camino hacia el expe-
diente electrénico [Tesis de Maestria]. Universidad
Nacional de la Plata, Argentina. http:/sedici.unlp.
edu.ar/bitstream/handle/10915/115287/Documen-
to_completo.pdf

Lagrari, F.-E., Ziyati, H., El Kettani, Y. (2019). An effi-
cient model of text categorization based on featu-
re selection and random forests: Case for Business

documents. En M. Ezziyyani (Ed.), Advanced In-
telligent Systems for Sustainable Development
(A125D"2018) (pp. 465-476). Springer. https:/doi.
0rg/10.1007/978-3-030-11928-7 42

Qin, W., Guo, W., Liu, X., Zhao, H. (2019). A no-
vel scheme for recruitment text categoriza-
tion based on KNN algorithm. En M. Qiu (Ed.),
SmartCom 2019: Smart Computing and Com-
munication (pp. 376-386). Springer. https:/doi.
0rg/10.1007/978-3-030-34139-8 38

Qu, Z., Song, X., Zheng, S., Wang, X., Song, X., Li, Z.
(2018). Improved bayes method based on TF-IDF
feature and grade factor feature for Chinese informa-
tion classification. En: [EEE International Conference
on Big Data and Smart Computing (BigComp), 677-
680. https://doi.org/10.1109/BigComp.2018.00124

Rangel Palencia, E. L. (2017). Guia de Implementacicn

de Un Sistema de Gestion de Documentos Electro-
nicos de Archivo - SGDEA. Archivo General de la
Nacién de Colombia. https:/www.archivogeneral.

gov.co/caja_de herramientas/docs/12. herramien-
tas/DT - IMPLEMENTACION DE UN SGDEA.pdf
Rasjid, Z. E., Setiawan, R. (2017). Performance compa-

rison and optimization of text document classifi-
cation using k-NN and naive bayes classification
techniques. Procedia Computer Science, 116, 107-
112. https://doi.org/10.1016/j.procs.2017.10.017
Rodriguez Cruz, Y., Castellanos Crespo, A., Ramirez
Pena, Z. (2016). Gestion documental, de informa-

cién, del conocimiento e inteligencia organizacio-
nal: particularidades y convergencia para la toma
de decisiones estratégicas. Revista Cubana de In-
formacion en Ciencias de la Salud, 27(2), e206224

Schroer, C., Kruse, F., Gémez, J. M. (2021). A systema-
tic literature review on applying CRISP-DM process
model. Procedia Computer Science, 181, 526-534.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.01.199

Selvi, S. T., Karthikeyan, P., Vincent, A., Abinaya, V.,
Neeraja, G., Deepika, R. (2017). Text categoriza-
tion using Rocchio algorithm and random forest

algorithm. En Eighth International Conference on
Advanced Computing (ICoAC), 7-12. https://doi.
org/10.1109/1CoAC.2017.7951736

Shah, N., Willick, D., Mago, V. (2018). A framework
for social media data analytics using Elasticsearch
and Kibana. Wireless Networks, 2018. https:/doi.
0rg/10.1007/s11276-018-01896-2

Skalak, D. B. (1994). Prototype and feature se-
lection by sampling and random mutation
hill climbing algorithms. En W. W. Cohen, &
H. Hirsh (Eds.),
dings of the Eleventh International Conferen-
ce. Morgan Kaufmann. https:/doi.org/10.1016/
b978-1-55860-335-6.50043-x

Machine Learning: Procee-

Revista Cientifica ® ISSN 0124-2253 o e-ISSN 2344-2350 e enero-abril ® Bogota-Colombia  N. 43(1) ¢ pp. 64-79

[78]


https://doi.org/10.1088/1742-6596/1477/2/022038
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1477/2/022038
https://doi.org/10.31200/makuubd.321093
https://doi.org/10.31200/makuubd.321093
https://doi.org/10.1007/s00521-016-2401-x
https://doi.org/10.1007/s00521-016-2401-x
https://doi.org/10.1109/ICMLA.2017.0-134
https://doi.org/10.1109/ICMLA.2017.0-134
https://doi.org/10.3390/info10040150
https://doi.org/10.3390/info10040150
http://sedici.unlp.edu.ar/bitstream/handle/10915/115287/Documento_completo.pdf
http://sedici.unlp.edu.ar/bitstream/handle/10915/115287/Documento_completo.pdf
http://sedici.unlp.edu.ar/bitstream/handle/10915/115287/Documento_completo.pdf
https://doi.org/10.1007/978-3-030-11928-7_42
https://doi.org/10.1007/978-3-030-11928-7_42
https://doi.org/10.1007/978-3-030-34139-8_38
https://doi.org/10.1007/978-3-030-34139-8_38
https://www.archivogeneral.gov.co/caja_de_herramientas/docs/12. herramientas/DT - IMPLEMENTACION DE UN SGDEA.pdf
https://www.archivogeneral.gov.co/caja_de_herramientas/docs/12. herramientas/DT - IMPLEMENTACION DE UN SGDEA.pdf
https://www.archivogeneral.gov.co/caja_de_herramientas/docs/12. herramientas/DT - IMPLEMENTACION DE UN SGDEA.pdf
https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.01.199
https://doi.org/10.1109/ICoAC.2017.7951736
https://doi.org/10.1109/ICoAC.2017.7951736
https://doi.org/10.1007/s11276-018-01896-2
https://doi.org/10.1007/s11276-018-01896-2
https://doi.org/10.1016/b978-1-55860-335-6.50043-x
https://doi.org/10.1016/b978-1-55860-335-6.50043-x

