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RESUMEN

La presente investigacion propone el desarrollo de un esquema de clasificacion de
informacion universitaria. Para su desarrollo se aplican dos metodologias basadas en las
técnicas de Reconocimiento y Clasificacibn de Entidades Nombradas (NERC),
denominadas: Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y Aprendizaje Automético (AA).
NERC permiten aprovechar la riqueza del contexto en el cual se presentan las entidades
nombradas, tales como: personas, organizaciones, locaciones, fechas, y titulos de persona.
Como primera fase se tiene la creacion de un corpus de doscientas noticias, etiquetado
manualmente, el mismo que sirve para el andlisis y creacion de patrones. En segunda fase
esta la metodologia de PLN, en donde se utiliza la herramienta GATE (General Architecture
for Text Engineering), es una infraestructura open-source basada en Java, sirve para
desarrollar y reutilizar componentes de software para resolver el problema de clasificacién, y
la ultima fase es la metodologia de Aprendizaje Automatico, en donde se aplica el algoritmo
de clasificacion SVM o Maquinas de Vectores de Soporte, para lo cual se presentan los

resultados mediante un demo.

Palabras clave: NER, NERC, PLN, SVM, Aprendizaje Automatico, GATE, LUCENE, JAPE y
ANNIE.



ABSTRACT

This research proposes the development of a classification scheme of college information.
Natural Language Processing (NLP) and Machine Learning (AA): two methodologies for
development based on the recognition and classification techniques Named Entity (NERC),
called apply. NERC allow harness the wealth of the context in which the named entities such
as are presented: people, organizations, locations, dates, and titles of person. As first phase
of the creation of a corpus of two hundred news, labeling manually, the same as used for the
analysis and pattern making. In second phase is PLN methodology, where the GATE
(General Architecture for Text Engineering) tool is used, is an open-source Java-based
infrastructure serves to develop and reuse software components to solve the problem of
classification, and The last phase is the methodology of machine learning, where the SVM
algorithm and Support Vector Machines classification, for which the results are presented

through a demo applies.

Keywords: NER, NERC, PLN, SVM, Machine Learning, GATE, LUCENE, JAPE, ANNIE.



INTRODUCCION

La gran cantidad de noticias que se encuentra en la Web en formato digital, hacen
complicado el andlisis del contexto. Las técnicas NERC son una opcién para solucionar este
problema y facilitan la clasificacién del enorme espacio de medios textuales producidos cada

dia por las organizaciones, gobiernos e individuos, un ejemplo son las noticias universitarias.

Las técnicas de Reconocimiento y Clasificacion de Entidades Nombradas (NERC), permiten
a través del reconocimiento de entidades nombradas clasificar documentos. La
implementacién de estos sistemas ha cambiado la forma de indexar la informacion,
haciéndola accesible. A través de la coincidencia de palabras en los textos y los esquemas
manuales de clasificacibn de las instituciones, ofrecen la posibilidad de relacionar las
entidades como nombres de personas, organizaciones y palabras claves asociados dentro

del contexto de la noticia.

El Reconocimiento y Clasificacion de Entidades Nombradas (NERC) constituye la tarea base
de todo sistema de extraccion de informacion, a la vez que juega un papel muy importante
en la clasificacibn automatica de noticias, la categorizacion de textos, la construcciéon
automatica de resumenes, etc. El NERC puede definirse como la tarea de identificar y
clasificar en un documento textual expresiones que identifican instancias de conceptos

relevantes para algun dominio de aplicacion.

Para manipular de forma adecuada las fuentes de informacion textual, es necesaria la
aplicacion de un conjunto de técnicas para el Procesamiento del Lenguaje Natural. Estas
incluyen un conjunto de tareas que van desde las mas basicas, como la segmentacién de
los textos por palabras y el analisis morfosintactico, hasta las de mas alto nivel, como la
extraccion automatica, la clasificaciébn automatica de noticias y el desarrollo de interfaces de

usuario.

Las noticias universitarias generadas en la UTPL, se encuentran por fecha de edicion,
actualmente no permite realizar una bulusqueda adecuada. Para solucionar este
inconveniente se propone un esquema de clasificacion de la informacién por categorias para
lo cual se trabaja con dos soluciones, la primera va orientada a la metodologia PLN en
donde el proceso en su mayoria es manual y la segunda va orientada a Aprendizaje

Automatico en donde la mayoria del proceso es automético.

El objetivo en este trabajo es investigar la técnica NERC, basada en Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN) y Aprendizaje Automatico (AA); para luego proponer y desarrollar un

esquema de clasificacion para las noticias de la UTPL, que contemplen cuatro tipos de



categorias definidas como: académica, investigativa, socio/cultural y emprendimiento. Y

finalmente realizar la validacion y evaluacion del esquema propuesto.

En esta investigacién se presenta un estado del arte de las técnicas NERC, ademas de
conocer en teoria lo que es Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico,
seguidamente se plantea el esquema de clasificacién propuesto, donde se explica las tres
fases que son: etiquetacion manual del corpus de entrenamiento, el proceso de la
metodologia PLN y el proceso para la metodologia de Aprendizaje Automatico. Finalizando

con el andlisis de resultados, conclusiones y recomendaciones.



PERSPECTIVA GENERAL

Objetivo General

¢ Determinar un esquema de clasificacion de las noticias publicadas por la Universidad
Técnica Particular de Loja, utilizando las técnicas de Clasificacion y Reconocimiento
de Nombres de Entidades NERC.

Objetivos Especificos

¢ Investigar las técnicas NERC, basadas en Aprendizaje Automatico y Procesamiento de
Lenguaje Natural.

e Desarrollar un esquema de clasificacion para las noticias de la UTPL que contemple
categorias.

e Realizar la validacion, evaluacién, y comparacion de la clasificacion de noticias

mediante las dos técnicas PLN y AA.

HIPOTESIS

e ¢Las técnicas NERC pueden ser aplicadas para la clasificacion de documentos no

estructurados en el contexto universitario?



GLOSARIO

AA: (Aprendizaje Automatico), por lo general se lo conoce por su terminologia en inglés
Machine Learning, es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender, es
decir, se considera como un proceso de induccién del conocimiento.

ANNIE: (Nearly — New Information Extractions System), es un componente de GATE que
contiene recursos y herramientas orientadas a la Extraccion de Informacion.

API: (Application Programming Interface), es el conjunto de subrutinas, funciones y
procedimientos (0 métodos, en la programacion orientada a objetos) que ofrece cierta
biblioteca para ser utilizado por otro software como una capa de abstraccion. Son usadas
generalmente en las bibliotecas.

Corpus: es un conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales de uso de la lengua. Estos
ejemplos pueden ser textos (Io mas comdn) o muestras orales (generalmente transcritas).
Un corpus linglistico es un conjunto de textos relativamente grande, creado
independientemente de sus posibles fines de uso.

Dataset: es una representacion de datos residente en memoria que proporciona una modelo
de programacion relacional coherente independientemente del origen de datos que contiene.

Demo: es un prototipo de un determinado programa informatico con el fin de mostrar la idea
de funcionamiento y demostrar sus funcionalidades. Se utilizan para que los usuarios o
potenciales clientes puedan probar el software antes de comenzar a utilizarlo en un
ambiente real.

Funcion de Kernel: Son funciones matematicas que se emplean en las Maquinas de
Soporte Vectorial. Estas funciones son las que le permiten convertir lo que seria un
problema de clasificacion no lineal en el espacio dimensional original, a un sencillo problema
de clasificacion lineal en un espacio dimensional mayor.

GATE: (General Architecture for Text Engineering), es una infraestructura open-source
basada en Java que sirve para desarrollar y reutilizar componentes de software para
resolver diversos problemas en el dominio del Procesamiento de Lenguaje Natural.

Gazzeter: Se denomina un gazzetter a una lista de palabras pertenecientes a un tipo de
categoria, que sirven posteriormente para crear las reglas (JAPE).

