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Abstract—El siguiente documento describe la fase de proce- técnicas de aprendizaje de maquina, que van desde sistemas
samiento para la categorizacion automatica de correos electroni- pasados en reglas como el presentado por Cohen en [3]
cos. donde se utiliza un sistema de aprendizaje de reglas(RIPPER)

Index Terms— Clasificacion, agrupamiento, clasificadores de , métodos estadisticos (los cuales han sido tradicionalmente

textos, extraccion de caracteristicas, correos electrénicos utilizados en clasificacién de correo) tales como el Bayesiano
) ([71, [15], [13]) , maquinas con vectores de soporte utilizadas
|. INTRODUCCION en [1] por Brutlag y Meek , k-vecino mas cercano KNN

En los ultimos afios el volumen de correo electronico qUii#4] por Payne , hasta técnicas relativamente recientes como
reciben los usuarios a diario ha crecido vertiginosamente[14istemas inmunes artificiales utilizados para la deteccion de
Prueba de ello es que compafiias prestadoras de servicigeo spam en [16]y en [12]. Los trabajos en categorizacion
gratuito de correo tales como yahoo, google y hotmail hale correos bajo aprendizaje no supervisado, como se menciond
aumentado la capacidad de almacenamiento por usuario. Esteriormente, se han centrando especialmente en organizacion
gran cantidad de informacién hace cada vez mas dificil jerdrquica de folderes o carpetas. Cabe destacar [10] real-
tarea de administracion del correo por parte del usuario [1iado por Manco et al. utilizando clustering particional y
[9] y en consecuencia, la comunidad cientifica ha puesto jearquico para realizar el agrupamiento. Las caracteristicas
atencion en el desarrollo de mejores sistemas automaticos extraidas a partir de las diferentes partes del mensaje de
para categorizacion de correo. En los ultimos afios se hamreo(Remitente destinatarios, horal/fecha, Asunto, Archivos
desarrollado diversas técnicas para la categorizacion de coadjpntos y contenido del mensaje); El trabajo de Giacolleto
de manera automatica con buenos resultados. Sin embargyp lberer en [4] donde se propone un sistema que integra
mayoria de estas técnicas se basan en aprendizaje supervikaéstructura de carpetas predefinidas por el usuario con una
y los trabajos que han utilizado aprendizaje no supervisadoestructura generada completamente por el sistema extraida
han enfocado en una estructura jerarquica de félderes. Eraepartir de los mensajes de correos electronicos. En este
primer caso, en los enfoques bajo aprendizaje supervisadarabajo se utiliza el método de k-medios bisectivo para realizar
usuario establece previamente los folderes en los que desleproceso de agrupamiento; El trabajo de Khuossainov [8]
almacenar los mensajes y el sistema se entrena para giezando clustering jerarquico aglomerativo para reconocer
aprenda a identificar cada categoria. Un caso especial taleas y procesos del usario(por ejemplo compras en linea) a
categorizacion automatica de correo al que se ha prestadotir del contenido de los mensajes de correo del usuario.
especial atencion es el filtrado de correo spam (correo ndEste documento presenta la primera fase para el desarrollo
solicitado generado de manera automatica) y en el cual d& sistema categorizador de correos electrénicos. Este primera
han logrado grandes avances en las técnicas utilizadas.f&se involucra el preprocesamiento de los correos para crear
el segundo caso, bajo aprendizaje no supervisado, si bigra representacion adecuada de los mensajes y poder realizar
se realiza una categorizacion completamente automaticagleproceso de categorizacion. El documento esta estructurado
enfoque mas comun utilizado hasta el momento se basadenla siguiente manera: La seccién 3 explica la arquitectura
una organizacion de los mensajes en félderes presentaddb sistema propuesto y describe el disefio para la fase de
limitaciones sobre todo cuando involucra grandes volumerm®cesamiento, el cual incluye, representacion de los mensajes
de informacion. Por esta razén nuevos enfoques utilizados panaformato xml, identifiacion de hilos y procesamiento del
la organizacion de informacion utilizados con éxito en probleuerpo de los mensajes. El capitulo 4 la seleccion y extraccién
mas de categorizacion automatica de textos (organizaciondde caracteristicas de los mensajes y el capitulo 5 describe
documentos, busqueda de informacién en Internet) tales cobmmevemente las pruebas relizadas hasta el momento con este
redes semanticas y mapas conceptuales pueden ser utilizatkiema.
para crear sistemas de categorizacién automatica de correo de
tal manera que le permitan al usuario visualizar, analizar y
extraer informacion de manera mas facil que en los sistemas
tradicionales.

