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Resumen

El procesamiento de lenguaje natural es una rama de la inteligencia artificial la cual
tiene como objetivo encontrar la manera mas sencilla de comunicar maquinas con personas
haciendo uso de lenguas naturales, como el inglés, francés, aleman, portugués o espafiol.
Las lenguas mas utilizadas en el mundo digital, dentro de ellas el espafiol, tienen una
aplicacidon basado en el interés econdmico y practico de las empresas e instituciones
dedicadas al estudio del procesamiento de lenguaje natural.

Las lenguas naturales pueden expresarse de forma oral y escrita, estd ultima tiene mayor
avance en el tratamiento de textos ya que son mas faciles de manipular. Este tratamiento
consiste en clasificar textos, agrupar contenidos, extraer informacién relevante o convertir
textos en contenidos estructurados. En el caso de la clasificacion de textos, un ejemplo es
clasificar mensajes de redes sociales basado en la polaridad (positiva o negativa).

Una tarea que sea convertido en un gran reto para la comunidad cientifica es la
clasificacion de noticias, especificamente, identificar si una noticia genera un aspecto de
seguridad o inseguridad en el lector. En este contexto, este proyecto se enfoca en clasificar
titulos de noticias en dos categorias: segura y no segura. Para lo cual, se trabajara con textos
en espaifiol, esto es con titulos de noticias con fuentes RSS de periddicos procedentes de los
paises Argentina, Chile, Colombia, Cuba, Espafia, México, Peri y Venezuela aplicando
técnicas de procesamiento de lenguaje natural y mineria de datos para poder extraer
caracteristicas estadisticas, sintacticas y semadnticas que permitan hacer una correcta
clasificacion de los titulos de noticias. Una noticia estara clasificada en segura (safe) o en
no segura (unsafe), esta clasificacion estd basada en la emocion que puede generar un
determinado tipo de noticia en el lector.

Se utilizaran tres algoritmos de aprendizaje automatico para realizar la clasificacion de los
titulos, los cuales son Naive Bayes, J48 y Maquinas de Soporte Vectorial. Este tipo de
algoritmos simulan el aprendizaje humano por lo cual se dice que deben aprender con la
entrada de datos de entrenamiento para que posteriormente se pueda realizar la clasificacion
de nuevos datos de acuerdo a lo que ya se aprendid.

Una vez hecha la clasificacién y obtenidos los resultados para cada algoritmo se hara una
comparativa entre ellos y se evaluaran métricas de Precision, Cobertura y Medida F.
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1. Introduccion

Hoy en dia se ha facilitado mucho el acceso a la informacion de lo que estd
sucediendo en todo el mundo, un ejemplo de ello son las paginas web, blogs y periddicos
electronicos, los cuales distribuyen sus ultimas actualizaciones a través de los canales con
el estandar RSS. Con los sistemas RSS el lector puede enterarse con mucha facilidad de las
ultimas noticias que son de su interés.

En este rubro, existe una gran cantidad de periddicos electronicos que se distribuyen
en internet y son escritos en las diferentes variantes del lenguaje espaifiol, por ejemplo, el
utilizado en diferentes paises de América que hablan este idioma. Las noticias publicadas
por este tipo de periddicos suelen tener un titulo muy breve y sin ninguna informacion
contextual lo que podria generar una emocion de seguridad o inseguridad (incertidumbre)
en el lector. Un sistema que pueda determinar este tipo de emocidn seria de gran utilidad
para los lectores. En este contexto, una noticia sera considerada segura cuando genera una
emocion positiva o neutral en el lector o no estd relacionada con temas controversiales
como religidon o politica por mencionar algunos y una noticia no segura se define como
aquella que genera emociones negativas en el lector.

Por lo tanto, en este proyecto se pretende realizar una clasificacion emocional de la
noticia utilizando el texto de sus titulos por medio de algoritmos de aprendizaje automatico,
con ello se desea saber si la noticia clasifica en segura o no segura, a partir de un corpus
creado con fuentes RSS de distintos periddicos escritos en espafiol con ocho variantes, tales
como: espafiol utilizado en Argentina, Chile, Colombia, Cuba, Espafia, México, Pert y
Venezuela. Cabe mencionar que este proyecto de integracion estard ligado al proyecto de
investigacion aprobado en la Division de CBI, denominado “SI001-18: Analisis de medios
escritos en espafiol utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural”.

2. Antecedentes
2.1 Proyectos Terminales

1. Algoritmos de aprendizaje automatico para el andlisis de opiniones a partir de textos
en espafiol [1].

El autor de este proyecto terminal implementa algoritmos de aprendizaje automatico
y hace un estudio de los resultados de estos algoritmos aplicados en el andlisis de
sentimientos partiendo de textos en espafiol.

2. Analisis del comportamiento de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico

[2].



En el proyecto terminal se evalua el comportamiento de algoritmos de aprendizaje
automatico para obtener la clasificacion de delitos ocurridos en la zona
metropolitana de la ciudad de México.

3. Aplicacion de Distintas Técnicas de Mineria de Datos para el Tratamiento de
Informacién [3].

En este proyecto terminal se disefid una aplicacion de mineria de datos que realiza
una limpieza de datos a través de algoritmos implementados y se analiza la eficacia
de estos.

2.2 Articulos

4. Visual Sentiment Analysis of RSS News Feeds Featuring the US Presidential
Election in 2008 [4].

En este articulo los autores muestran una herramienta de analisis visual para llevar
el andlisis de sentimientos semiautomatico de grandes noticias RSS relacionadas
con la eleccidn presidencial de Estados Unidos en el afio 2008.

5. LexFAR en la competencia TASS 2017: Analisis de sentimientos en Twitter basado
en lexicones [5].

En esta publicacion se explica un sistema propuesto con una orientacion basada en
aprendizaje automatico donde se utilizd el algoritmo de maquina de soporte
vectorial (SVM) y dos lexicones para el analisis de sentimientos a nivel de tweets.

6. Evaluando un lexicon para la clasificacion de polaridad a nivel de Tweet en espafiol

[6].

En este articulo se hace la evaluacion de un lexicon denominado MLSentiCon para
llevar a cabo la clasificacion de polaridad de tweets en espaiiol. Esta tarea se realiza
mediante el uso de Maquinas de Soporte Vectorial.

3. Justificacion

Se ha visto claramente que la inteligencia artificial en la actualidad estd en
crecimiento siendo asi uno de los principales pilares de la cuarta revolucion industrial
teniendo un gran impacto en la sociedad con las diferentes innovaciones tecnoldgicas
relacionadas con la automatizacion, el control y las tecnologias de la informacion.

Muchas empresas han adoptado desde hace tiempo la tecnologia de mineria de datos
lo que las ayuda a procesar datos mas rapido o realizar modelos estadisticos y proyecciones
futuras de datos utiles para sus productos o servicios.



El desarrollo de este proyecto puede ser la base para futuras aplicaciones en el
analisis de noticias que sirvan como filtros dirigidos a los lectores e igualmente para
agilizar busquedas de noticias.

4. Objetivos
4.1 Objetivo General

Implementar y comparar tres algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacion emocional de noticias seguras e inseguras a partir de titulos de noticias en
espaifiol.

4.2 Objetivos Especificos

1. Disefar e implementar un método para el preprocesamiento de titulos de noticias en ocho
variantes del espafiol, tales como: Argentina, Chile, Colombia, Cuba, Espafia, México, Pert
y Venezuela.

2. Disefiar e implementar un método para extraer caracteristicas sintacticas y semanticas de
los titulos de las noticias.

3. Implementar tres algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacion de noticias
en seguras y no seguras: basado en reglas (Naive Bayes), usando funciones matematicas
(maquinas de soporte vectorial) y arboles de decision (J48).

4. Evaluar los algoritmos de aprendizaje automatico implementados para la clasificacion de
noticias basada en su precision.

5. Marco Teorico
5.1 Procesamiento de lenguaje natural

De acuerdo a [7] la inteligencia artificial tiene multiples areas de estudio, en las
cuales existe una rama que se dedica esencialmente a comunicar computadoras con seres
humanos mediante el uso de lenguas naturales, asi como el inglés, francés, aleman,
portugués, espaifiol, entre otros.

De manera oral y escrita son las dos formas en que se pueden expresar las lenguas
naturales, siendo la manera escrita la que se puede tratar y obtener de una forma mas facil
ademas de tener mucha mas documentacion que la manera oral.