GNU: (General Public License o Licencia Publica General), es la licencia mas ampliamente
usadaen el mundo del software y garantiza a los usuarios finales (personas,
organizaciones, compafias) la libertad de usar, estudiar, compartir (copiar) y modificar el
software.

JAPE: (Java Annotation Patterns Engine), permite reconocer anotaciones utilizando
gramaticas que estan constituidas por patrones y reglas.

LibSVM: es un archivo JAR, y tiene que estar en la ruta de clase construir el clasificador
SVM. Esta permite que el usuario pueda realizar estadisticas de la obtencion de las clases
clasificadas.


http://es.wikipedia.org/wiki/Subrutina
http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9todo_(inform%C3%A1tica)
http://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_orientada_a_objetos
http://es.wikipedia.org/wiki/Biblioteca_(programaci%C3%B3n)
http://es.wikipedia.org/wiki/Software
http://es.wikipedia.org/wiki/Software
http://www.ecured.cu/index.php/Matem%C3%A1tica

Lucene: Es una herramienta o motor de busqueda de alto rendimiento escrito en Java y es
Open Source. Es escalable y logra su alto rendimiento mediante el uso de indices.

MUC: (Message Understanding Conference), las conferencias MUC ayudan a fomentar el
desarrollo de nuevos y mejores métodos de extraccion de informacion, mediante sus
estandares propuestos.

NE: (Named Entities), es una palabra que no varia en el transcurso del tiempo como por
ejemplo: nombres de las personas, las organizaciones, las locaciones, las expresiones de
los tiempos, cantidades, valores monetarios, porcentajes, etc.

NER: (Named Entity Recognition), es una tarea de linglistica computacional que busca
reconocer cada palabra de un documento para saber si es 0 no un nombre de entidad.

NERC: (Named Entity Recognition and Classification), es una tarea linguistica
computacional en la cual se busca clasificar cada palabra de un documento en una
determinada categoria de una lista de categorias definida, como por ejemplo pueden ser las
siguientes categorias: persona, lugar, organizacion o fecha

Open Source: es una expresion que se utiliza cuando un programa informatico permiten el
acceso a su coédigo de programaciéon, lo que facilita modificaciones por parte de otros
programadores ajenos a los creadores originales del software en cuestion.

PLN: (Procesamiento de Lenguaje Natural), es el uso de computadoras para entender
lenguajes (naturales) humanos tales como inglés, francés o japonés

Precision: se define como la proporcion de material recuperado realmente relevante, del
total de los documentos recuperados.

Recall: busca la proporcion del material relevante recuperado del total de los documentos
que son relevantes en la muestra analizada sin importar si estos han sido recuperados por el
sistema.

SVM: (Support Vector Machine o maquinas de vectores de soporte), es un sistema de
aprendizaje basado en el uso de un espacio de hipétesis de funciones lineales en un
espacio de mayor dimensién inducido por un Kernel.

TreeTagger: es un lenguaje independiente part-of-speech, que es compatible con varios
idiomas diferentes a través de los archivos de parametros, incluyendo Inglés, francés,
aleman, espafiol, italiano y bualgaro.

WEKA: (Waikato Environment for Knowledge Analysis), en espafiol entorno para analisis del
conocimiento de la Universidad de Waikato, es una plataforma de software para el
aprendizaje automatico y la mineria de datos escrito en Java y desarrollado en la
Universidad de Waikato. Weka es software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL.


http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=es&prev=search&rurl=translate.google.com.ec&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Information_extraction&usg=ALkJrhhdZzaB4hHaVr1Sbk7LSGpsefRYSA
http://www.cs.upc.edu/~nlp/tools/nerc/nerc.html
http://www.cs.upc.edu/~nlp/tools/nerc/nerc.html
http://definicion.de/software
http://es.wikipedia.org/wiki/Software
http://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico
http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n_Java
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http://es.wikipedia.org/wiki/Software_libre
http://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_p%C3%BAblica_general_de_GNU
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En este capitulo se realiza un estudio de las técnicas de Reconocimiento y Clasificacion de
Entidades Nombradas (NERC), partiendo de la definicion de Extraccion de Informacion, en
donde se expone la arquitectura general de un sistema de Extraccién de Informacion (El),
Hobbs (1993), presenta la diferencia entre NER y NERC (Tabla 1). Se define el tema de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), donde se presenta los niveles de andlisis y los
problemas que existen relacionados con NERC. También se define Aprendizaje Automético
(AA); definiendo los cinco tipos que existen; se mencionan también algunos ejemplos de

algoritmos, centrandose en el Algoritmo SVM, que es aplicado en la investigacion.
1.1. Extraccion de Informacién.

Pazienza (1997), menciona que las tecnologias de Extraccion de Informacion, son una
disciplina que forma parte del Procesamiento de Lenguaje Natural. La El tiene como objetivo
extraer aquellos hechos relevantes que se encuentran de forma explicita en los documentos,

es un proceso posterior a la Recuperacién de la Informacion (RI).

. Reconocimiento de .
Noticias Entidades y palabras Noticias
UTPL claves UTPL
— & J
[ [
[ [
 — ——
é e Cm— é —
Documentos [F—
originales
— ) S—
Documentos Informacidon
etiquetados relevante

Figura 1. Ejemplo de extraccién de informacion.
Fuente: Las autoras.

Con el objetivo de medir los avances de la El, se han promovido en Estados Unidos varias
conferencias entre ellas Message Understanding Conference (MUC)*, TIPSTER? (programa
de investigacion sobre recuperacion y extraccién de informacién del gobierno de EE.UU) y
Automatic Content Extraction (ACE)® cuya funcién principal es promover el desarrollo de
nuevos y mejores métodos de El, celebradas afio tras afio y se trata un topico especifico,
investigadores ponen a prueba sus métodos sobre un corpus etiqguetado. En las

conferencias MUC, se han definido cinco tareas que se ejecutan en la El; asi:

Lhttp://www.itl.nist.gov/iaui/894.02 /related_projects/muc/proceedings/muc_7_toc.html
2 http://www-nlpir.nist.gov/related_projects/tipster/
3 http://www.itl.nist.gov/iad /mig//tests/ace/



e Reconocimiento de Entidades Nombradas (NE): Se trata de reconocer nombres
personas, organizaciones, lugares, fechas, tiempo, moneda etc.

¢ Plantilla de Elementos (TE): Tarea que afiade informacion descriptiva a los resultados
de NE, utiliza CO.

e Tareas de Correferencia (CO): Identifica expresiones de texto que hagan referencia a
un mismo objeto, este proceso incluye las tareas de NE y TE.

e Plantilla de Relacién (TR): Descubre las relaciones entre entidades, trabaja con numero
de partida de posibles relaciones entre los distintos elementos.

e Plantilla de Escenario (ST): Construye un escenario de eventos especificos donde los

resultados de TE y TR coinciden y obtiene informacion relacionada a estos elementos.

Las conferencias MUC son ampliamente reconocidas dentro de El, especialmente durante el
lapso de 1990 y 1998 donde la competicion entre diferentes grupos de investigacion
aportaron con metodologias, evaluacion, disefios en definitiva experiencias que mas tarde
Hobbs (1993) las reunié y propuso una arquitectura general para El, que a decir de su autor
es “una cascada de mddulos que en cada paso agregan estructura al documento, y algunas
veces, filtran informacion relevante por medio de aplicar reglas” la cual consta de 8

procesos, secuenciales que se detallan en la Figura 2.

Filtro de zonas

textuales

I | Anélisis Léxico Il{ @

Reconocimiento
de Entidades
Patrones
Base
Andlisis sintictico

Concordancia de
constituyentes

|erargquia
conceptual

Resolucidn de
correferencias

Generacion de
plantillas

Formato de la
plantilla de
extraccion

Figura 2. Arquitectura General de un sistema de El.
Fuente: Hobbs (1993).
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A partir del esquema de Hobbs (1993), se han propuesto varias metodologias alternativas,
en donde distinguen 4 médulos que varian del idioma en que estén trabajando, Llid6 (2003)
y Torres (2012), se destacan las siguientes: Segmentador, Procesamiento morfologico y

léxico, Andlisis sintactico y Analisis de dominio.
1.2. Reconocimiento y Clasificacion de Entidades Nombradas.