Dentro de los trabajos realizado en categorizacién de corredel problema de categorizacidon automatica de correo elec-
bajo aprendizaje supervisado se han utilizado gran variedadmmico consiste en organizar y presentar de manera apropiada

Il. CATEGORIZACION AUTOMATICA DE CORREOS
ELECTRONICOS



la informacién contenida en el buzén de tal manera q
le permita al usuario visualizar y extraer la informacio
contenida en estos. La categorizacion automatica de e-m
es un problema particular de la categorizaciéon automati
de textos, si bien ambos tienen muchos puntos en comr -
también tienen muchos en los que difieren, y necesitan
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soluciones especificas. Uno de los puntos clave es que ///
organizacion de correo eletrénico es subjetiva y su estrt Sublect Preprocessing &

. Preprocessing & Feature Smilarity
tura (folderes, carpetas 0 grupos) cambia constantemente uatre. Exiraction

usuario puede que algunas veces quiera ver su correo

remitente, otros por tema u otros por fecha. Practicamel

el problema de categorizacion de correos se puede subdiv

en 4 subproblemas: Representacion del mensaje (extracciol

caracteristicas), seleccion de las caracteristicas mas relevai

el proceso de categorizacion propiamente dicho, y por ultimo

la presentacion de manera adecuada de la categorizaciofigll. Arquitectura del Sistema

usuario. Para la extraccion de caracteristicas la informacién de

los correos puede pertenecer a diferentes partes de la estructura

del mensaje[5]: Con los arhivos procesados de esta manera se procede
1) Informacién personal ( To Remitente, CC, destinatariod) realizar la seleccién de caracteristicas, que para el caso

a otro mensaje y este a su vez de otro mensaje).  '€cuencia de términos. Las técnicas para la extraccion del resto
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3) Fecha de envio de caracteristicas no estan aun definidas y hacen parte del
4) Subject o asunto trabajo actual, por lo tanto no se presenta en este documento.
5) Cuerpo del mensaje A partir de la representacion Xml de los mensajes y de la

Cada uno de estas partes del mensaje es un problemaeﬂé"‘CCié” de caracteristicas se construye una representacion
extraccion de caracteristicas a tratar. Por ejemplo, la fedii¢@! de los mensajes(inicialmente se utilizara vectores de
es un dato no categérico, y los destinatarios podrian &&racteristicas) y una matriz de dlstanua! entre estos para de
tanto categéricos (las direcciones de origen) como numéfita manera pfoceder a hacer la categorizacion.
cos(nimero de destinatarios).El cuerpo del mensaje en si, 4 continuacion se describe brevemente cada una de las fases
es un problema de clasificacion de textos que se puede abopéaprocesamlento.
utilizando extraccion de palabras, de frases o utilizando redes
semanticas. - e . A. Campos importantes en los mensajes de correo

La categorizacion implica, a parte de determinar la mejor _ _ o
técnica de clasificacién o de agrupamiento, encontrar la manEn la seccion anterior se decribieron la estrucutra general de
era mas adecuada de medir la similaridad entre mensajegnycorreo electrénico. A continuacion se presentan de manera
la manera de que el sistema etiquete de forma automatieas detallada los campos utilizados para la realizacion de este
cada grupo de mensajes encontrado. Una vez obteniddf@ajo. La mayor parte de la informacion del mensaje esta
categorizacion se debe determinar la mejor forma de prese@rel encabezado, el cual se puede dividir en cuatro grupos
los resultados al usuario. de campos: fecha de envio, los datos de origen, la direccion