Para que una computadora logre comprender una lengua natural se requiere de un proceso
de modelizacion probabilistica en el cual a partir de colecciones de datos de un determinado
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contexto se calcula la frecuencia en que aparecen las unidades lingiiisticas. A partir de este
calculo los algoritmos de aprendizaje automatico pueden deducir las posibles respuestas
basandose en los datos iniciales con los que aprendid.

5.2 Aprendizaje Automatico

Segun [8], el Aprendizaje Automatico (AA, o Machine Learning, por su nombre en
inglés) es la rama de la Inteligencia Artificial que tiene como objetivo desarrollar técnicas
que permitan a las computadoras aprender. De forma mas concreta, se trata de crear
algoritmos capaces de generalizar comportamientos y reconocer patrones a partir de una
informacion suministrada en forma de ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccioén
del conocimiento, es decir, un método que permite obtener por generalizacion un enunciado
general a partir de enunciados que describen casos particulares.

A un nivel muy basico, podriamos decir que una de las tareas del AA es intentar extraer
conocimiento sobre algunas propiedades no observadas de un objeto basandose en las
propiedades que si han sido observadas de ese mismo objeto (o incluso de propiedades
observadas en otros objetos similares) o, en palabras mas llanas, predecir comportamiento
futuro a partir de lo que ha ocurrido en el pasado. Un ejemplo de mucha actualidad seria,
por ejemplo, el de predecir si un determinado producto le va a gustar a un cliente
basandonos en las valoraciones que ese mismo cliente ha hecho de otros productos que si
ha probado.

Hay un gran numero de problemas que caen dentro de lo que llamamos aprendizaje
inductivo. La principal diferencia entre ellos estriba en el tipo de objetos que intentan
predecir. En [8] se incluyen algunas clases habituales, las cuales son:

e  Regresion: Intentan predecir un valor real. Por ejemplo, predecir el valor de la bolsa
mafiana a partir del comportamiento de la bolsa que estd almacenado (pasado). O predecir
la nota de un alumno en el examen final basdndose en las notas obtenidas en las diversas
tareas realizadas durante el curso.

e  C(Clasificacion (binaria o multiclase): Intentan predecir la clasificacion de objetos
sobre un conjunto de clases prefijadas. Por ejemplo, clasificar si una determinada noticia
es de deportes, entretenimiento, politica, etc. Si solo se permiten 2 posibles clases,
entonces se llama clasificacion binaria; si se permiten més de 2 clases, estamos hablando
de clasificacion multiclase.

e Ranking: Intentar predecir el orden Optimo de un conjunto de objetos segun un
orden de relevancia predefinido. Por ejemplo, el orden en que un buscador devuelve
recursos de internet como respuesta a una busqueda de un usuario.

Dentro del aprendizaje automatico se cuenta con una amplia gama de algoritmos, de los
cuales, a continuacion, se describen tres de ellos dada su naturaleza, a saber: arboles de
decision, algoritmos basados en reglas y algoritmos centrados en funciones matematicas.
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5.3 Algoritmo J48

Este algoritmo descrito en [9], construye un arbol a partir de datos. Se construye
iterativamente al ir agregando nodos o ramas que minimicen la diferencia entre los datos.
Este algoritmo es un descendiente del ID3 y se extiende en el sentido de su capacidad de
utilizar atributos numéricos y vacios para generar reglas del arbol. Con el propdsito de
clasificacion de una nueva instancia, J48 prueba cada uno de los valores del atributo de
acuerdo con su estructura hasta que encuentra una hoja, la cual contiene los valores de la
clase para cada instancia.

5.4 Algoritmo Bayes Naive

Algoritmo que genera un arbol de decision a partir del clasificador bayesiano Naive
Bayes, que es el modelo més simple de clasificacion ya que asume independencia entre
todos los atributos dada una clase. Por lo tanto, corresponde a un modelo de atributos
independientes. En este caso, la estructura de la red es fija y sélo es necesario aprender los
parametros. El fundamento principal de este clasificador es la suposicion de que todos los
atributos son independientes del valor de la variable clase [9].

5.5 Algoritmo Maquinas de Soporte Vectorial

De acuerdo a [10] una maquina de soporte vectorial (SVM) es una técnica de
clasificacion la cual aprende de la superficie de decision de dos clases distintas de los
puntos de entrada. Como un clasificador de una sola clase, la descripcion dada por los datos
de los vectores de soporte es capaz de formar una frontera de decision alrededor del
dominio de los datos de aprendizaje con muy poco o ningiin conocimiento de los datos
fuera de esta frontera. Los datos son mapeados por medio de un kernel Gaussiano u otro
tipo de kernel a un espacio de caracteristicas en un espacio dimensional mas alto, donde se
busca la maxima separacion entre clases. Esta funcion de frontera, cuando es traida de
regreso al espacio de entrada, puede separar los datos en todas las clases distintas, cada una
formando un agrupamiento.

6. Desarrollo

En esta seccion se describe como se llevaron a cabo todas las etapas de este
proyecto de integraciéon. Las etapas que a continuacion se presentan son: El pre-
procesamiento del texto, extraccion de caracteristicas estadisticas, 1éxicas y semanticas.
Para finalizar se realizard la clasificacion con los algoritmos de aprendizaje automatico
antes mencionados.
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6.1 Preprocesamiento

El pre-procesamiento de las noticias en espafiol consiste en depurar la informacion
que no es de utilidad para poder extraer caracteristicas que ayuden a obtener una mejor
clasificacion de los titulos de noticias.

El corpus inicial con el que se trabajo cuenta con mil quinientos titulos de noticias en
espafiol, adicionalmente cada registro trae consigo un id, el pais de origen de la noticia, una
URL, la fecha y una etiqueta de su clasificacion como se muestra en la Figura 1.

9 VEN http://www.2001.com.ve/en-la-agenda/179911/eeuu-
-maduro-debera-explicar-sus-elecciones--ilegitimas--en-1
a-cumbre-de-lima.html EEUU: Maduro debera explicar

sus elecciones "ilegitimas" en la Cumbre de Lima
2018-81-29 20:48:14 CET UMSAFE

12 PER http://www.iprofesional.com/notas/262584-justici
a-peru-indemnizacion-corrupcion-reparacion-odebrecht-Per
u-exige-a-Odebrecht-us10088-millones-por-danos-y-perjuici
os Peru exige a Odebrecht u$s1.000 millones por danos

y perjuicios 2018-01-29 23:40:45 CET UNSAFE

15 PER http://www.americatv.com.pe/noticias/actualidad/
comision-lava-jato-app-no-designara-reemplazo-su-agrupac
ion-n308703 Comision Lava Jato: APP no designara
reemplazo de Marisol Espinoza 2018-01-30 ©1:22:59 CET
UNSAFE

280 PER http://rpp.pe/mundo/estados-unidos/video-peruana
-respondera-en-espanol-a-trump-en-el-discurso-del-estado
-de-la-union-noticia-1102264 Peruana respondera en
espanol a Trump en el discurso del Estado de la Union
2018-01-30 ©3:34:56 CET UNSAFE

25 ESP http://www.elmundo.es/
tecnologia/2018/01/30/5a615457268e3e89418b45c2 . html
iFuncionara Netflix mejor con el Internet de Movistar
ahora? 2018-01-30 03:39:27 CET SAFE

Figura 1. Muestra del corpus original.

Utilizando el entorno de desarrollo Eclipse y el lenguaje de programacion Java se generd un
codigo con el cual se leyo el archivo inicial linea por linea quitando los campos que no son
relevantes para el objetivo del proyecto para posteriormente crear un nuevo corpus con los
campos que son utiles para esta etapa, siendo unicamente el titulo de la noticia y su etiqueta
de clasificacion los campos que vamos a recuperar en el nuevo corpus como se observa en
la Figura 2. El codigo fuente para obtener el texto de los encabezados de noticias se puede
consultar en el Apéndice A.
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EEUU Maduro debera explicar sus elecciones ilegitimas
en la Cumbre de Lima,unsafe

Peru exige a Odebrecht us millones por danos y
perjuicios,unsafe

Comision Lava Jato APP no designara reemplazo de

Marisol Espinoza,unsafe

Peruana respondera en espanol a Trump en el discurso
del Estado de la Union,unsafe

Funcionara Netflix mejor con el Internet de Movistar
ahora,satfe

Figura 2. Muestra del corpus con encabezados y etiquetas.