Servicio de clasificacién documental multi cliente basado en técnicas de aprendizaje de maquina y Elasticsearch

GARCIA-CHICANGANA, D. S., CoBos-Lozapa, C. A., MENDOZA-BECERRA, M. E., NINO-ZAMBRANO, M. A. Y MARTINEZ-FIGUEROA, J. M.

Taloba, A. 1., Ismail, S. S. 1. (2019). An intelligent hybrid
technique of decision tree and genetic algorithm for
e-mail spam detection. En Ninth International Con-
ference on Intelligent Computing and Information
Systems (ICICIS), 99-104. https:/doi.org/10.1109/
ICICIS46948.2019.9014756

Vijayan, V. K., Bindu, K. R., Parameswaran, L. (2017).
A comprehensive study of text classification algo-

rithms. En International Conference on Advances
in Computing, Communications and Informatics
(ICACCI), 1109-1113. https://doi.org/10.1109/
ICACCI.2017.8125990

Villegas, J., Cobos, C., Mendoza, M. E., Herrera-Vied-
ma, E. (2018). Feature selection using sampling

with replacement, covering arrays and rule-in-
duction techniques to aid polarity detection in
twitter sentiment analysis. Lecture Notes in Com-
puter Science, 11238, 467-480. https:/doi.
org/10.1007/978-3-030-03928-8 38

Voit, A., Stankus, A., Magomedov, S., Ivanova, .

(2017). Big data processing for full-text search
and visualization with Elasticsearch. Internatio-
nal Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 8(12), e11. https:/doi.org/10.14569/
IJACSA.2017.081211

$0¢0

Wirth, R., Hipp, J. (2000). CRISP-DM: Towards a stan-

dard process model for data mining. En Procee-
dings of the Fourth International Conference on the
Practical Application of Knowledge Discovery and
Data Mining, 29-39

Wojciechowski, S., Wilk, S., Stefanowski, J. (2018).

An algorithm for selective preprocessing of mul-
ti-class imbalanced data. En Proceedings of the
10th International Conference on Computer Re-
cognition Systems CORES 2017. In M. Kurzyns-
ki, M. Wozniak, & R. Burduk (Eds.) (pp. 238-247).
Springer.

Yang, Z., Yang, D., Dyer, C., He, X., Smola, A., Hovy,

E. (2016). Hierarchical attention networks for do-
cument classification. En Proceedings of the 2016
Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, 1480-1489. https:/doi.
org/10.18653/v1/N16-1174

Zamfir, V.-A., Carabas, M., Carabas, C., Tapus, N.

(2019). Systems monitoring and big data analysis
using the elasticsearch system. En 22nd Internatio-
nal Conference on Control Systems and Computer
Science (CSCS), 188-193. https://doi.org/10.1109/
(CSCS.2019.00039

Revista Cientifica ® ISSN 0124-2253 o e-ISSN 2344-2350 e enero-abril ® Bogota-Colombia  N. 43(1) ¢ pp. 64-79

[79]


https://doi.org/10.1109/ICICIS46948.2019.9014756
https://doi.org/10.1109/ICICIS46948.2019.9014756
https://doi.org/10.1109/ICACCI.2017.8125990
https://doi.org/10.1109/ICACCI.2017.8125990
https://doi.org/10.1007/978-3-030-03928-8_38
https://doi.org/10.1007/978-3-030-03928-8_38
https://doi.org/10.14569/IJACSA.2017.081211
https://doi.org/10.14569/IJACSA.2017.081211
https://doi.org/10.18653/v1/N16-1174
https://doi.org/10.18653/v1/N16-1174
https://doi.org/10.1109/CSCS.2019.00039
https://doi.org/10.1109/CSCS.2019.00039
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