La categorizacion automatica de correo se puede realigr destino y los campos de informacion . El primer campo
utilizando dos enfoques: El primero es bajo aprendizaje siencionado esta conformado por el tipo de dato "Date”,
pervisado(clasificacién) y el segundo, bajo aprendizaje A6guido la especificacion de la hora. El segundo campo es
supervisado(agrupamiento). En el primer caso el usuario W serire de datos que contienen informacion de la persona
quien determina las categorias en las cuales se va a coldii#g envia el mensaje. Contiene el campo “from”, y puede
los correos electrénicos, por lo general, son carpetas quec@ntener la maquina de origen(* sender”) y los campos reply-
usuario crea y que el sistema utiliza para ubicar los e-madis Si el campo “from” contiene mas de una direccion de
dentro de ellos. En el segundo caso, el sistema mismo e$@lreo,el campo campo “sender debe obligatoriamente apare-
que genera las categorias en las que se van ubicar los corre®s.El tercer grupo de campos contienen the information del

No existen carpetas o categorias preestablecidas por el usuggstinatario: to, cc, bcc fields. ("To:" lista de direcciones),
("Cc:" lista de direcciones), ("Bcc:" lista de direcciones).

lIl. ARQUITECTURA DEL SISTEMA PROPUESTO The bce (Blind Carbon Copy) es un campo para procesar
La primera parte del preprocesamiento incluye representan cuidado puesto que puede aparecer o no dependiendo
la informacién contenida en los mensajes de correo de utel origen y el destinatario. Los campos de informacion son
manera mas estructurada. El formato escogido con este djicionales, (subject, comments y keywords).
fue Xml. A partir de esta nueva representacion se realizan dof\dicionalmente existen campos que presentan el historail
tareas de preprocesamiento indispensables: La identificaciéoiente de los mensajes, pero el problema de estos es que no
de hilos y el procesamiento del cuerpo de los mensajes. siempre estan implementados de la misma manera.
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B. Representacion de los mensajes en Xml Notafe P, S/ Mersaa i [ Mensafe Fij™,
Lo primero es transformar los mensajes del formato oric ‘ Asunto 1 } Asunto 1 Asunto 1 i
nal(Mbox, por ejemplo) en el formato XML para obtener un ———" fectat /o fecha? E—
representacion mas estructurada del mensaje. Por otro || semsserae, T A Ao, ( Mensaje Hijo™
para hacer uso del protocolo XMPT, el cual es una versién x ‘ — }7 — — ©00 | Asunto2
del protocolo SMPT. Una de las ventajas de este protocolo| .~ \_ fecha1 ) \_ rechaz ) \_fechakz

gue los mensajes se pueden transformar facilmente en coc ®
html para presentarselo al usuario. :
Hila n NU—
C. Identificacion de Hilos fenssopidn, | (Wenlie) (WP (TSR
. ., ‘ Asunto n Asunto n ‘7‘ Asunto n 280 Asunto1
Un hilo es una conversacion entre dos o mas persor| \. ” \_fechat / \_ fechaz ) L fmehain

/

,

mediante el intercambio de mensajes de correo electrénico.ca
identificacion de hilos no es una tarea sencilla ya que no todgg 2. Representacion vectorial de los hilos

los servidores de correo incluyen informacion estructurada

en el mensaje de respuesta de la misma manera. Algunos

sistemas de correo copian el ID del mensaje o algin otro2) Eliminacion de StopWords: En esta etapa las palabras
campo de identificacion del mensaje padre. Otros, copian el mas comunes, como articulos, preposiciones , disyun-
asunto(subject) padre al asunto hijo precedido por RE:. ciones y conjunciones son eliminadas del texto.