Para tener una mejor compresion de lo que es el Reconocimiento y Clasificacion de
Entidades Nombradas (NERC), debemos iniciar dando una breve explicacion de su
antecesor (NER), y luego una definicion de NERC.

1.2.1. Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER).

Sanchez (2009), menciona que el Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER), es una
tarea de linglistica computacional que busca reconocer cada palabra de un documento para

saber si es 0 no un nombre de entidad.

1.2.2. Reconocimiento y Clasificaciéon de Entidades Nombradas (NERC).

Sanchez (2009), indica que el Reconocimiento y Clasificacion de Entidades Nombradas es
una tarea de linguistica computacional que busca reconocer y clasificar cada palabra de un
documento en una de las categorias siguientes: persona, lugar, organizacion, locacion, titulo

de persona, fecha etc.

A continuacion se presenta un ejemplo con la finalidad de demostrar la diferencia entre NER
y NERC, se parte con la frase “Luis Ramén visitd la ciudad de Quito”, en donde
primeramente mediante la técnica NER, se identifica las palabras que pertenezcas a una
EN, en este caso se encontrd: Luis, Ramoén y Quito, las otras palabras de la frase no son
una Entidad Nombrada. El segundo paso es la clasificacion de estas EN encontradas en la
frase; para lo cual mediante NERC, se las clasifica Luis y Ramén como PER (Persona) y
Quito como LUG (Lugar).
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Tabla 1. Diferencia entre NER y NERC.

Tema Frase Detalle
NER Luis Ramén Previamente se define el siguiente esquema: ESX* donde
visitd la ciudad | cada letra esta categorizada de la siguiente forma:
de Quito

E: Indica que la palabra es el inicio de la palabra de una
Entidad Nombrada® (EN).

S: Indica su pertenencia a la entidad nombrada, pero que no
se encuentra al inicio de esta.

X: Indica que la palabra no forma parte de una entidad
nombrada.

Aplicando a la frase antes mencionada tenemos lo siguiente:

Luis Ramén_S visit6_X la_X ciudad_X de_X Quito_E

NERC Luis Ramén Una vez reconocido en el proceso NER se procede a la
visito la ciudad | clasificacion, las categorias que se tendran son: PERSONA,
de Quito ORGANIZACION, LUGAR, donde abreviado quedara PER,

ORG, LUG respectivamente; entonces aplicando a la frase
da el siguiente resultado:

Luis E PER Raméon S PER visi6 _ X _ X la X X
ciudad X Xde X X Quito S LUG

Fuente: Sanchez, C. (2008). Clasificacion de Entidades Nombradas. Puebla: INAOE.

1.2.3. Tipos de problemas en una entidad nombrada.

Existen cuatro tipos de problemas que se presentan al momento de reconocer y clasificar

una Entidad Nombrada, a continuacién se detallan en Tabla 2:

Tabla 2. Tipos de problemas en una entidad nombrada.

Ambigiedad | Ambiguedad Se refiere a cuando auln escritas las palabras de la
de nombres misma forma, deben ser clasificadas como NE de
de entidades diferente clase. Por ejemplo la palabra Loja se la

puede clasificar dentro del grupo de Persona o del
grupo Locacion.

Ambiguedad Se refiere a que pueden existir palabras que a la vez
con palabras | puede ser un NE o una palabra comun, por ejemplo

comunes Puertas, donde lo clasificaria como Persona (Apellido)
y puede también clasificarlo como una puerta (de
casa).

4 Siglas que se designa a una palabra para identificar si es o no una Entidad Nombrada.
5 Es un una palabra o secuencias de palabras que se identifican como nombre de persona, organizacion, lugar, fecha,
tiempo, porcentaje o cantidad.
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Correferencia | Correferencia | Es aplicada a textos cuyo foco se centra en una Unica
con Foco persona, organizacién o locacion. Esta resolucion es
mas aplicable para el aprendizaje automaético.

Correferencia | A diferencia de la de la correferencia con foco, esta

Completa establece relaciones en de entidades en todo el texto
obteniendo u mayor nimero de entidades y corre el
riesgo de aumentar la ambigiedad. (Garcia y Gamayo,
2011)

Variacion de Este problema surge cuando un Named Entity tiene diferentes formas de

Nombre de llamarse, pero a la final apunta al mismo nombre, por ejemplo tenemos

Entidades el nombre “Luis Ramon”, que también puede aparecer en el contexto
como “Ramoén  Luis” o “Ramoén N”; como se observa es la misma
persona

Desambiguac | La ambigledad en el proceso lingliistico se presenta cuando pueden

ion del admitirse distintas interpretaciones a partir de la representacion o

Sentido de cuando existe confusion al tener diversas estructuras y no tener los

las Palabras elementos necesarios para eliminar las incorrectas (Gelbukh y Galicia,
2007), es decir, cuando en el lenguaje de destino se le pueden asignar
dos 0 mas expresiones distintas.

Fuente: Sanchez, C. (2008). Clasificacion de Entidades Nombradas. Puebla: INAOE.

Como se puede observar en el cuadro existen cuatro tipos de problemas, que surgen al

momento de darse el Reconocimiento y Clasificacion de una Entidad Nombrada.

1.3. Metodologias basadas en las técnicas NERC.

El Procesamiento de Lenguaje Natural abreviado PLN y el Aprendizaje Automéatico que
posteriormente se lo denominara AA, son dos metodologias diferente basadas en NERC

pero que pertenecen a la inteligencia artificial y linguistica.

1.3.1. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN).

Covington, (2002), el Procesamiento de Lenguaje Natural, es el uso de computadoras para
entender lenguajes (naturales) humanos tales como inglés, francés o japonés. Por entender
no se quiere decir que el computador tenga pensamientos, sentimientos y conocimientos
humanizados, sino que el computador pueda reconocer y usar informacion expresada en

lenguaje humano.

Manaris y Slator (1996), definen a un sistema de PLN como aquel que encapsula un modelo

del lenguaje natural en algoritmos apropiados y eficientes. En donde las técnicas de
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modelado estdn ampliamente relacionadas con eventos en muchos otros campos,

incluyendo:

e Ciencia de la computacion, la cual provee métodos para representar modelos, disefiar e
implementar algoritmos para herramientas de software.

e Linguiistica, la cual contribuye con nuevos modelos lingliisticos y procesos.

¢ Matematica, la cual identifica modelos formales y métodos.

¢ Neurociencia, la cual explora los mecanismos mentales y otro tipo de actividades fisicas.

Entre estos campos, la linglistica ha aportado el conocimiento linglistico de las lenguas
naturales. Este conocimiento dentro de un sistema de PLN puede ser dividido en niveles
definidos en términos de la caracteristica declarativa (qué) y procedural (como) (Manaris y
Slator, 1996).

1.3.1.1. Niveles de anéalisis de PLN.

Covington, (1994), indica que el Lenguaje Natural se divide en niveles de analisis, los cuales

a continuacion se describe cada uno.
1. Nivel morfolégico

Hernandez,. (2007), aclara que el andlisis morfolégico se refiere a la revision y deteccion de
la correcta estructura de cada palabra de la instruccién. Ademas determina la forma, clase o

categoria gramatical de cada palabra de una oracion.
2. Nivel sintéactico

Sosa y Hernandez, (1997), el nivel sintactico corresponde a la relaciéon que existe entre los
diferentes simbolos y signos del lenguaje; asi como también la forma en que las palabras se
relacionan entre si. En este nivel se analizan todas las combinaciones gramaticales

referentes al uso del articulo y del sustantivo.
3. Nivel seméantico

Vallez y Pedraza, (2007), el nivel seméantico es aquel que estudia el procesamiento y
deteccién del significativo que cada elemento tiene por si mismo dentro de la oracién. En
este nivel puede producirse ambigledad debido a que una palabra puede tener uno o varios
significados; por ejemplo la palabra banco puede ser considerada como asiento o como

entidad bancaria.