6.1.1 Limpieza de datos

Una vez obtenidos los titulos de noticias y sus respectivas etiquetas se procede a
procesar el corpus en formato txt para la limpieza de los datos, es decir que eliminaremos
fragmentos de texto que no estdn relacionados con el contexto de los datos, estos
fragmentos se conocen como ruido. En este caso se eliminardn signos de puntuacion,
valores numéricos, caracteres especiales y palabras vacias (mejor conocidas por su nombre
en inglés Stopwords) ya que no aportan algo realmente significativo para el procesamiento
de lenguaje natural, esta limpieza de texto ayudard a que se pueda identificar mejor la
frecuencia de aparicidon de las palabras y realizar una mejor extraccion de caracteristicas
logrando un pesado eficiente de las mismas.

La eliminacion de los signos de puntuacion y los valores numéricos se realiza mediante
expresiones regulares utilizando el método para cadenas de caracteres replaceAll para
reemplazar esos caracteres por cadenas vacias. El codigo fuente de este proceso se puede
consultar en el Apéndice B.

En lo que respecta a las palabras vacias se busca una lista de Stopwords para el espafiol en
internet y se guarda en un archivo de texto el cual se lee linea por linea y se hace un cruce
de informacidén con el corpus para buscar las palabras vacias en €l y poder reemplazarlas
por cadenas vacias. El codigo del método que elimina Stopwords se puede consultar en el
Apéndice C.

En la Tabla 1 a continuacion se muestran como ejemplo algunas de las Stopwords que se
utilizaron.

Tabla 1. Muestra de Stopwords utilizadas

ser estoy porque un
es estan por qué una
soy como estado unas
eres en estaba unos
SOmos para ante uno
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En la Tabla 2 se muestra como ejemplo el titulo original en letras mintsculas de una noticia
contenida en el corpus y ese mismo titulo después de que se eliminaron las Stopwords.

Tabla 2. Ejemplo de eliminacién de Stopwords

un |informe|de [la [bcc |niega|que [la |brecha |salarial [sea |por |género

informe | de bce | niega | que brecha | salarial | sea género

6.1.2 Normalizacion de textos

Esta etapa consiste en llevar los textos a una representacion estandar por lo que el
corpus se pasa a letras minusculas y posteriormente se realiza la lematizacion del texto.

En estd ocasion la razon de que el corpus se procese y el texto se lleve a letras minusculas,
es que Weka no admite letras mayusculas. El cédigo fuente para pasar el corpus a letras
minusculas se puede consultar en el Apéndice D.

La lematizacién de textos es un proceso lingiiistico en el cual se obtiene la raiz de cada
palabra, el lema de una palabra es la palabra que normalmente encontrariamos en un
diccionario tradicional de cualquier idioma, en este caso del idioma espafiol. Una vez
realizado el lematizado encontraremos los sustantivos en su forma singular y en masculino
y para los verbos en su forma en infinitivo como los ejemplos contenidos en la Tabla 3.

El proceso de lematizacidn se lleva a cabo con la ayuda de TreeTagger [8] la cual es una
herramienta para obtener informacion del lema apoyandose en el uso de un gran diccionario
para el idioma que se va a analizar. El cddigo para lematizar se puede consultar en el
Apéndice E.

Tabla 3. Ejemplos de palabras lematizadas

pide pedir

prohiba prohibir

varones varon

circulen circular

motos moto
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6.2 Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas para este proyecto de integracion consta de obtener
caracteristicas estadisticas, léxicas y semdanticas a partir del corpus obtenido en la etapa de
preprocesado, esto se logra llevando a una representacion numérica almacenada en vectores
del texto analizado para que Weka logre interpretarlo y se pueda hacer la correcta
clasificacion de los titulos de noticias.

6.2.1 Obtencion del diccionario

Se define como diccionario aquel conjunto que contiene todas las palabras
diferentes que se encuentran en el corpus. Para poder generar el diccionario es necesario
seguir ciertos pasos, los cuales se describen y ejemplifican a continuacion.

Inicialmente se debe tener la lista de tokens segmentados y limpios como se muestra en la
Figura 3, para el ejemplo se toman tres titulos de noticias, en este caso cada token es una
palabra.

{"supervivencia™, "al"™, "cancer", "aumentar", "paciente", "rico"}
m m

{"ahora"™, "buscador", "google", "se", "encontrar"}
{"que", "deber", "eclipse", "de", "superluna", "azul"™, "de", "sangre"}

my

Figura 3. Ejemplos de listas de tokens

El siguiente paso es construir la lista de palabras del vocabulario, esta lista sera el
diccionario de términos, asi como se aprecia en la Figura 4.

diccionario = {"supervivencia”, "al", "cancer", "aumentar", "paciente",

"rico", "ahora", "buscador", "google", "se", "encontrar”,

"que", "dEbEP"_, IIEClipSE", " n

de", "superluna", "azul", "sangre"}

Figura 4. Ejemplo de diccionario de términos

6.2.2 Pesado de caracteristicas estadisticas

Para poder extraer las caracteristicas estadisticas es necesario llevar el texto a una
representacion cuantitativa, es decir en su forma numérica. Esto se logra con lo que se
conoce como hacer un pesado, es decir que se obtendrd un diccionario con todas las
palabras diferentes que aparecen en todo el corpus y también se logrard la frecuencia
inversa de los términos (TF-IDF), la cual serd almacenada en un archivo en forma de
vectores manteniendo su etiqueta de clasificacion para cada titulo de noticia.

Para generar el archivo que contiene el pesado nos apoyaremos en la herramienta Weka, a
continuacion, se muestran los pasos detalladamente para poder realizarlo.
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6.2.2.1 Proceso para el pesado de caracteristicas estadisticas

Como primer paso entramos a la aplicacion Weka [10] version 3.8.2 y se mostrard
como primera pantalla la que podemos apreciar en la Figura 5 y se da clic en la opcion del

botén Explorer.

Program Visualization Tools Help

) WEKA

The University
N of Waikato
A Envi for Knowledge Analysi
Version 3.8.2
(c) 1999 - 2017
The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Figura 5. Ventana de inicio de Weka.

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI

S —

Enseguida se despliega otra ventana en la que se da clic en Open File como se ilustra en la

Figura 6.
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’\MW Classify | Cluster | Asseciale | Selecl aftributes: | Visualize |

l Openfile... l[ OpenURL.. | | OpenDB.. || Generate.. |  Unuo Edit.. Save..
Fiiter
| .
‘ [ Choose J‘None Apply Stop
\
Current relation Selected attribute
f | ™
Relation: None Altributes: None Name: None Weight: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
4 i
All Nane Invert Pattern
f x| visualize Al |
Remave
Status :
~
Welcome to the Weka Explorer ] Log “ x0

Figura 6. Ventana de Explorer de Weka.

Después se busca el corpus lematizado en letras minusculas y se selecciona el boton Abrir
como se aprecia en la Figura 7.

& Abrir S0
Buscar en: [ﬁ Caracteristicas Estad... .!;J WJ l G J l ] J [[_E_J “ 8] J

[ corpus__lematizado_minusculas.arff| L] Invoke options dialog

Note:

Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialoq.

Nombre de archivo:  corpus_lematizado_minusculas.arff

Archivos de tipo: [Mf data files (*.arff) }-m]

E_.J,Abm,..ﬂj l Cancelar j

Figura 7. Ventana para abrir archivo de enfrada en Weka.
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En la ventana siguiente en la seccidon de atributos se seleccionard fag que es como estéd
identificada nuestra clase para clasificar y en la seccion para elegir el filtro que se usara se
da clic en el boton Choose como se ejemplifica en la Figura 8.

& Weka Explorer izl
um;] Classity T Cluster Tusouue ] Select attributes I Wisualize ]

T R T T T T

J
iter
r —
Censese Joone ==
Current relation Selected attribute
Relaton: corpus_lematiza.., Amributes: 2 Hame: tag Type: Nominal
Instances 1500 Sum of weights 1500 Missing 0(0%)  Distind 2 Unique: 0 (09%)
Attritd Ho. |wabel | Count weignt |
if ] 1 unsafe 912 2120
- = = 2 sate 488 588.0
[ A || nNone || et || Pagem | 1
. S l | Class: tag (Nom) | visuaice s |

1 heacline )

| |
-
Ramove

ox NEIP

Figura 8. Seleccidn de la clase a clasificar.