La diversidad de clientes de correo ha impedido seguir3) Stemming: Cada uno de las palabras del texto es re-
un estandar para la representacion de hilos en mensajes de ducida a su forma raiz. Por ejemplo se elminan la
correos. Por otro lado, los estandares no ayudan en la tarea conjugacion de los verbos, y se deja la raiz de este. Para
de recuperar la estructura de los hilos ya que es frecuente la este propdsito existen muchos algoritmos, entre ellos el
eliminacion de los campos In-Reply-To por los programas de  de Martin Potter[2].En este trabajo se utiliza el algoritmo

almacenamiento. de “snowball” tambien creado por este autor.
Existen tres tipos de informacion para la identificacién de 4) Lematizacion: Las palabras con el mismo significado
un hilo[9]: son cambiadas por una uUnica forma, por ejemplo un

Asunto (Subject) : Ayuda a la identificacion de si un  sindnimo.
mensaje pertenece a un hilo de mensaje pero no indica a §ueeste trabajo se utilizan las bibliotecas “Lucene” [6] para
parte del hilo pertenece. realizar el procesamiento anteriormente descrito.
Informacién delimitada por simbolos: Consiste en la parte
del cuerpo que contiene texto del mensaje padre y que por loV. SELECCION Y EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
general esta delimitada por el caracter ">". DEL CUERPO DEL MENSAJE

Informacion no delimitada: Es la parte la informacion del | 5 tcnica mas utilizada en la actualidad para para clasifi-
cuerpo que contiene el texto del mensaje hijo es decir es¢lgisn de textos es la denominada bolsa de palabras ("bag of
informacion del cuerpo del mensaje en si. words”). Esta técnica toma aquellas palabras (t) que ocurren

El uso de informacion marcada y del asunto de mensajgs, mayor frecuencia dentro del documento (Di):
es la mejor manera de identificar hilos de mensajes. Para Flty, Dy) = ocurrencias(ty,D;)
kyYi) = ————— N

una revision detallada del proceso de identificacion de hilos , N _ .

examinar [9]. donde N es eI.numero total de termmo; en el d9cu_mento i
Para la realizacion de este trabajo se utiliza la identificaciontn@ altérnativa es tomar las frecuencias logaritmicas

de hilos examinando el asunto(subject) del mensaje padre. Para F(ty, D) = log(1 + F(tx, D;))

evitar la desventaja mencionada anteriormente en este tg®io debido a que la frecuencia de los palabras es muy

de técnica, es decir que no se puede determinar la posididagular (mas de la mitad de los términos aparecen solo

del mensaje dentro del hilo, se utiliza la fecha de envio d#ha vez dentro del documento).Sin embargo, esta metodologia

mensaje. tiene una desventaja. Algunas veces una misma palabra puede

Es decir, un hilo es un vector de hilos con el mismpresentar una frecuencia elevada no solo en un documento
asunto(subject), cuyo primer elemento es el mensaje padre $iN0 en muchos, por lo tanto no seria una caracteristica
los elementos que le siguen son los mensajes hijo ordenatkiyesentativa de dicho documento. Una técnica que intenta

cronolégicamente. solucionar este problema es
. = F(ty, D;)log(epol—5)
Wk, = Lk, Vi )L0g [D:€D[treDy]

denominada Term Frecuency Inverse Document (tfidf),
donde el terminaf'(t, D;) denota frecuencia del término tk
Ef procesamiento del cuerpo y del asunto del megn el documento i. D es el ndmero total de documentos y
saje involucra cuatro tareas que se describen brevementg)ge Dlt;, € D;|el nmero de documentos que contienen al
continuacion(6]: término tk.En otras palabras, un término es relevante si tiene
1) Normalizacion: Consiste en eliminar puntuacioén, elimalta ocurrencia dentro de un documento y baja en los otros
nar acentos, y convertir todo el texto en minasculas. documentos.

D. Procesamiento del Asunto y el Cuerpo del mensaje
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Thread Id 2

Id: mails', 1000

Subject: Chisholm LOI

From: mark.greenberg@enron.com

Date: 02:34:44 PM

Id: mails' 1001 (
Subject: Chisholm LOI . |—
tom: mark.greenberg@enron.com H_Hg g
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Subject: RE: Chisholm LOT

From: lorie.hernandez@enron.com ) ) ) -
Date: 07:03:30 AM Fig. 4. Agrupamiento Jerarquico utilizando asunto