14



En este nivel también se debe tomar en cuenta la variacion léxica, la que se refiere a la
posibilidad de utilizar distintos términos que muestran un mismo significado, denominado
sinonimia; por ejemplo la palabra coche, vehiculo y automévil pertenecen a un igual

significado.
4. Nivel pragmaético

Contreras (2011), el nivel pragmatico se interpreta la estructura de la oracion para
determinar el verdadero significado dentro del contexto especifico. En algunas ocasiones el
significado de una palabra debe de tomarselo en sentido figurado; por ejemplo en la frase

“El se moria de risa”, existe un problema de interpretacion de significado.

Para una mejor comprension de los niveles de PLN, a continuacion se muestra las
principales caracteristicas de cada uno de sus niveles, en donde se muestra el tipo de

accion y como se da la accion. Ver Tabla 3.

Tabla 3. Niveles de conocimiento en el PLN.

Nivel Caracteristicas

Qué accion Como es la accién
Morfologico | Unidades de palabras, Palabras Formar palabras, Derivar
(Léxico) unidades de significado
Sintactico Roles estructurales de palabras Formar oraciones

Semantico | Significado independiente del contexto | Derivar Significado de oraciones

Pragmatico | Significado dependiente del contexto Derivar significado de oraciones
relativo al discurso proximo

Fuente: Mufioz, V. (2008). Herramientas para la Extraccion de Informacion. México.

1.3.1.2. Fases del proceso de descubrimiento de conocimiento.

En proceso de extraccibn de informacion tiene como objetivo, el descubrimiento de
conocimiento. Para lo cual se debe ejecutar las siguientes fases que se describen a

continuacioén. Ver Figura 3.
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Figura 3. Proceso de Extraccion de Informacién.
Fuente: Mufioz, V. 2008

Como se puede observar en la Figura 3, las fases para realizar descubrimiento de
conocimiento son: seleccion, pre-procesamiento, transformacion, mineria de datos e

implementacion. Todas estas fases tienen como objetivo descubrir nuevo conocimiento.

1.3.1.3. Problemas relacionados con sistemas PLN.

Manaris y Slator, (1996), los sistemas de PLN deben atacar una variedad de problemas

relacionados, entre ellos se mencionan a continuacion:

¢ Inexactitud, incluyendo errores ortograficos, signos de puntuacion incorrectos, palabras
transpuestas, y oraciones gramaticales. Un ejemplo puede ser una noticia con faltas de

ortografia.

Firma de convenio entre Embajada de Ecuador en
EEUU y Alianza para el Emprendimiento e Innovacion

JULIC 31, 2014
El objetivn Aal ranvanin ae apgyar a empresas y emprendedores ecuatorianos.

(_;l: thide -mm?\}
S i —

El convenio selfirmo durante el Il Congreso Internacional de Innovacién v Desarrollo, con |a
prasencia de la Embajadora Mathaly Cali; Camilo Pinzdn, de Alianza para el Emprendimiento &

lnnovacidn (AEl); José Barbosa, Rector Canciller de la UTPL y anfitribn de Congreso; Mario
Molina, premio nobel de Quimica.

Figura 4. Noticia con falta de ortografia
Fiiente: qitin \Weh de 1a 1 ITPI (nnticiag)
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noticia en donde no exista ni una entidad nombrada; es decir no hay nombres de

persona, ni organizaciones etc.

e Imprecision, incluyendo el uso de términos relativos sin un punto especifico de

referencia y el uso de términos cualitativos. Un

parrafos sin puntos.

e Ambigledad, debido a que pueden surgir multiples interpretaciones en cualquier nivel
del conocimiento linglistico la ambigliedad puede ser resuelta usando el conocimiento de

Incompletitud, incluyendo construcciones elipticas, anéforas, etc.

ejemplo puede ser una noticia con

un nivel mas alto, en la Figura 5, se muestra un ejemplo.

¢ Estard de vacaciones solo? ]

Figura 5. Ambigiliedad.

‘ Estaré de vacaciones solo unos dias ]

‘ ; Estard de vacaciones unos cuantos dias? ]

Fuente: Mufioz, V. (2008). Herramientas para la Extraccion de Informacion. México.

1.4. Herramientas.

Existen varias herramientas para el proceso de PLN, se describen en la siguiente Tabla.4:

Tabla.4: Descripcién de Herramientas para PLN.

Herramientas Caracteristicas generales Atributos de extraccion
Gate (General Realiza  andlisis  sintactico, | Palabras etiquetadas segun
Architecture for Text | morfolégico, etiquetado; | su naturaleza, ordenadas
Engineering).® ademas posee herramientas de | segiin su aparicion en

recuperacion de informacion, | frase.
extraccion de informacion para

diferentes idiomas, etc.
Apache OpenNLP ' | Realiza anélisis sintactico

morfolégico, en donde realiza:
segmentacion de la oracién, | en el cual se encuentre
etiguetado de texto, extraccion

y | Cualquier palabra que se
encuentre dentro del idioma

del nombre de las entidades, | comparacion

fragmentacion, andlisis
resolucién de correferencia

y

6 GATE. General Architecture for Text Engineering. Disponible en: https://gate.ac.uk

7 Apache OpenNLP. Disponible: https://opennlp.apache.org/
17

Por ejemplo una

configuradas las etiquetas de


https://gate.ac.uk/
https://opennlp.apache.org/

LingPipe ° Permite realizar la tokenizacion | Permite realizar la busqueda
de los textos y realizar la | de nombres de personas,
extraccion de oraciones. Ayuda | organizaciones y
a verificar la ortografia de las | ubicaciones.
consultas realizadas.

Lucene® Es un motor de busqueda de | Permite realizar consultas de
alto rendimiento escrito en Java | frases; consultas comodin;
y es Open Source. Es escalable | consultas de proximidad;
y logra su alto rendimiento | consultas de rango y mas;
mediante el uso de indices. | busquedas por campos;
Tiene algoritmos de buasqueda | ordenar por cualquier campo;
eficientes. Estos algoritmos |y blsquedas a midltiples
permiten rankear los resultados. | indices uniéndolos.

Fuente: Gate (General Architecture for Text Engineering) 5 Apache OpenNLP T LingPipe 8 Lucene’.
Elaboracioén: Las Autoras

Como se puede observar existen varias herramientas que permiten realizar el
Procesamiento de Lenguaje Natural, se describen las que se van utlizar en esta

investigacion con sus respectivas caracteristicas.

1.4.1. Aprendizaje automéatico (AA).

Mitchell (1997), define al Aprendizaje Automatico como una rama de la Inteligencia Artificial,
se trata de la construccién y el estudio de los sistemas que se pueden aprender a partir de
los datos.

Mitchell (1997), sefiala que AA es un programa de ordenador, APRENDE a partir de una
experiencia E a realizar una tarea T (de acuerdo con una medida de rendimiento P), si su

rendimiento al realizar T, medido con P, mejora gracias a la experiencia E.

Di Decod (2012), el objetivo del Aprendizaje Automatico es desarrollar técnicas que
permitan a las computadoras aprender, es decir, se considera como un proceso de
induccién del conocimiento. El aprendizaje automatico se centra en el estudio de la

complejidad computacional de los problemas.

Kotsiantis (2007), el Aprendizaje Automatico se puede aplicar en: motores de busqueda,
diagnésticos médicos, deteccion de fraude en el uso de tarjetas de crédito, analisis del
mercado de valores, clasificacion de secuencias de ADN (Acido Desoxirribonucleico),

reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos y robdtica etc.

8 LingPipe: Disponible en: http://alias-i.com/lin
99 Lucene. Disponible en: http://lucene.apache.org/core
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1.4.1.1. Tipos de aprendizaje automatico.