La seleccion anterior desplegara un mend con distintas carpetas, mediante la ruta
weka/filters/unsupervised/attribute se selecciona el filtro StringToWordVector. Una vez
elegido el filtro se da clic sobre el texto de StringToWordVector para abrir las
configuraciones del filtro como se muestra en la Figura 9.

& Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatributes | Visualize |

[ Openfile... J l Open URL... J [ Open DB... J [ Generate... j Undo [ Edit... J [ Save... J
Fiiter '
f

Choose Stop 1
|

Current relation Selected attribute |
r r g

™

Figura 9. Seleccioén del filtro StringToWordVector.

En la siguiente ventana se ponen los valores de IDFTransform y TFTransform en True y se
da clic en el boton OK para guardar la configuracion como se sefiala en la Figura 10.
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&3 weka.gui.GenericObjectEditor @

weka filters.unsupervised.attribute StringToWordVector

About K
-

Converts string attributes into a set of numeric attributes More
representing word occurrence information from the text |

contained in the strings. || Capabilities

IDFTransform § True |,v,:|l

TFTransform l True ™ l

attributelndices 'ﬂrst-last

attributeNamePrefix

I /
debug |False v
dictionaryFileToSaveTo ! setme-- I
doNotCheckCapabilities [False ﬂ
doNotOperateOnPerClassBasis [False m
invertSelection | False m

b

lowerCaseTokens [False m v

| open. || sae. J§ ok ]][ Cancel |

Figura 10. Ventana de configuraciéon de StringToWordVector.

Se regresa a la ventana anterior donde primero se selecciona el botdn Apply para aplicar el
filtro que hemos elegido con sus configuraciones como se muestra en la Figura 11, esto
genera un listado de palabras las cuales no se repiten como se aprecia en la Figura 12. En la
seccion Selected attribute se observa el conteo de los titulos de noticias de acuerdo a su
clasificacion como se observa en la Figura 13

€2 Weka Explorer ngl_&

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize |

| Openfile.. || OpenURL.. | | OpenDB.. || Generate.. || undo || Eat. |[ sae.

Filter

I'[ Choose J!StringToWordVecior-R first-last-¥W 1000 -prune-rate -1.0 -T -1 -N l]-stemmerweka.corel' Apply I Stop 1

Figura 11. Aplicacion de filtro StringToWordVector.
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-

Current relation
—

Relation: corpus_lematiza... Attributes: 2686
Instances: 1500 Sum of weights: 1500
Attributes
ﬁ
\ . , ,
| || None || inwet || Pattem |

No. | | Name |

2 [_] abandonar
3 (] abismar
4[] abismo
5[] aborto
6 [_] abrir

7 L] abusar v

Figura 12. Obtencioén del diccionario de términos.

Selected attribute
Name: tag Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Ma. | Label | Count | Weight
1 unsafe 912 912.0
2 safe 588 588.0

Figura 13. Conteo de los titulos de noticias de acuerdo a su clasificacion

Como ultimo paso se guarda el archivo en formato arff con el pesado dando clic en la
opcion Save como aparece en la Figura 11 y se selecciona la ruta de almacenamiento y el
nombre del archivo de salida como se muestra en la Figura 14 y finalmente damos clic en el

boton Guardar.

&3 Guardar S
Buscar en: [ﬁ Caracteristicas Estadisticas M [ ﬁ J [ 2 J [ ﬁ J r@ “ @ J

[ Invoke options dialog

[:1 corpus_lematizado_minusculas.arff
Note:

Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialog.

Il Nombre de archivo: | pesadoTF-IDF|arff |

Archivos de tipo: | Arff data files (*.arff) v

| Cancelar |

Figura 14. Aimacenamiento de pesado TF-IDF
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El resultado de este proceso da como salida un archivo de tipo arff que contiene valores
numéricos almacenados en vectores para cada titulo de noticia, en la Figura 15 se muestra
un fragmento de este archivo.

@data

{271 3.407044,282 0.347943,284 3.346732,342 3.473108,346
2.837983,597 3.346732,624 2.784638,1650 5.069138}

{281 4.588685,400 3.627779,665 3.065685,722 4.108232,776
2.992655,1022 3.953561,1063 1.180949}

{67 4.588685,227 3.953561,282 0.347943,561 4.307638,588
4.307638,703 1.942449,1507 5.069138}

{282 ©.347943,292 1.362806,377 3.407044,775 3.7206336,886
3.953561,1003 2.529751,1019 4.307638,1535 5.069138}

{0 safe,35 3.627779,146 3.065685,282 0.347943,1719
5.069138,1863 4.588685,2045 5.069138,2078 5.069138}

{37 1.663945,205 4.108232,282 0.347943,426 3.953561,481
3.546138,662 3.291251,687 2.400419,889 3.953561,1063
1.180949,2685 5.069138}

{0 safe,711 3.953561,1144 5.069138,1460 4.108232,1680
4.588685,1743 5.069138,1894 5.069138,2497 4.307638}

{142 4.307638,282 0.347943,472 4.108232,529 3.827185,694
3.953561,855 1.4071,919 4.307638,941 2.585232,1242 5.069138}
{282 ©.347943,598 4.588685,943 4.588685,2217 4.108232}
{120 3.827185,243 2.624851,299 3.627779,546 3.028209,713
4.307638,1031 4.307638}

Figura 15. Muesira de archivo arff con pesado TF-IDF

6.2.3 Pesado de caracteristicas sintacticas

En la literatura se pueden encontrar varias caracteristicas léxicas-sintacticas, pero
para el contexto del corpus solo se eligieron las mas relevantes. Estas caracteristicas son
diversidad Iéxica (numero de palabras sin repetir en el documento), longitud del
vocabulario (diversidad léxica entre el total de palabras del documento), nimero de verbos,
nimero de sustantivos, nimero de adjetivos, nimero de determinantes y el numero de
palabras capitalizadas.

Para poder reconocer cada una de las caracteristicas 1éxicas-sintacticas es necesario realizar
un etiquetado gramatical PoS (Part of Speech), este nos permite asignar a cada una de las
palabras del texto su categoria gramatical. El etiquetado PoS se realizo con la ayuda de las
librerias de StanfordCoreNLP [10] para Java con las cuales se identificd el tipo de palabra y
se contabilizo cada caracteristica 1éxico-sintactica para cada titulo de noticia. La lista de las
etiquetas PoS se puede consultar en el sitio web de The Stanford Natural Language
Processing Group [11]. Finalmente para obtener el pesado, los valores numéricos
encontrados fueron almacenados en vectores en un archivo CSV.
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Se consideran tres titulos de noticias contenidos en el corpus para ejemplificar el pesado de
las caracteristicas léxicas-sintacticas como se muestra en la Figura 16.

el supervivencia al cancer aumentar paciente rico ,safe

ahora buscador Google se encontrar ,safe
todo que deber eclipse de superluna azul de sangre ,safe

Figura 14. Ejemplos de titulos de noficias

Para identificar facilmente las caracteristicas se tomard en cuenta una abreviacion para cada
una como se indica en la siguiente lista:

Longitud del vocabulario (RV)
Diversidad Iéxica (DL)

Numero de verbos (NV)

Numero de sustantivos (NS)

Numero de adjetivos (NA)

Numero de determinantes (ND)

Numero de palabras capitalizadas (NPC)

Después de realizar el pesado de las caracteristicas 1éxico-sintacticas se obtendra una salida
como la que se observa en la Tabla 4 y se almacena en un archivo CSV. El cédigo fuente
del pesado se puede consultar en el Apéndice F.

Tabla 4. Ejemplo de salida para pesado de caracteristicas Iéxico sintdcticas

DL RV NV NS |[NA |[ND |NCP|Tag
1.000 7.000 2 2 1 2 1| safe
1.000 5.000 1 0 1 0 1|safe
0.888 8.000 1 3 1 1 0| safe

6.2.4 Pesado de caracteristicas semanticas

A partir del contexto del corpus se pueden detectar algunas caracteristicas
semanticas las cuales seran identificadas por el reconocimiento de entidades nombradas
(NER por sus siglas en inglés) con el apoyo de de las librerias de StanfordCoreNLP [10]
para Java. Las caracteristicas son las siguientes:

Numero de organizaciones
Numero de personas
Numero de ubicaciones
Numero de porcentajes
Numero de tiempos
Numero de fechas
Numero de monedas
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En la Figura 17 se muestran tres titulos de noticias que se tomaran como ejemplo para el
reconocimiento de entidades nombradas.