Thread Id 3

Id: mails' 1017

Subject: Master Netting Agreements - Canadian Security Registrations
From: chris.gaffney@enron.com

Date: 12:34:04 PM &
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1

Fig. 3. Ejemplo de identificacion de hilos sobre el conjunto de datos 1
enron
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Existen otras técnicas que intentan evitar este problem: 7

gue han demostrado tener mejores resultados que la frecue % ] ﬁ E

de términos. Por ejemplo la del nivel de entropia, la cual ¢ = g3 =g ] Hg 1] gglly ! g c

dada por: T OTUIOSSSURIGSE NF oS TRSlSoughET e ofy
Wri = Flog(tk, Di) * (1 + e(tx, D))

donde Fig. 5. Agrupamiento Jerarquico utilizando fecha y asunto

_ 1 oc(ty,Dj;) oc(ty,D;)
e(tkD) - lOnglZJ:l oc(ti,,é) *1 oc(ti,,ﬁ)
y e(tk,D) es la entropia del K-ésimo término(palabra), D la o _
coleccion de documentos(mensajes de correo en este cas§)jngun informacion discriminante para el agrupamiento, y por
Para la extraccion de caracteristicas mediante la técnicaS§&ontrario puede introducir ruido.

frecuencia de palabras se utilza las bibliotecas SOMLIB. L@ inclusion de la fecha incrementa el desempefio del
agrupamiento, identificando grupos de mensajes mas pequefios

y mas similares entre si.

V. RESULTADOS PRELIMINARES

Para pruebas de la etapa de preprocesamiento se utilizé VIl. TRABAJO FUTURO
correos del conjutno de datos de enron. Este procesamien eniendo va una arquitectura para el procesamiento de los
incluye las etapas previamente descritas en este documento: y q P P

Representacion del mensaje(formato xml), Identificacion géenfajers dentcorirfarc]),"ﬁl tr?gajf fu:::n;mc;luye deiflr::lrprortuzladot
hilos, preprocesamiento del Asunto, Preprocesamiento H%P eprese atc O'd ﬁ_? elos i ensajes q(l;el egre toda esta
cuerpo del mensaje. informacion extraida, hilos, asunto, cuerpo del mensaje y por

. . . ro las medidas de similaridad y la matriz de distancia entre
El nimero de mensajes utilizados fue de 50 correos elgé_ensa‘es ara poder abordar Iayfase de cateqorizacién como
trénicos del buzon de un usuario. Los algoritmos utilizad jes p P 9

para realizar el agrupamiento fue Agrupamiento Jerérquico.a'
Se realizaron 3 pruebas para cada algoritmo: Una primera
utilizando solo el asunto del mensaje, una segunda utilizando
fecha y asunto y una ultima utilizando fecha, asunto y cuerpo.
Los resultados fueron comparados con los hilos de mensajes
a los que pertenece cada uno.

VI. DISCUSION

En el agrupamiento jerarquico, es claro que el uso de la
informacion del cuerpo del mensaje no ayuda en el agru-
pamiento de los mensajes. Esto se debe a que en muchos
casos el texto contenido en el cuerpo es casi nula y no aporta
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Fig. 6. Agrupamiento Jerarquico utilizando fecha, asunto, cuerpo
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: mails\1,

: mails\1000,mails\1001,mails\1009,
: mails\1017,

: mails\1019,

: mails\1034,mails\1036,mails\1052,mails\1065,
: mails\104,mails\155,

: mails\1044,

: mails\1047,

: mails\106,mails\209,mails\216,

: mails\1060,mails\1062,mails\1064,
: mails\1066,mails\1067,mails\1068,
: mails\108,mails\115,mails\116,

: mails\109,mails\110,

: mails\113,mails\134,

: mails\118,mails\119,

: mails\127,mails\132,mails\158,

: mails\128,mails\129,

: mails\130,mails\131,

: mails\133,mails\138,

: mails\135,mails\320,

: mails\142,mails\170,mails\171,

: mails\147,mails\148,mails\149,

: mails\161,

: mails\184,

: mails\197,

Fig. 7. Identificacion de hilos para 50 mensajes del conjunto de datos de
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