Ceccaroni (2009), un sistema es realmente inteligente si es capaz de observar su entorno y
aprender de él. El Aprendizaje Automatico busca aumentar las capacidades de los
programas de inteligencia artificial; su limite estd en el conocimiento que se les ha
introducido; no resuelven problemas mas alla de esos limites. Dentro de los tipos de

aprendizaje se mencionan a continuacion:

Aprendizaje inductivo: Se crea modelos de conceptos a partir de generalizar ejemplos
simples. Se busca patrones comunes que expliquen los ejemplos. Su objetivo es descubrir
leyes generales o conceptos a partir de un ndimero limitado de ejemplos (busqueda de
patrones comunes). Su funcionamiento reside en la observacién de similaridades entre

ejemplos. Sus métodos se basan en el razonamiento inductivo.

Aprendizaje analitico o deductivo: Aplica la deduccion para obtener descripciones

generales a partir de un ejemplo de concepto y su explicacion.

Aprendizaje genético: Aplica algoritmos inspirados en la teoria de la evolucién para

encontrar descripciones generales a conjuntos de ejemplos.

Aprendizaje conexionista: Busca descripciones generales mediante el uso de la capacidad
de adaptacion de redes de neuronas artificiales.

Existen tipos de aprendizaje automatico segun el algoritmo:

Tabla 5. Tipos de Aprendizaje de un algoritmo.

Tipo de

o Definiciéon
aprendizaje
Aprendizaje Produce una funciéon que establece una correspondencia entre las
supervisado entradas y las salidas deseadas del sistema.

Todo el proceso se lleva a cabo sobre un conjunto de ejemplos formado
por entradas al sistema. No existe informacion de las categorias de
esos ejemplos.

. El algoritmo aprende observando el mundo que le rodea. Su
Aprendizaje informacién de entrada es la retroalimentacién que obtiene del exterior
por refuerzo en funcion de sus acciones.

Aprendizaje no
supervisado

Similar al aprendizaje supervisado, pero no construye de forma explicita
una funcién. Trata de predecir las categorias de los futuros ejemplos
basandose en los ejemplos de entrada, sus respectivas categorias y
ejemplos nuevos.

Transduccion

Métodos de aprendizaje que usan conocimiento previamente aprendido
por el sistema con el fin de enfrentarse a problemas similares a los
vistos.

Fuente: Dovale, M. (2009). Inteligencia Artificial y Computacional.

Aprendizaje
multi-tarea
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1.4.1.2. Etapas para el disefio de sistemas de aprendizaje automético.

Zafra (2009), el desarrollo de un sistema de aprendizaje tiene que pasar por una serie de
etapas que se deben especificar con cuidado si se quiere que el sistema funcione de
manera correcta. La clave de los sistemas de aprendizaje es que a partir de una experiencia
limitada, el sistema sea capaz de aprender de ella y realizar la misma tarea de forma mas
eficiente o ser capaz de realizar nuevas tareas. Todo sistema deberd basarse en los

siguientes cinco pasos.
1. Elegir laexperiencia que usaremos para entrenar el sistema de aprendizaje.

Se trata de un factor clave en el proceso de aprendizaje inductivo, ya que a partir de dicha

informacién se va a realizar el proceso de generalizacion.

Si la informacion de partida no es consistente, esta incompleta o contiene ruido, sera muy

normal que no obtengamos unos resultados aceptables.

De este modo, habr4d que garantizar que la informacién sea representativa del problema,
siendo conscientes de que normalmente los datos que se considera en el entrenamiento
pueden tener un nimero excesivo de atributos (alta dimencionalidad), ruido en las clases de
los ejemplos (ejemplos mal etiquetados), o en los atributos (atributos con ruido en sus
valores), atributos irrelevantes, redundantes o con valores perdidos para determinados

ejemplos.
2. Definir el tipo de funcién objetivo que pretendemos aprender.

Se debe dejar bien definido qué se quiere aprender exactamente, se debe aprender
solamente lo necesario, cuanto mas pretenciosos y ambiguo sea el objetivo, mas

complicado sera el proceso.

La funcién objetivo que se quiere aprender se disefia para alcanzar la finalidad especificada
y el proceso de aprendizaje aproximara este objetivo mediante una funcién del mismo tipo
que denominaremos hipoétesis. Existen diferentes tipos de funciones dependiendo de la
clase de problema que se esté tratando. Clasificacion, regresion, agrupacion o cualquier

otro problema.
3. Determinar la representacion que utilizaremos para la funcién objetivo.

Al fijar la representacion, se estd definiendo un espacio de busqueda para la hipotesis

considerada con la que se pretende aproximar la funcion objetivo. A este espacio se le
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denomina espacio de hipétesis. Es importante que el espacio de hipétesis contenga a la
funcion objetivo. Si no asi, muestra hipotesis estd condenada a equivocarse en algunos

ejemplos.

Cuanto mas complejo sea el espacio de hipo6tesis mas dificil serd aprender la hipétesis y
méas ejemplos de entrenamiento serdn necesarios, pero mas capacidad tendrd para
aproximar la funcion objetivo. En muchas ocasiones, cuando no se tiene muy claro qué tipo
de representacion es mas adecuada, se prueban varias y se evalla la calidad de las

soluciones alcanzadas.
4. Seleccionar el algoritmo y aplicarlo para aprender la funcion objetivo.

Para cada tipo de funcién objetivo, espacio de hip6tesis o tipo de conocimiento se tiene
distintos algoritmos que pueden aplicarse. Es posible utilizar varios algoritmos distintos o

diferentes implementaciones y comparar posteriormente su rendimiento.

El funcionamiento normal suele seleccionar el algoritmo o la implementacion en funcién de
la plataforma o de otras herramientas con las que deba utilizarse. Es habitual ejecutar el
algoritmo de aprendizaje automético con distintos parametros para evaluar y comparar su

rendimiento.
5. Evaluar el sistema.

Es necesario evaluar el sistema para determinar si funciona bien en la practica y generaliza
en situaciones no vistas durante el entrenamiento. Un sistema que solamente funcione con
ejemplos utilizados como experiencia en la fase d entrenamiento dl proceso de aprendizaje y
gque no sea capaz de abordar nuevos ejemplos para enfrentarse a nuevas situaciones, no es

un sistema valido. La evaluacion se puede realizar:

e Durante el aprendizaje, para seleccionar una hipétesis adecuada.

e Al final del aprendizaje, para indicar el nivel de confianza de la hip6tesis elegida.
1.4.1.3. Ejemplos de algoritmos para aprendizaje automatico.

A continuacién se exponen cuatro algoritmos de clasificacion con aprendizaje automatico,

donde su objetivo principal es la clasificacion. Ver Tabla 6.
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Tabla 6. Descripcion de algoritmos de aprendizaje automatico.

Algoritmo

Arboles de
decision.

Naive
Bayes.

Maquinas de
vectores de
soporte
(SMV).

k - vecinos
mas
préximos.

Funcion

Realizan sus acciones en
funcibn de una o varias
variables para la
determinacion de una
accion correcta. Utiliza
nodos como  ramas,
realiza un test para tomar
la mejor decision.
Tiene sus fundamentos en
el Teorema de Bayes, es
uno de los algoritmos de
aprendizaje practico mas
utilizados por su sencillez.
Es un sistema de
aprendizaje basado en el
uso de un espacio de
hipétesis de funciones
lineales en un espacio de
mayor dimension.

Los criterios de vecindad
son una de las
aproximaciones mas
conocidas en las técnicas
de clasificaciéon
supervisada, exigen la
definicién de una medida
de distancia entre los
elementos del espacio de
representacion.

Ventajas

Permite comparar los
posibles resultados de
una decision.

Toma la mejor opcién
sobre la base de
datos existente.

Requiere una
pequefia cantidad de
datos de
entrenamiento para la
clasificacion.

Las maquinas van
aprendiendo.

Usa la funcién Kernel.
La estimacién de los
parametros se realiza
a través de Ila
optimizacion de una
funcion de costo.

La clasificacion de un

nuevo punto  del
espacio de
representacion, se

calcula en funcién de
las clases, conocidas
de los puntos mas
proximos a él.

