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Abstract— Debido al aumento considerable en la cantidad de
información que manejan tanto las empresas como las personas,
se hace necesario contar con mecanismos que permitan organizar
dicha información de forma que se pueda consultar posterior-
mente con facilidad y obtener rápidamente la información precisa
que se esté buscando. Este artı́culo presenta una revisión de
las técnicas utilizadas en las áreas de clasificación de texto y
extracción de información enfocadas a la obtención de contenido
semántico que permita la identificación de los documentos
mediante descriptores o información asociada a las categorı́as.

Index Terms— Document Classification, Document Clustering,
Information Retrieval, Ontology Generation, Semantic Web.

I. INTRODUCCIÓN

Actualmente, el ritmo con el que se genera nueva infor-
mación crece considerablemente a diario, de este modo, tanto
las empresas como las personas, tienden a manejar volúmenes
de datos enormes ya sea en forma de documentos de trabajo,
información corporativa, correo electrónico, etc. Es por esto
que se hace necesario el contar con herramientas que permitan
manejar esta cantidad de información de forma confiable,
segura y eficiente de modo que este gran volumen se convierta
en una ayuda importante en la cotidianidad de las personas en
lugar de ser un dolor de cabeza por su difı́cil manejo.

Las herramientas con las que se cuenta actualmente, no
solucionan del todo el problema de la organización de la
información, debido a que simplemente proveen un medio
para su almacenamiento ya sea en forma de bases de datos,
sistemas de gestión bibliográficos o manejadores de correo
electrónico; pero aunque el acceso a dicha información se ha
hecho muy eficiente, aún no se cuenta con técnicas adecuadas
que permitan aprovechar el conocimiento tácito contenido en
dicha información almacenada para mejorar el desempeño
de los usuarios en las tareas cotidianas que involucran la
utilización de esta información. Es por esto que el manejo de
estos volúmenes de datos se ha vuelto un problema serio no
solo a nivel corporativo sino a nivel personal, puesto que las
personas cada dı́a tienen que lidiar más con esta información
que se hace inmanejable, desde el mismo uso del correo
electrónico hasta el manejo de información en su empresa.

En los años recientes, se han desarrollado técnicas y me-
todologı́as encaminadas al manejo adecuado de esta informa-
ción; entre ellos se encuentran los sistemas de clasificaición
y categorización de texto, que buscan asignar cada uno de

los documentos con que se cuenta en una de un conjunto de
categorı́as predefinidas; técnicas de extracción de información
que buscan obtener información relevante para el usuario en
un determinado tópico a partir de un conjunto de documentos
genérico; técnicas de semantic web, enfocadas a la organi-
zación de dicha información de modo que se conserve el
conocimiento contenido en ella.

El presente artı́culo explora el campo de la obtención de
información semántica a partir de categorı́as de texto, es
decir, a partir de un conjunto de documentos, agruparlos en
categorı́as que los relacionen en un contexto especı́fico y tratar
de obtener conocimiento de cada una de estas categorı́as tal
como una descripción, un conjunto de palabras clave, etc. que
permita acceder posteriormente de forma fácil a la información
y se tenga un valor agregado que permita entender un poco
mejor, por parte del usuario, el contenido de los documentos.

En la sección II, se abordan conceptos importantes y enfo-
ques establecidos para la obtención de información relevante
a partir de documentos categorizados o agrupados, ası́ como
el almacenamiento y procesamiento de dicha información;
posteriormente, en la sección III se consideran aspectos a
tener en cuenta cuando se realizan tareas de procesamiento de
texto, tales como la extracción de caracterı́sticas importantes
de dichos documentos. La sección IV muestra las técnicas
mas usadas en el ámbito de la clasificación de documentos.
Finalmente, en la sección V se presentan las conclusiones del
estudio y se hace un análisis de las direcciones que debe tomar
el desarrollo de técnicas que permitan solucionar el problema
de manejo de la información.

II. SEMÁNTICA DE LOS DOCUMENTOS

Se busca obtener información adicional de cada una de las
categorı́as en las cuales se han clasificado los documentos,
para ello se puede contar con un conocimiento previo acerca
del dominio en el cual se encuentran las categorı́as de do-
cumentos que se están clasificando; este conocimiento puede
ser extraido de ontologı́as públicas como en [19]. En [24] se
presenta una técnica para dar explicaciones en el contexto de
la clasificación, los resultados a los que se quiere llegar son:

por qué se generan determinados clusters?
como se relacionan varios clusters entre sı́?
explicaciones de cada cluster mediante jerarquı́as
semánticas.
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Se utilizan técnicas denominadas Conceptual Clustering
para proporcionar descripciones de cada cluster, para esto
se extraen de cada cluster las caracterı́sticas mas relevantes
encontradas en los documentos que hacen parte de dicha
categorı́a [25].