Alista Hacienda nuevo esquema de estimulo ante reforma fiscal de EU,safe

Facebook gano 12.809 millones de euros en 2817 un 56% mas,safe
Anuncio de TV muestra a ilegal disparandole a una mujer en Estados Unidos,unsafe

Figura 17. Ejemplos de titulos de noticias para el reconocimiento de entidades nombradas.

Para cada titulo de noticia se aplicaré el reconocimiento de entidades nombradas y se hara
el conteo de frecuencia de cada una de las caracteristicas semanticas antes mencionadas,
ese pesado se almacenara en vectores para cada noticia, manteniendo su etiqueta de
clasificacion y guardando el archivo en formato CSV como se observa en la Tabla 5. El
codigo fuente para extraer las caracteristicas semanticas se puede consultar en el Apéndice
G.

Tabla 5. Ejemplo de salida para el reconocimiento de entidades nombradas.

org pers |loc percent |time | date |money |tag
0 0 0 0 0 0| safe
0 0 2 0 1 0| safe
0 2 0 0 0 0| unsafe

Para la segunda noticia se proporciona el ejemplo en la Figura 18 de cdmo se realizd la
prueba en Eclipse de la salida que hace el NER al identificar las entidades nombradas.

Facebook ORG
gano O

12.868 NUMBER
millones O

de O

euros 0O

en O

2817 DATE
un Dl

56 PERCENT
% PERCENT
mas O

Figura 18. Ejemplo de salida en la consola de Eclipse para el reconocimiento de entidades
nombradas.

6.3 Clasificacion

En esta seccion se presentan los enfoques de clasificacion utilizados en este
trabajo para determinar la clase de una noticia de entrada. Las clases consideradas son
segura o no segura.
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6.3.1 Clasificacion usando arboles de decision

Los arboles de decisiones son algoritmos que permiten realizar una clasificacion
supervisada buscando una variable dependiente concreta. Al ser obtenido el arbol de
decision del algoritmo J48 este establece una regla de decisidn, esto permite segmentar en
grupos de acuerdo a las caracteristicas extraidas de los titulos de noticias y decidir cudles
son relevantes para posteriormente llevar a cabo la clasificacion. Con base en las reglas de
decision se puede hacer la clasificacion de titulos nuevos de noticas de acuerdo a sus
atributos.

Para poder llevar a cabo la clasificacion en la herramienta Weka es necesario abrir el
archivo arff donde se almaceno el pesado de las caracteristicas, en este caso se tomara
como ejemplo la clasificacion de caracteristicas estadisticas mas caracteristicas 1éxicas.
Después de abrir el archivo arff se selecciona el algoritmo con el cual se harid la
clasificacion como se ilustra en la Figura 19.

£3 Weka Explorer =k

‘ I Preprocess I._Cl,assi;y,] Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier
p-

¥ (& weka

v ﬁ classifiers
Te > (@@ bayes iput

> ﬁ functions

> ([ 12y

> ﬁ meta
> [ misc
> ﬁ rules
v % trees

D DecisionStump

= |

[ msp

[ RandomForest

| '| RandomTree
,Bﬁ | | REPTree

Figura 19. Seleccién del algoritmo que realiza la clasificacion.
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Una vez que se selecciono el algoritmo J48 se da clic en el nombre del algoritmo para que
se despliegue la ventana que muestra los parametros y sus valores por default como se
observa en la Figura 20.

rﬁﬁ"Wéka Bplorer

| Preprocess |Qassn’y Cluster

Classifier
p-

o weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers. trees.J48

About |4

Class for generating a pruned or unpruned C4. Mare

| Capabiliies |

| Choose [iag-c025-m2

Test options
f

(_J) Use training set '
(_J Supplied test set Set batchSize | 100
(® Cross-validation Folds 10 binarySplits [False B
(_) Percentage split % 8
g s : collapseTree [True |
[ More options...
confidenceFactor | 0.25
l(Nom)tag debug | False R

| Start ‘ Stop doNotCheckCapabilities [False |v|

Resuit list (right-click for options)

doNothMakeSplitPointActualValue [False |-¥

minNumObj 2

numDecimalPlaces 2

Status numFolds 3

|| Cancel |

Figura 20. Ventana de configuracion de los pardmetros del algoritmo J48.

Posteriormente se elige en la seccién Test Options la opcion de validacion cruzada (Cross
Validation) con el valor de Folds por default en diez. También se seleccionara la clase por
la cual se haré la clasificacion y finalmente para ejecutar el algoritmo se da clic en el boton
Start como se aprecia en la Figura 21.
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& Weka Explorer @M

f Preprocess L@@%T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
rClassiﬁer_

| Choose |a8-C 025-M2 |

Test options Classifier output
w - -
(_) Use training set
() Supplied test set Set..
(® Cross-validation Folds 10 l
| 2
(_) Percentage split % |86
[ More options... ]
l (Nom) tag E«l
Start Stap
Resulit list (right-click for options)
I '
Status
~
OK ] Log ‘ x0

Figura 21. Seleccion del enfoque de validacion,

Al término de la ejecucion del algoritmo se obtendra una salida como la que se muestra en
la Figura 22 donde se pueden apreciar los valores reportados por las métricas y los
porcentajes de las instancias correctamente clasificadas y las incorrectamente clasificadas,
asi como también se puede observar la matriz de confusion.
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Classifier output

=== Stratified cross-validaticn ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1113 74.2 3
Incorrectly Classified Instances 387 25.8 3
Kappa statistic 0.4573

Mean absolute error 0.2857

Root mean squared error 0.4458

Relative absclute error 59.9327 %

Root relative squared error 91.318 %

Total Number of Instances 1500

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0.793 0.337 0.785 0.793 0.789 0.457 0.800 0.850 unsafe

0.663 0.207 0.674 0.663 0.668 0.457 0.800 0.661 safe
Weighted Awvg. 0.742 0.2886 0.741 0.742 0.742 0.457 0.800 0.776

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
723 189 | a = unsaie
198 390 | b = safe

Figura 22. Resultados de la clasificacién reportados por Weka.

Para guardar los resultados en un archivo se procede a dar clic derecho en la seccion
Results list en el registro de la salida que gener6 Weka y se selecciona la opcién Save
Result Buffer como se muestra en la Figura 23.
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Figura 23. Proceso para guardar resultados en un archivo arff.
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Finalmente solo se seleccionara la ruta donde se almacenara el archivo de salida como se
observa en la Figura 24.

€ Weka Deplorer

| [ Propeocass f cuassty | Custer | Associate | Setect amiouses | wisuaias |
Classifier

Choose ".ua‘cuzs»u?

Test options Q Guardar o e wl 2

() Use ¥aining set :
O suppedtestset  So Fm.m |0 et dacaa Q @) 2 & [,@,]l L ‘l

@ Crosswalidation Folds ‘1
U Percentage spit B

vp]

L More ogions...
8 PRC Area Class
0.8%0 unsafe
l (Nom)tag 0.661 safe
0.77¢
de archivo. | J48_CROSS1
Start Stop Homnn [ - a l

Archivos e po: | Tod0s 108 Archivos

| 5% i ‘-J‘

Figura 24. Ventana para guardar archivo arff con los resultados obtenidos.

6.3.2 Clasificacion con un algoritmo basado en reglas

El algoritmo de Naive Bayes genera un arbol de decision a partir del clasificador
bayesiano Naive Bayes, este modelo de clasificacion asumird independencia entre todos los
atributos de la clase, en este caso segura (safe) y no segura (unsafe). Este clasificador tiene
como cimiento la suposicién de que todos los atributos son independientes del valor de la
clase. Esta clasificacion lleva exactamente el mismo proceso que se mostro en el punto
anterior con la herramienta Weka, lo tinico en que difiere es en los pardmetros del
clasificador y en su configuracion como se muestra en la Figura 25.
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Preprocess lC&asslty Cluster | A | weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
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P
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Figura 25. Ventana de configuracion de paraGmetros del algoritmo Naive Bayes.