Desventajas

Que cuando se tiene
una gran cantidad de
variables suele tener
dificultades para
elegir la mejor
decision. (Hernandez,
P., 2004)

No es apto para el
manejo de variables
aleatorias continuas.
(Lewis, D., 1998)

Se da el caso de
“Overtraining” o sobre
entrenamiento, donde
no se pueden
clasificar bien
ejemplos nunca antes
vistos. (Tomas, David
et al, 2005).

Su lenta respuesta
(método global). Se
guiere siempre tener
un método local en el
gue solo los vecinos

MAas cercanos son
considerados.
(Moreiro  Gonzélez,
2002).

Fuente: Hernandez, P., 2004; Lewis, D., 1998; Tomas, David et al, 2005; Moreiro Gonzéalez, 2002.
Elaboracién: Las Autoras

1.4.1.4. Maquinas de vectores de soporte (SVM).

Martin (2002), las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine SVM, por sus

siglas en inglés). Es un nuevo sistema de aprendizaje el cual ha tenido un desarrollo muy

significativo en los Ultimos afos tanto en la generacion de nuevos algoritmos como en las

estrategias para su implementacion.

Resendiz (2006), SVM es un sistema de aprendizaje basado en el uso de un espacio de

hipotesis de funciones lineales en un espacio de mayor dimension inducido por un Kernel,

en el cual las hipétesis son entrenadas por un algoritmo tomado de la teoria de optimizacion

el cual utiliza elementos de la teoria de generalizacién. SVM es un sistema para entrenar

maquinas de aprendizaje lineal eficientemente tanto que para clasificacion como para
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regresion se han encontrado muchas aplicaciones como clasificacion de imagenes,
reconocimiento de caracteres, deteccion de proteinas, -clasificacion de patrones,

identificacion de funciones, etc.

e Algoritmo SVM linealmente separables.

En el caso de ser linealmente separable, las MVS conforman hiperplanos que separan los
datos de entrada en dos subgrupos que poseen una etiqueta propia. En medio de todos los
posibles planos de separacion de las dos clases etiquetadas como {-1, +1} , existe s6lo un
hiperplano de separacion éptimo, de forma que la distancia entre el hiperplano éptimo y el
valor de entrada mas cercano sea maxima (maximizacion del margen) con la intencion de

forzar la generalizacion de la maquina que se esté construyendo.

Aquellos puntos o ejemplos sobre los cuales se apoya el margen maximo son los

denominados vectores de soporte. Un ejemplo de este caso se observar en la Figura 6.

Figura 6. Ejemplo datos linealmente separados.
Fuente: Resendiz (2006)

e Algoritmo SVM no linealmente separable.

Para el caso no lineal existen dos casos que vale la pena mencionar:

a) Algoritmo SVM con margen maximo en el espacio de caracteristicas.

Es de una mayor dimensionalidad y se obtiene a través de una trasformacion a las variables

del espacio de entrada mediante el uso de una funcién kernel.
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b) SVM con margen blando.

El caso de margen blando, es utilizado cuando no es posible encontrar una trasformacion de
los datos que permita separarlos linealmente, bien sea en el espacio de entrada o en el
espacio de caracteristicas.

Figura 7. Ejemplo datos linealmente no separados.
Fuente: Resendiz (2006)

SVM con margen maximo en el espacio de caracteristicas.

Hay casos donde los datos no pueden ser separados linealmente a través de un hiperplano
Optimo en el espacio d entrada. En muchas situaciones, los datos, a través de una
transformacion no lineal del espacio de caracteristicas y se pueden aplicar los mismos

razonamientos que para las SVM lineal con margen maximo.

La transformacion de los datos de un espacio inicial a otro de mayor dimension se logra

mediante el uso de la funciéon kernel.

Gunn (1997), una funcion ndcleo o kernel es un producto interno en el espacio de

caracteristicas, que tiene su equivalente en el espacio de entrada.
K(x,x)=<®P(x),P(x")>

Donde K, es una funcién simétrica positiva definitiva que cumple las condiciones del

teorema de Mercer.

De manera gréfica se puede observar en la Figura 8, como la funcién Kernel permite realizar

la separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas.
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Figura 8. Ejemplo funcién Kernel.
Fuente: Benavidez, et al., (2006)

Entre los Kernel mas comunes, se encuentran: la funcion lineal, polinomial, RDF (Radial

Basic Function), entre otros.
SVM con margen blando.

Este tipo particular de las SVM trata aquellos casos donde existe datos d entrada erréneos,
ruido o alto solapamiento de las clases en los datos de entrenamiento, donde se puede ver
afectado el hiperplano clasificador, por esta razén se cambia un poco la perspectiva y se
busca el mejor hiperplano clasificador que pueda tolerar el ruido en los datos de
entrenamiento. Ver ejemplo Figura 9.

Benavidez, et al., (2006), esto se logra relajando las restricciones presentadas en el caso

lineal, introduciendo variables de holgura no-negativas §; = 0.

7/
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) & .o . _
9. - . ‘. (5 Noticias Social-Cultura
,’ r, 0
7 /
s S 9
1, 4 o
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/’ /7 ¢
r - ] ¥ )
4 )
// 0

Figura 9. MVS con margen blanco.
Fuente: Modificacion de Benavidez, et al., (2006)
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De manera que, mateméticamente el problema queda definido como:

Minimizar  I||w|+CS) =1§

Sujeto a: yi(<WiXi>+b) 21- &
&20,i=1,...,1

Benavidez, et al (2006), en la funcién de optimizacién que se debe solucionar para el
modelo de SVM con margen blando se incluye un término de regularizacion que depende de
la magnitud de las mismas y del margen. Ademas, este término incluye una constante C,
que determina la holgura del margen blando. El valor de este parametro C, el cual debe ser
estimado a priori, depende del evaluador. La eleccion de un valor para este parametro y el

tipo de funcién kernel influyen en el desempefio de las SVM.

Siguiendo el mismo procedimiento utilizado en el caso linealmente separable, la resolucion
de este problema en 2.3, viene dada por la biusqueda de los multiplicadores de Lagrange,
para esto se construye un Lagrangiano y se resuelve en el problema dual. En fisica, un
lagrangiano es una funcion escalar a partir de la cual se puede obtener la evoluciéon
temporal, las leyes de conservaciébn y otras propiedades importantes de un sistema

dinamico.

N | &
Maximizar Za, _5 Z ¥; yj.a,ajK(x;.,xj)
i ij=l

sujeto a: Z v =0

0<a <C 1<i<N

Betancourt, (2005), la funcién a maximizar es la misma que para el caso de margen maximo,
a diferencia de la restriccion 0 < a i £ C. Esto implica que los datos o patrones que cumplen
la condicion de tener valores a i 2 C tienen el mismo comportamiento en la SVM con margen
maximo. Es decir, que las SVM con margen maximo se pueden obtener con C = . Esto
significa que mientras mas grande es el valor de C, mas estricta es la SVM al momento de

permitir errores, penalizandolos con mayor rigurosidad.
Clasificacion con SVM Multiclase

Zubiaga, (2008), menciona que debido a la naturaleza dicotdmica de SVM, surgié la
necesidad de implementar nuevos métodos que pudieran resolver problemas multiclase.

Con este objetivo, se han propuesto diferentes aproximaciones. Por una parte, como
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aproximacion directa, Weston y Watkins (1998) proponen una modificacién de la funcion de

optimizacion que tiene en cuenta todas las clases:

n )
1111'11% Z ||wm||2+cz Z &
m=1

i=1 mety;

Sujeto a:
.u;yi . :I:’EI _|_ 'I}y; E -H_.‘m . Ii —+ bm + 2 — 6:}1.6? 2 (}

Hsu y Lin (2001), mencionan que diversas técnicas para la aproximacion a SVM multiclase
de k clases se han basado en la combinacion de clasificadores binarios.