Una vez se obtiene este conocimiento a parir de los do-
cumentos de las categor-ias determinadas, se deben encontrar
técnicas que permitan administrarlo de forma que sea útil para
las personas involucradas en el proceso, las etapas que inter-
vienen en este proceso de administración del conocimiento
conceptual son las siguientes [8]:

1. Obtención del conocimiento
2. Origanización y estructuración
3. Refinamiento
4. Distribución del conocimiento

II-A. Manejo de Información Mediante Ontologı́as

Una vez se han agrupado los documentos en las categorı́as
correspondientes, se puede extraer información en forma de
ontologı́as que representen el conocimiento almacenado en
los documentos pertenecientes a cada una de las categorı́as.
En [9] se presenta un enfoque para el acceso a la infor-
mación contenida en documentos de texto a partir de los
tópicos encontrados en dichos documentos. La idea básica,
es combinar técnicas de segmentación de tópicos y técnicas
de extracción de información. La extracción se realiza a partir
de una ontologı́a construida previamente, a partir de la cual se
utilizan técnicas de extracción de información para conectar
segmentos de texto obtenidos con los conceptos dados por
la ontologı́a. Finalmente lo que se obtiene es un conjunto de
subdocumentos mas pequeños para cada documento que tienen
tópicos homogeneos.

En [8] se presentan metodologı́as encaminadas a la adminis-
tración del conocimiento al interior de las organizaciones, de
modo que dicho conocimiento sea fácilmente accesible a las
personas al interior de la organización, una ventaja importante
de este enfoque es que toma en cuenta aspectos sociales.
Las fases propuestas para llegar a un manejo apropiado del
conocimiento son las siguientes:

Obtención del conocimiento
Organización y estructuración del conocimiento
Refinamiento del conocimiento
Distribución del conocimiento

La idea final de este proceso es obtener soluciones inteligentes
a problemas difı́ciles mediante la utilización adecuada de este
conocimiento.

En [16] se presenta una metodologı́a para construir onto-
logı́as a partir de componentes de cada categorı́a visualizados
mediante un mapa auto-organizativo (SOM); para esto se
obtienen las palabras que aportan mayor información a cada
categorı́a y con ellas se consruye el SOM del que se obtiene
una ontologı́a para dicha clase.

En [15] se muestra una metodologı́a para construir onto-
logı́as automáticamente a partir de la información contenida en
los documentos que están siendo evaluados y en documentos
adicionales. El enfoque que le dan a la construcción de dicha
ontologı́a es dirigido por los intereses de cada usuario, ası́,

cada uno podrá tener una ontologı́a diferente de acuerdo a lo
que esté buscando. Lo que se hace es tomar un conjunto de
keyword generados por el usuario junto con la información
contenida en el documento para ver si esta clasificación repre-
senta una abstracción mas general que el propio contenido del
documento. La ontologı́a se construye en principio realizando
un conteo de las palabras que generalizan los keywords dados
por el usuario y sus sinónimos. Posteriormente se aplica PCA
para encontrar las palabras mas importantes.

III. EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS

Para llevar a cabo una tarea de clasificación de texto, se
debe contar primero con una repersentación adecuada de los
documentos que se quieren clasificar.

Una de las principales dificultades en cuanto al manejo de
este tipo de documentos, es la alta dimensionalidad debido a
los esquemas que se utilizan para representar los documentos
[1]. En este punto se aplican técnicas que permitan reducir la
dimension de los documentos eliminando información que no
es relevante para la tarea de clasificación.

Básicamente, la mayorı́a de técnicas para representar do-
cumentos se basan en un vector de palabras, en el cual cada
posición representa una palabra, generalmente tomada de un
diccionario construido previamente; la diferencia entre los
diversos esquemas radica en el valor que se almacena para
cada una de las palabras.

III-A. Palabras Caracterı́sticas

Usualmente, la representación del conjunto de documentos
se hace mediante una matriz A, donde cada entrada representa
el peso de una palabra en un documento. [1]

A = (aik)

en donde aik representa el peso de la palabra i en el
documento k.

Para definir los diferentes esquemas de asignación de pesos,
se definirán primero los siguientes valores: fik es la frecuencia
de la palabra i en el documento k, N es el número de
documentos, M es el número de palarbras en el diccionario y
ni es el número total de ocurrencias de la palabra i en todo
el conjunto de documentos. Los esquemas más utilizados son
los siguientes.