6.3.3 Clasificacion usando funciones matematicas

El algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) logra hacer la clasificacion
de los titulos de noticias gracias a que aprende de los elementos de las clases segura (safe) y
no segura (unsafe) para establecer una frontera entre estas dos clases que maximiza la
distancia entre los ejemplos de cada clase que no tengan elementos entre ellos. Con la
ayuda de un kernel los datos pueden ser mapeados a una dimension mas alta donde se
buscar la maxima separacion entre clases. Cuando la funcidn frontera es traida de regreso al
espacio dimensional inicial es posible separar y agrupar los datos en todas las clases.

El proceso para llevar a cabo la clasificacion en la herramienta Weka fue idéntico como en

los dos puntos anteriores a diferencia de los parametros propios del algoritmo Méquinas de
Soporte Vectorial (SVM) como se muestra en la Figura 26.
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Figura 26. Ventana de configuracion de pardmetros del algoritmo Mdaquinas de Soporte Vectorial.

7. Resultados

Para la generacién de resultados se ejecutaron los algoritmos J48, Naive Bayes y maquinas
de soporte vectorial con los enfoques de validacion Cross Validation y Percentage Split para
cada tipo de caracteristicas extraidas y sus multiples combinaciones las cuales dieron un
total de cuarenta y dos archivos de salida.

Con la finalidad de obtener los mejores resultados en la evaluacidon de los algoritmos de
aprendizaje automatico se realizaron multiples combinaciones de las caracteristicas
extraidas, las cuales se muestran en el siguiente listado:

Caracteristicas estadisticas

Caracteristicas 1éxicas

Caracteristicas semanticas

Caracteristicas Iéxicas + Caracteristicas semanticas

Caracteristicas estadisticas + Caracteristicas 1éxicas

Caracteristicas estadisticas + Caracteristicas semanticas

Caracteristicas estadisticas + Caracteristicas Iéxicas + Caracteristicas semanticas
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En la etapa de evaluacion se utilizaron dos enfoques de validacidon, Cross Validation y
Percentage Split. En [16] se dice que la validacion cruzada (Cross Validation), una técnica
de evaluacion estandar, es una forma sistematica de ejecutar divisiones porcentuales
repetidas. Divide un conjunto de datos en 10 piezas (“pliegues”), luego extiende cada pieza
para probarlas y entrenar con las nueve restantes. Esto da 10 resultados de evaluacion, que
se promedian. En la validacidon cruzada "estratificada", al hacer la division inicial, nos
aseguramos de que cada pliegue contenga aproximadamente la proporcion correcta de los
valores de clase. Después de realizar 10 veces la validacion cruzada y calcular los
resultados de la evaluacion, Weka invoca el algoritmo de aprendizaje una ultima vez (11)
en todo el conjunto de datos para obtener el modelo que se imprime.

De acuerdo a [17] el enfoque de validacidon Percentage Split realiza una division
porcentual, ésta division del conjunto de datos se hace de forma aleatoria. Weka por default
destina un 66 por ciento de los datos del corpus para entrenamiento y un 34 por ciento para
prueba.

Para poder evaluar la ejecucion de los algoritmos Weka maneja ciertas métricas que
comunmente se han utilizado en proyectos de clasificacion de texto las cuales se describen
a continuacion.

Precision (Precision): Métrica que estd dedicada a medir la cantidad de términos
correctamente reconocidos respecto al total de términos pronosticados, ya sean estos
términos verdaderos o falsos.

TP

PPV = ——
v TP + FP

Cobertura (Recall): Es la métrica que calcula la proporcion de términos correctamente
identificados respecto al total de términos reales.

TP

TPR = /——
TP + FN

Medida-F (F-Measure): Es la media arménica entre cobertura y precision. Esta métrica
tiene un parametro que establece la compensacion entre cobertura y precision. El estandar
de la medida-F es F1, que otorga igual importancia a la recuperacion y precision: se basa en
conseguir un valor Unico ponderado entre ellos

Lo PPV.TPR
~ ""PPV + TPR

Verdaderos positivos (TP): Son aquellas noticias que fueron clasificadas como seguras
(safe) o no seguras (unsafe).

TPR

TPR = ————
TP + FN
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Falsos positivos (FP): Es la proporcion de ejemplos que fueron clasificados como
pertenecientes a una clase, pero en realidad corresponden a otra.

FPR = =1-TPR

FN+TP
Para poder entender mejor la clasificacion que se llevé a cabo Weka también nos despliega
lo que se conoce como matriz de confusién, que es una forma sencilla de evaluar los
resultados obtenidos. Esta matriz nos permite visualizar por medio de una tabla de
contingencia la distribucion de errores cometidos por un clasificador. En la Tabla 6 se
observa un ejemplo de matriz de confusion.

Tabla 6. Modelo de matriz de confusion.

Clase Predicha
Clase Real Safe Unsafe
Safe Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Unsafe Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

A continuacidn, en las Tablas 7, 8 y 9 se muestran los resultados obtenidos con las métricas
de Precisidn (Precision), Cobertura (Recall) y Medida-F (F-Measure) de la evaluacion de
los tres algoritmos utilizados en los enfoques de validacion utilizados (Cross Validation y
Percentage Split).

Tabla 7. Resultados de Precision.

Precision Algoritmos

J48 Naive Bayes SVM

Cross Percentage | Cross Percentage | Cross Percentage
Caracteristicas Validation | split Validation split Validation | split
estadisticas TF-IDF 0.74 0.711 0.629 0.646 0.729 0.717
Iéxicas 0.562 0.582 0.588 0.556 0.543 0.549
semanticas 0.581 0.564 0.59 0.578 0.524 0.535
Iéxicas + semanticas 0.575 0.565 0.609 0.588 0.579 0.585
estadisticas TF-IDF +
Iéxicas 0.741 0.742 0.629 0.646 0.732 0.714
estadisticas TF-IDF +
semanticas 0.718 0.716 0.629 0.646 0.727 0.713
estadisticas TF-IDF +
léxicas + semanticas 0.741 0.738 0.629 0.646 0.728 0.715

En relacién a la métrica de Precision (Precision) en la Tabla 7 se observan mejores
resultados con el algoritmo J48 con caracteristicas estadisticas TF-IDF + Iéxicas.
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Tabla 8. Resultados de Cobertura.

Cobertura Algoritmos

J48 Naive Bayes SVM

Cross Percentage | Cross Percentage | Cross Percentage
Caracteristicas Validation | split Validation split Validation | split
estadisticas TF-IDF 0.727 0.7 0.59 0.62 0.733 0.722
léxicas 0.595 0.608 0.611 0.578 0.557 0.561
semanticas 0.611 0.598 0.616 0.606 0.493 0.537
Iéxicas + semanticas 0.595 0.573 0.627 0.604 0.593 0.596
estadisticas TF-IDF +
léxicas 0.742 0.743 0.59 0.62 0.736 0.718
estadisticas TF-IDF +
semanticas 0.723 0.72 0.59 0.62 0.731 0.718
estadisticas TF-IDF +
léxicas + semanticas 0.741 0.741 0.59 0.62 0.732 0.72

Como se puede observar en la Tabla 8 la métrica de Cobertura (Recall) tuvo resultados
satisfactorios con caracteristicas estadisticas TF-IDF + léxicas utilizando el algoritmo J48.

Tabla 9. Resultados de Medida-F.

Medida-F Algoritmos

J48 Naive Bayes SVM

Cross Percentage | Cross Percentage | Cross Percentage
Caracteristicas Validation | split Validation split Validation | split
estadisticas TF-IDF 0.73 0.703 0.594 0.623 0.729 0.716
Iéxicas 0.552 0.553 0.579 0.557 0.548 0.552
semanticas 0.546 0.536 0.553 0.541 0.498 0.536
Iéxicas + semanticas 0.575 0.568 0.603 0.587 0.582 0.588
estadisticas TF-IDF +
léxicas 0.742 0.735 0.594 0.623 0.731 0.714
estadisticas TF-IDF +
semanticas 0.717 0.711 0.594 0.623 0.726 0.712
estadisticas TF-IDF +
léxicas + semanticas 0.741 0.737 0.594 0.623 0.726 0.714

En la tabla 9 se puede observar que se obtienen buenos resultados con respecto a la
Medida-F (F-Measure), para la combinacion de caracteristicas estadisticas TF-IDF +
léxicas con el algoritmo J48 utilizando una evaluacion cruzada.
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8. Analisis y discusion de resultados

De acuerdo a los resultados obtenidos se puede observar claramente que el algoritmo que
tuvo la mejor ejecucion con el valor de 0.742, siendo el mas alto en Medida-F (F-Measure)
fue el basado en arboles de decision J48 utilizando el enfoque de validacion cruzada (Cross
Validation) con la combinacidn de caracteristicas estadisticas mas caracteristicas 1éxicas.