Figura 10. Clasificacion MVS multiclase.
Fuente: Modificacion de Hsu y Lin (2001)

Uno contra el resto, construye k clasificadores que definen otros tantos hiperplanos que
separan la clase i de los k-1 restantes. Por ejemplo, para un problema de 4 clases, se crean
los clasificadores 1 vs 2-3-4, 2 vs 1-3-4, 3 vs 1-2-4 y 4 vs 1-2-3. Al recibir nuevos
documentos, estos son sometidos a los k clasificadores, escogiendo como resulta aquella

gue maximiza el margen:

C; = arg max (w;x + b;)
i=1,....k
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Figura 11. Clasificacion una contra el resto.

Fuente: Hsu v Lin (2001)
Uno contra uno, construye k(k-1/2) clasificadores, uno para cada par de clases posible,
enfrentando asi a todas las clases una a una. Por ejemplo, un problema con 4 clases
generaria los siguientes clasificadores: 1 vs 2, 1vs 3, 1 vs 4, 2vs3, 2vs 4y 3vs 4.

Una vez realizado esto, se somete a cada documento de la coleccién de test a todos estos
clasificadores, donde se afiade un voto a la clase ganadora para cada caso. Finalmente,

aguella que més votos obtenga sera la clase propuesta por el sistema.

Figura 12. Clasificacion uno contra uno.
Fuente: Modificacion de Hsu y Lin (2001)
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Caracteristicas de los support vector machines

Colmenares (2009), esta herramienta presenta sus ventajas en comparacion con otros

algoritmos; sin embargo, también posee algunas desventajas:

Tabla 7. Ventajas y desventajas del algoritmo SVM.

SVM (Support vector machines)

Ventajas
Combina aspectos geométricos faciles de
visualizar y elementos tedricos de importante

fundamento, como es Dualidad, condiciones de
KKT (Karush-Kuhn-Tucker), funciones Kernel y el
Riesgo Estructural.

Permite la construccién de separadores no lineales
mediante funciones de Kernel gracias a la
formulacion Dual

La funcion discriminante depende sélo de una
cantidad reducida de objetos (los Support Vectors)
gue estan mas cerca de la superficie clasificadora,
a diferencia de meétodo estadisticos como el
Analisis Discriminante, en el cual valores extremos
determinan el hiperplano construido. De acuerdo a
esto, la velocidad y exactitud del modelo depende
s6lo de un numero reducido de los objetos
originales

Mediante las funciones Kernel se puede obtener el
valor de producto punto entre las proyecciones de
los objetos. De esta forma, no es necesario
realizar explicitamente la proyeccion de estos.

Tiene un desempefio computacional méas eficiente
gue otros algoritmos d Inteligencia Artificial (Redes
Neuronales por ejemplo).

Minimiza el problema de sobreajuste o en su
terminologia en inglés overfitting, debido a que se
preocupa de no obtener modelos muy ajustados a
los datos, mediante la maximizacion del margen
entre los hiperplanos paralelos al hiperplano
separador. Para esto, minimiza la norma del
vector normal al hiperplano separador.

Fuente: Colmenares 2009
Elaboraciéon: Las Autoras
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Desventajas

Trabaja con datos numéricos, y por
lo tanto necesita una codificacion
especial para emplear datos
originalmente nominales.

Para obtener la clasificacibn no
lineal se necesita proyectar o
‘mapear” los objetos en un espacio
de mayor dimension. La
representacion de los productos
punto mediante la funcién Kernel
requiere de mdultiples célculos. Esta
matriz puede tornarse singular al

tener muchos atributos poco
relevantes o con valores muy
pequefios, por lo que Ia

convergencia de este problema se
ve fuertemente afectada.



CAPITULO II

MATERIALES Y METODOS
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La presente investigacion es de tipo investigativa y experimental, se encierra en el andlisis
de la técnica NERC vy la aplicacion de dos metodologias que son: Procesamiento de
Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico enmarcando estas técnicas en un esquema de
clasificacién que se propone y se lo desarrolla a lo largo de la investigacion.

En este segundo capitulo, se presenta el esquema de clasificacion de noticias UTPL
propuesto por el grupo de investigacion, teniendo en cuenta que el dominio con el que se
trabaja son las noticias publicadas por la Universidad Técnica Particular de Loja. Se
describe las herramientas seleccionadas para trabajar, tanto como para la técnica de
Procesamiento de Lenguaje Natural como para la técnica de Aprendizaje Automatico.

2.1. Esquema de clasificacion de noticias.

El objetivo general en la presente investigacion es determinar un esquema de clasificacion
de las noticias publicadas por la UTPL utilizando las técnicas de Clasificacion y
Reconocimiento de Nombres de Entidades (NERC), a continuacién se expone mediante un

grafico el esquema de clasificacion planteado:

N

ANALISIS DE LA TEST \
INFORMACION DE CLASIFACION

Clasificacion con
Corpus manualmente PLN

etiquetado E d
ase de
Caracterizacion | (=1 é = Evalucion

Clasificacion con
AA

\\ Creacion de patrones J \ ‘

Figura 13. Esquema de clasificacion.
Flaharacidon® | as Alitoras

Como muestra la figura 13, el esquema de clasificacién planteado, tiene como caracteristica
principal la aplicacién de los sistemas NERC mediante la aplicacién de dos metodologias
gue son: Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico. Como se puede
observar primero se tiene la caracterizacion, en donde se describe el tipo de informacién con
la que se va a trabajar. Luego se desarrolla la primera fase que es la etiquetacion manual,
en donde como resultado se obtiene las reglas o patrones, que serviran para trabajar en la
fase dos y tres que son PLN y AA respectivamente y finalmente la fase cuatro que se trata

de la evaluacion de resultados.
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2.1.1. Caracterizacion.

En esta fase del proyecto, se especifica que el dominio con el que se trabaja en todo el
proceso de Extraccion de Informacion son las noticias que se encuentra en el sitio web de
Universidad Técnica Particular de Loja http://www.utpl.edu.ec/comunicacion/ Para lo cual se

tomé una muestra de 400 noticias emitidas en los afios 2011 hasta 2014, informacion
suficiente para utilizarla en la fase de entrenamiento y evaluacion. Estas noticias tienen un
estandar de publicacion, cada noticia tiene: titulo, fecha de publicacion y el contenido. A

continuacion se muestra como son presentadas las noticias en la actualidad.

WPL NOTICIAS

UNIVERSIDAD TECHICA
PARTICULAR DE LOJA

n Inicio Actualidad Divulgacion Publicaciones Institucicnales Produccicon UTPL

Administracion de Empresas acreditada

rococins :L i AT S Ak
El Me gusta | ¢ wF Twittear <5
Continuand ceso de acreditacion una de las titulaciones que s suma es Administracicn Empresas,

guignes en enerc de ron notificados de la Aocreditacien que CACECA, Consejo de Aceditacicn en la
de |

Enzefianzs ria y Administracién, A. C., hizo conocer formalmente al Rector Canciller de la UTPL.

| reconoccimients Internacicnal se realizard el 11 de marzo en el Auditoric |

de
Museo Macional de Antropologia en México, agul se reconccerd publicamente a la Titulacidn de la UTPL por
el compromiso de aceptar el reto de la calidad v |la mejora continua. Esta acreditacidon sera por cinco afios.

La Titulacién de Administracién de Empresas ha side aoceditada por cumple con estandares de calidad

requeridos, indicadores gue s& centran en diez categoriss: calidad cencia; estudiantes; evaluacicn del

Figura 14. Ejemplo de noticia, de repositorio UTPL.
Fuente: sitio Web de la UTPL

2.1.2. Etiquetado manual.

Liu, Zhang, Wei y Zhou (2011), indican que en otros sistemas desarrollados normalmente
se parte de un corpus anotado para el proceso de definir patrones; sin embargo la presente
investigacion muestra informaciéon nueva y es por este factor que se vio la necesidad de

crear un corpus anotado de forma manual).