Boolean Weighting:

aik =

{
1 si fik > 0
0 en otro caso

Word Frequency Weighting:

aik = fik

tf × idf Weighting:

aik = fik ∗ log
N

ni

tfc Weighting:

aik =
fik ∗ log N

ni√∑M
j=1 [fik ∗ log N

ni
]2
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ltc Weighting:

aik =
log (fik + 1,0) ∗ log N

ni√∑M
j=1 [log (fik + 1,0) ∗ log N

ni
]2

Entropy Weighting:

aik = log (fik + 1,0) ∗ (1 +
1

log (N)

N∑
j=1

[
fij

ni
log

fij

ni
])

III-B. Otras Caracterı́sticas

n-grams: Consiste en utilizar secuencias de palabras selec-
cionadas de la aplicación de técnicas estadı́sticas, por ejemplo,
χ2 [34]

Part-Of-Speech tagging: Consiste en asignar a cada palabra
del documento una categorı́a sintáctica (verbos, adjetivos,
etc). Se debe decidir para cada una de las palabras cual
es la mejor categorı́a que la representa dentro del contexto
del documento; puesto que una misma palabra puede tener
diferentes categorizaciones de acuerdo a su utilización. [34]

Noun Phrases: Conocidas también como entidades, consiste
en utilizar frases que en conjunto tienen un mismo significado,
pero que individualmente no representan información relevante
en el contexto, por ejemplo sistema de televisión por cable
[34]. Se deben seleccionar solo aquellas frases que representen
información importante para el proceso de clasificación; para
realizar este proceso, se debe contar con inforación sintáctica
de cada palabra como la dada por las técnicas anteriores [40].

Information Bottleneck: Esta técnica trata de obtener carac-
terı́sticas de los documentos que se quieren clasificar de modo
que dichas caracterı́sticas seleccionadas no sean dependientes
del contexto en el cual se llevará a cabo la tarea de clasificación
[7].

Latent Semantic Analysis: Es un enfoque para indexar
información contenida en documentos mapeando los docu-
mentos ası́ como los términos en un espacio denominado
Latent Semantic Space. Se parte de una representación de
los documentos basada en la frecuencia de aparición de las
palabras y se aplica una proyección lineal para reducir la
dimensionalidad [23].

IV. MÉTODOS DE CLASIFICACIÓN

El problema de categorización de texto consiste en asignar
automáticamente a cada documento una o varias de un con-
junto predefinido de categorı́as. La mayorı́a de los enfoques
propuestos en esta área trata de resolver el problema de
clasificación binaria, es decir, para cada documento se debe
determinar si pertenece o no a una categorı́a dada. En el caso
de clasificación cuando se tienen más categorı́as, el problema
se hace un poco más complejo puesto que un documento
podrı́a pertenecer a más de una categorı́a [1].

IV-A. Rocchio

Este método es el más utilizado tradicionalmente para tareas
de clasificación. Consiste en construir un vector prototipo para
cada una de las categorı́as; los documentos se clasifican calcu-
lando la distancia al vector prototipo. Los vectores prototipos

para cada categorı́a se construyen como el vector promedio
de todos los documentos de entrenamiento que pertenecen a
dicha categorı́a [1].

IV-B. Clasificadores Bayesianos

En esta técnica se utilizan los datos de entrenamiento para
estimar la probabilidad de cada categorı́a dados los valores
de las caracterı́sticas seleccionadas de un nuevo documento.
Para estimar la probabilidad de tener una categorı́a dado un
documento de prueba, se utiliza el teorema de bayes [1]:

P (cj |d) =
P (cj)P (d|cj)

P (d)

IV-C. K Nearest Neighbour

En esta técnica, cada vector de entrada es comparado con
los demás documentos para encontrar los k documentos mas
cercanos (o más similares) y utiliza las categorı́as de estos
k documentos para determinar la categorı́a correspondiente
del documento de prueba [1]. Una desventaja que presenta
este algoritmo, es que se utilizan todas las caracterı́sticas
del documento para comparar distancias con todos los demás
documentos, lo que lo hace lento en comparación con otras
técnicas; se han presentado estrategias que tratan de resolver
este problema encontrando pesos para cada caracterı́stica del
vector de modo que se puedan utilizar solo aquellas más
representativas [22].

IV-D. Árboles de decisión

Los documentos de entrada son evaluados utilizando un
árbol de decisión para determinar si son relevantes para el
usuario o no (o si pertenecen a una determinada categorı́a),
este árbol es construido a partir de los documentos de entre-
namiento [1].

IV-E. Support Vector Machines

Esta técnica integra un componente de reducción de la
dimensionalidad junto con la tarea de clasificación. Solo se
aplica a problemas de clasificación binarios, de modo que
los problemas con múltiples categorı́as deben ser tratados
como una serie de problemas de clasificación binarios [1].
La idea es medir el margen de separación de los datos de
diferentes categorı́as más que encontrar relaciones entre las
caracterı́sticas de los documentos y las categorı́as [6].

IV-F. Clasificación Jerárquica

En esta técnica, se tiene una jerarquı́a de categorı́as repre-
sentada como un árbol, un documento puede ser asignado a
una o mas de las categorı́as representadas por los nodos hoja
del árbol [12].

IV-G. Otras Técnicas

Clasificación por reglas de decisión [4]. Clustering Incre-
mental [11].
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