El algoritmo de maquinas de soporte vectorial (SVM) fue el algoritmo que dio los
resultados menos satisfactorios reportando un valor de 0.498 para Medida-F (F-Measure)
igualmente en el enfoque de validacidn cruzada con las caracteristicas semanticas. Entre los
resultados obtenidos con los dos algoritmos antes mencionados se puede notar que existe
una gran diferencia, esto se debe en parte a que las caracteristicas semanticas extraidas no
son muy representativas para el contexto del corpus con el que se trabajd. De las siete
caracteristicas semanticas que se pudieron reconocer, las organizaciones y las personas
fueron las mas representativas en el corpus, siendo las caracteristicas restantes casi nulas,
por esta razon los resultados no fueron favorables.

En el escenario de las caracteristicas estadisticas mas caracteristicas 1éxicas fueron mucho
mejores los resultados que se obtuvieron dado que es mas precisa la frecuencia inversa de
los términos (TF-IDF) que se adquiere con la extraccion de caracteristicas estadisticas y por
otra parte en los titulos de noticias contenidos en el corpus por lo regular siempre se tendran
caracteristicas 1éxicas muy representativas como los verbos, sustantivos y adjetivos.
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9. Conclusiones

Al termino de este proyecto se logrd hacer una clasificacion emocional de titulos de
noticias en espafiol almacenados en un corpus con mil quinientos registros apoyandose en
la etiqueta contenida en cada titulo de noticia, la cual puede ser segura (safe) o no segura
(unsafe). Esta clasificacion se pudo llevar a cabo con los algoritmos de aprendizaje
automatico J48, Naive Bayes y Maquinas de Soporte Vectorial haciendo uso de los
enfoques de validacion Cross Validation y Percentage Split.

En la etapa de evaluacion de resultados se detectd que el algoritmo basado en arboles de
decision J48 reporto el valor de 0.742 que es el mejor resultado en Medida-F (F-Measure),
un valor de 0.742 para Cobertura (Recall) y 0.741 para Precision (Precision). El valor
obtenido para Medida-F (F-Measure) representa el 74.2 % de las instancias correctamente
clasificadas, este porcentaje alcanzado se logré utilizando el enfoque de validacion cruzada
(Cross Validation) y 1a combinacion de caracteristicas estadisticas + caracteristicas léxicas.
Es importante mencionar que la combinacion de caracteristicas extraidas fue de gran peso
para obtener un resultado favorable, esto se debe al dominio del texto con el que se trabajo.

La comparativa entre los resultados obtenidos, la identificacién del algoritmo que
fue mas efectivo en el contexto de noticias en espafiol y la metodologia utilizada en este
proyecto de integracién se considera una aportacion para futuros proyectos en el area de
procesamiento de lenguaje natural y en mineria de textos en espafiol. Estos proyectos
pueden ser aplicaciones en el analisis de noticias que se utilicen como filtros dirigidos a los
lectores y de igual manera para agilizar bisquedas de noticias.
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11. Apéndices

Apéndice A. Cédigo para obtener el texto de los encabezados de noticias

public class Principal {

private static final String FILENAME = "corpus_head_tag.txt";
//Nombre del archivo de salida
public static void main (String[]args) {

//Se crea una lista para almacenar los nuevos valores

LinkedList <Conversor>lista = new LinkedList<Conversor>();

BufferedReader br = null;

/*Se lee el archivo linea por linea y solo se guardan en
la lista los valores del encabezado y la etiqueta*/

try {

br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new FileInputStream("corpus_inicial.txt"),
"utf-8"));
String line;
int i=1;
while ((line = br.readLine()) != null) {
StringTokenizer stringTokenizer = new StringTokenizer(line, "\t");

while (stringTokenizer.hasMoreElements()) {

Conversor convl = new Conversor();

String id = stringTokenizer.nextElement().toString();

String pais = stringTokenizer.nextElement().toString();
String url = stringTokenizer.nextElement().toString();

String encabezado = stringTokenizer.nextElement().toString();
String fecha = stringTokenizer.nextElement().toString();
String etiqueta= stringTokenizer.nextElement().toString();

convl.setEncabezado(encabezado);
convl.setEtiqueta(etiqueta);

lista.add(convl);

}

System.out.println("Done");

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
} finally {
try {
if (br != null)
br.close();

} catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace();
}
}

/*Se itera sobre la lista y se recupera cada elemento
para poder guardarlo en un archivo nuevo*/

try {

BufferedWriter out = new BufferedWriter(new
OutputStreamWriter(new FileOutputStream(FILENAME), "utf-8"));

for(Conversor conv: lista )

{
}

System.out.println("Done");
out.close();

out.write(conv.toString() + "\n");

} catch (IOException e) {
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e.printStackTrace();
¥
}
}

Apéndice B. Codigo para quitar nimeros y signos de puntuaciéon

public class Principal {
private static final String FILENAME = "corpus_sin_signos.txt";

public static void main(String[] args) {

LinkedList <Registro>lista = new LinkedList<Registro>();
BufferedReader br = null;

try {
br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new FileInputStream("corpus_head_tag.txt"),
"utf-8"));

String line;

while ((line = br.readLine()) != null) {

StringTokenizer stringTokenizer = new StringTokenizer(line, "\t");

while (stringTokenizer.hasMoreElements()) {

Registro reg = new Registro();

String encabezadol =null;

String encabezado = stringTokenizer.nextElement().toString();
String etiqueta= stringTokenizer.nextElement().toString();

encabezadol =
+ PR ELCO) =% TN T2 e T, )
encabezadol = encabezadol.replaceAll("[”a-Za-Z|”a|"é"

+ AL ro | ral~u~AREIAT]AOIAOIO AR ANT, )
reg.setEncabezado(encabezadol);
reg.setEtiqueta(etiqueta);

lista.add(reg);
b

}
System.out.println("Done");

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

} finally {

try {
if (br != null)

br.close();

} catch (IOException ex) {

ex.printStackTrace();

}

try {
BufferedWriter out = new BufferedWriter(new

FileOutputStream(FILENAME), "utf-8"));

for(Registro conv: lista )

{

out.write(conv.toString()+"\n");

}

System.out.println("Done");
out.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
X

encabezado.replaceAll("[0-9]|:|;|$l¢|?]il!|+]-

OutputStreamWriter(new
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}
Apéndice C. Cédigo para eliminar palabras vacias

public String palabrasVacias(String entrada) {

final String FILENAME = "stopwords.txt";

String salida = "";

BufferedReader br = null;

//Descomposicion de la cadena entrada y almacenada en un arreglo
String[] result = entrada.split("\\s");

try {

br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new FileInputStream(FILENAME), "utf-
8"));

String line;

String token="";

while ((line = br.readLine()) != null)
{

StringTokenizer stringTokenizer = new StringTokenizer(line, "\n");

while (stringTokenizer.hasMoreElements()) {
token = stringTokenizer.nextElement().toString();

/* ciclo for que compara la similitud de las cadenas almacenadas en el array con las stopwords
desde un archivo de texto */

for (int x=0; x<result.length; x++)

{
if(result[x].compareTo(token)==0) {
result[x]= "";
}
}
}
}

/*Ciclo for para concatenar las cadenas almacenadas en el array result*/
for (int x=0; x<result.length; x++)

{
X

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

} finally {

try {

salida=salida.concat(result[x] + " ");

if (br != null)
br.close();
}catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace();

3
}

return salida;

}

Apéndice D. Cédigo para pasar el corpus a letras mintsculas
public class Principal {

private static final String FILENAME = "corpus_lematizado_minusculas.csv";
public static void main(String[] args) {

LinkedList <Registro>lista = new LinkedList<Registro>();
BufferedReader br = null;
try {
br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new
("corpus_sin_signos.txt"), "utf-8"));
String line;
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while ((line = br.readLine()) != null) {
StringTokenizer stringTokenizer = new StringTokenizer(line, ",");
while (stringTokenizer.hasMoreElements()) {

Registro reg = new Registro();

String encabezadol =null;

String etiquetal = null;

String encabezado = stringTokenizer.nextElement().toString();
String etiqueta= stringTokenizer.nextElement().toString();

encabezadol = encabezado.tolLowerCase();
etiquetal = etiqueta.toLowerCase();

reg.setEncabezado(encabezadol);
reg.setEtiqueta(etiquetal);

lista.add(reg);

System.out.println("Done");

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
} finally {
try {
if (br != null)
br.close();

} catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace();
}

}

try {
BufferedWriter out = new BufferedWriter(new OutputStreamWriter(new FileOutputStream(FILENAME), "utf-

8"));

for(Registro conv: lista )
{
out.write(conv.toString()+"\n");
}

System.out.println("Done");

out.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}
}
}

Apéndice E. Codigo de lematizado

public class TreeTagger {
private static final String FILENAME = "corpus_lematizado.txt";
public static void main(String[] args) throws IOException, TreeTaggerException{
LinkedList <Registro>lista = new LinkedList<Registro>();
BufferedReader br = null;
try {
br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new FileInputStream("corpus_stopwords.txt"), "utf-
8"));
String line;
while ((line = br.readLine()) != null) {
StringTokenizer stringTokenizer = new StringTokenizer(line, ",");
while (stringTokenizer.hasMoreElements()) {
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Registro reg = new Registro();

String encabezado = stringTokenizer.nextElement().toString();
String[] cadena = encabezado.split("\\s");

String etiqueta= stringTokenizer.nextElement().toString();
String encabezadol = Etiquetar(cadena);
reg.setEncabezado(encabezadol);

reg.setEtiqueta(etiqueta);

lista.add(reg);

}

System.out.println("Done");
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
} finally {
try {
if (br != null)
br.close();
} catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace();
b
}
try {
BufferedWriter out = new BufferedWriter(new OutputStreamWriter(new FileOutputStream(FILENAME), "utf-
8"));

for(Registro conv: lista )

out.write(conv.toString()+"\n");
b
System.out.println("Done");
out.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
b

}

public static String Etiquetar(String [] cadenaEntrada) throws IOException, TreeTaggerException{

final ArraylList<Token> tokens = new ArraylList<Token>();
String salida="";
// Point TT4] to the TreeTagger installation directory. The executable is expected
// in the "bin" subdirectory - in this example at "/opt/treetagger/bin/tree-tagger"
System.setProperty("treetagger.home", "recursos/TreeTagger");
TreeTaggerWrapper<String> tt = new TreeTaggerWrapper<String>();
try { tt.setModel("recursos/TreeTagger/modelos/sp.par:1so8859-1");
tt.setHandler(new TokenHandler<String>() {
public void token(String token, String pos, String lemma) {
tokens.add(new Token(lemma));

}

1)

tt.process(asList(cadenakntrada));
}
finally {

tt.destroy();
}
for (int x=0; x<tokens.size(); Xx++)
salida=salida.concat(tokens.get(x) + " ");
}

return salida;

}
}

Apéndice F. Codigo de pesado de caracteristicas léxico-sintacticas

public class NLPTest {
public Registro pesado(String text) {
Registro conteo = new Registro();
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Properties props=new Properties();
props.setProperty("annotators", "tokenize, ssplit, pos,lemma");
props.setProperty("ssplit.isOneSentence"”, "true");

props.setProperty("pos.model"”, "edu/stanford/nlp/models/pos-tagger/spanish/spanish-distsim.tagger");
props.setProperty("parse.model”, "edu/stanford/nlp/models/srparser/spanishSR.ser.gz");
props.setProperty("tokenize.language", "es");

StanfordCoreNLP pipeline = new StanfordCoreNLP(props);

float divlLexica = 0;

float longVocabulario=0;

Integer numVerbos = 0;

Integer numSustantivos = 0;

Integer numAdjetivos = 0;

Integer numDeterminantes = 0;

Integer numPalabrasCapitalizadas=0;

String[] longVoc = text.split("\\s");

LinkedList <String> sinRepetir = new LinkedList();

sinRepetir.add(@, longVoc[@]);

for(int j=1; j<longVoc.length; j++)

{
if(sinRepetir.contains(longVoc[j])==false)
{
sinRepetir.add(longVoc[j]);
b
}

longVocabulario = sinRepetir.size();
divLexica = (longVocabulario/longVoc.length);

conteo.setDivLexica(divLexica);
conteo.setLongVocabulario(longVocabulario);
Annotation document = new Annotation(text);
// run all Annotators on this text
pipeline.annotate(document);
// these are all the sentences in this document
// a CoreMap is essentially a Map that uses class objects as keys and has values with custom types
List<CoreMap> sentences = document.get(SentencesAnnotation.class);
for(CoreMap sentence: sentences)
{
// traversing the words in the current sentence
// a CoreLabel is a CoreMap with additional token-specific methods
for (CoreLabel token: sentence.get(TokensAnnotation.class)) {
// this is the text of the token
String word = token.get(TextAnnotation.class);
// this is the POS tag of the token
String pos = token.get(PartOfSpeechAnnotation.class);
if(pos.startsWith("v"))
numVerbos++;
if(pos.startsWith("nc"))
numSustantivos++;
if(pos.startsWith("a"))
numAdjetivos++;
if(pos.startsWith("d"))
numDeterminantes++;
if(pos.startsWith("np"))
numPalabrasCapitalizadas++;
}
conteo. setNumVerbos(numVerbos);
conteo.setNumSustantivos(numSustantivos);
conteo.setNumAdjectivos(numAdjetivos);
conteo.setNumDeterminantes (numDeterminantes);
conteo.setNumCapitalizadas(numPalabrasCapitalizadas);

}

return conteo;
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Apéndice G. Cédigo de pesado de caracteristicas semanticas

public class NLPTest {

public Registro pesado(String text) {
Registro conteo = new Registro();
Properties props=new Properties();

props.setProperty("annotators"”,"tokenize, ssplit, pos, lemma, ner");

props.setProperty("ssplit.isOneSentence"”, "true");
props.setProperty("pos.model"”, "edu/stanford/nlp/models/pos-tagger/spanish/spanish-distsim.tagger");
props.setProperty("ner.model",

"edu/stanford/nlp/models/ner/spanish.ancora.distsim.s512.crf.ser.gz");
props.setProperty("parse.model”, "edu/stanford/nlp/models/srparser/spanishSR.ser.gz");

props.setProperty("tokenize.language", "es");
// build pipeline
StanfordCoreNLP pipeline = new StanfordCoreNLP(props);

Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
// read

numOrganizaciones = 0;
numPersonas = 0;

numCiudades = 0;
numPorcentajes = 0;

numTiempos = 0;

numFechas = 0;

numMonedas = 0;

some text in the text variable

Annotation document = new Annotation(text);

// run all Annotators on this text
pipeline.annotate(document);

// these are all the sentences in this document
// a CoreMap is essentially a Map that uses class objects as keys and has values with custom types

List<CoreMap> sentences = document.get(SentencesAnnotation.class);

for(CoreMap sentence: sentences) {
// traversing the words in the current sentence

// a CorelLabel is a CoreMap with additional token-specific methods
for (CoreLabel token: sentence.get(TokensAnnotation.class)) {

// this

is the text of the token

String word = token.get(TextAnnotation.class);

// this

is the POS tag of the token

//String pos = token.get(PartOfSpeechAnnotation.class);

// this

is the NER label of the token

String ne = token.get(NamedEntityTagAnnotation.class);

if(ne.equals("ORG"))
numOrganizaciones++;
if(ne.equals("PERS"))
numPersonas++;
if(ne.equals("LUG"))
numCiudades++;
if(ne.equals("PERCENT"))
numPorcentajes++;
if(ne.equals("TIME"))
numTiempos++;
if(ne.equals("DATE"))
numFechas++;
if(ne.equals("MONEY"))
numMonedas++;

conteo.setNumOrganizaciones(numOrganizaciones);
conteo.setNumPersonas(numPersonas);
conteo.setNumCiudades(numCiudades);
conteo.setNumPorcentajes(numPorcentajes);
conteo.setNumTiempos (numTiempos);
conteo.setNumFechas(numFechas);
conteo.setNumMonedas (numMonedas) ;

}

return conteo;
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