A continuacién se presenta un diagrama, en donde se muestra la metodologia a seguir para

el proceso de etiquetado manual.
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ETIQUETADO MANUAL

DATOS DE ANALIZAR IDENTIFICACION IDENTIFICACION DATOS DE
ENTRADA T ¥ DE SALIDA
ETIQUETACION CATEGORIA

—
‘ -,

. l —

( r..ltw
T\—* NERC | > —
—_—

Noticias
clasificadas

por
categoria

‘ r/f Palabras ™

. elaves ,)
—

Corpus de
Noticias .txt

Figura 15. Metodologia para proceso de etiqguetado manual.
Elaboracién: Las Autoras

Como se puede observar en la Figura 15, el diagrama muestra la metodologia que se sigui6
para el etiquetado manual. En donde primero se tiene como dato de entrada un corpus de
noticias en extension .txt, para luego proceder a analizar la informaciébn mediante las
técnicas NERC. En la herramienta GATE se realiza la identificacion y etiquetacion de las
entidades y las palabras claves, que permitiran definir una mejor clasificaciéon por categorias

de las noticias. Finalmente se tiene como resultado nuestro corpus anotado.

2.1.2.1. Consideraciones para el proceso de etiquetacién manual.

Martinez, (2008) el etiquetado manual consiste en identificar y etiquetar manualmente los
nombres de entidades tanto como: persona, organizacion, locacién, fecha y titulo de la
persona; y también etiquetar las palabras claves que cumplan las caracteristicas de un tipo
de categoria que puede ser: académica, investigativa, social/cultural o de emprendimiento.
Para este proceso se ha adoptado las reglas MUC Message Understanding Conference de

acuerdo a nuestras necesidades.

Para la definicién de las categorias a clasificarse, se consider6 en base a las actividades
que realiza la Universidad Técnica Particular de Loja durante todo el afio y cada categoria

tiene sus propias caracteristicas y criterios que se tomaron en cuenta.

A continuacion se describe los criterios que se tomaron en cuenta para etiquetar los

nombres de entidad persona, organizacion, locacion y las palabras claves.
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Tabla 8. Caracteristicas y criterios para etiquetar un nombre de entidad.

Entidad Caracteristicas

Para identificar los nombres de persona se toma en cuenta lo

siguiente:
Nombre de e Se debe tener por lo menos dos palabras seguidas con la
persona primera letra gque comience con mayuscula ejemplo: Andrea
Cueva.

e Se dice que es un nombre cuando va seguida de un titulo de
persona ejemplo: (Sr., Dr., Lic., etc.).

Al identificar las organizaciones se toma en cuenta lo siguiente:

e Cuando se tiene siglas se dice que es una organizacion ejemplo
Organizacion (UTPL, ONU, SENPLADES, etc.).
e Se debe tener por lo menos de tres a cuatro palabras seguidas
con la primera letra que comience con mayuscula ejemplo:
Ministerio de Salud Publica del Ecuador.

Para identificar una locacién se toma en cuenta lo siguiente:

o Se refiere a nombres de ciudades por lo que se identifica a una
palabra que comienza con mayuscula.

Locacion
e Son nombres de salones, centro de convenciones, instalaciones y
se los identifica por esos sustantivos ejemplo (en el sal6n de la
Casa de la cultura, se llevara a cabo en las instalaciones del
Teatro Universitario, etc.).
Palabras
claves o Para la identificacion de palabras claves de las noticias nos

basamos en términos que identifican una categoria ver tabla 9.
Elaboracion: Las Autoras

Asi mismo a continuacion se presenta las caracteristicas que se consideraron para definir

una noticia a la categoria que corresponda.
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Tabla 9. Caracteristicas y criterios para considerar el tipo de categoria de una noticia.

Categoria Caracteristicas

Contempla temas académicos sobre la UTPL:

e Jornadas de reflexion académica.

e Pruebas de admisién universitaria.

e Cursos, Seminarios, congresos que se llevan a cabo durante el
afo referente a las diferentes actividades de las titulaciones de la
UTPL.

Académica

Contiene temas de proyectos que se ejecutan en la UTPL.:

Emprendimiento e Proyecto de innovacién propuesto por estudiantes.
e Productos de las empresas de PRENDHO.
e Convenios de ayuda que realiza la UTPL con municipios,
empresas.

Abarca temas de investigacion que se llevan a cabo en la UTPL:

Investigacion e Publicacion de investigaciones en los diferentes departamentos de

la UTPL.
e Premios recibidos por proyectos de investigacion realizados en la
UTPL.

Incluye temas sobre actos sociales y culturales que se lleva en la
UTPL:

Eventos Deportivos.

Eleccion de Reinas.

Aniversario de Fundacion.

Misién Ecuador.

Familia Idente.

Fechas Festivas (Navidad, Dia del Maestro, etc.).

Social/Cultural

Elaboracién: Las Autoras
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2.1.3. Metodologia para la técnica de procesamiento de lenguaje natural.

A continuacion se presenta mediante un esquema, la metodologia que se siguié para la
clasificacién de noticias de la UTPL mediante la técnica de PLN.

PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

DATOS DE - - DATOS DE
SALIDA

AMALIZAR CREACION DE EXTRAER VALIDAR
INFORMACIGN PATRONES INFORMACION PATRONES

|:I—rl:| / Maoticias
» — | g [rlasificadas

por
categoria

ENTRADA

Y
¥

ak

COTPUS de Ohiencidn de Listas: ch]aa
Entidades marnuales

Entrenamiento .txt
' Palabras claves

| ¢ ’[-;ltidadD
| -
|

h

I l\x___'ilavc:__,
Corpus de
Prueba .txt

Figura 16. Metodologia para proceso de etiquetado manual.
Elaboracién: Las Autoras

Como se observa en la Figura 16, el proceso de clasificacion de noticias por categoria,
mediante la metodologia de PLN empieza con la definicion de los datos de entrada; para lo
cual se tendra un corpus de doscientas noticias en extension .txt. El siguiente paso es la
obtener listas tanto de entidades como de todas las palabras claves para realizar las reglas;
este subproceso es muy importante en el PLN, su solucién se da mediante la creacion de
patrones, en donde se definid las reglas correspondientes para cada caso particular que se
encontrd, estos patrones ayudaran a definir a la categoria que corresponda cada noticia. El
siguiente paso es la validaciébn de los patrones elaborados, una vez realizado este
subproceso se tendrd como dato de salida todas las noticias del corpus de entrenamiento

clasificadas.

Para finalizar el proceso de PLN y para comprobar el resultado se utiliza el corpus de
prueba, para lo cual primero se realiza el subproceso de extraccion de la informacion, en

donde se extraen los nombres de entidades y palabras claves para posteriormente, proceder

36



a validar los patrones que se realizaron en la etapa anterior, y finalmente obtener como

datos de salida todas noticias del corpus de prueba, clasificadas por categoria.

La primera herramienta que se utiliza en PLN es Lucene'®, la misma que permite obtener un
listado de nombres de entidades, indicando el peso y frecuencia de cada entidad. De
Lucene se obtiene un listado de las palabras que méas se repiten en las noticias; pero
depurando las palabras que no servirian para determinar una categoria, un ejemplo es la
entidad organizacion “UTPL”, la misma que se repite en casi o todas las noticias, por lo cual
no se la debe considerar para constar en un patrén. Luego se modela mapas conceptuales
de todos los posibles patrones que existan para cada categoria de clasificacion de las

noticias, que puede ser: académica, investigativa, social/cultural y emprendimiento.

La segunda herramienta utilizada es GATE™, en esta herramienta se ingresa la informacion
que se va a clasificar. Gate permite ingresar las listas o gazzeters obtenidas de la
herramienta Lucene y crear los patrones a través de Japes y subirlos al médulo ANNIE; para
posteriormente ejecutar y validar estos patrones. Finalmente se obtiene las noticias
clasificadas por categorias. Asi mismo en GATE se realiza las pruebas, subiendo un nuevo
corpus, en donde la herramienta realiza la extraccion de entidades y palabras claves, para

posteriormente realizar la validacion de patrones y proceder a clasificar la informacion.

2.1.3.1. Seleccién de herramientas para la técnica de PLN.

En PLN, se utilizaron las herramientas Lucene y GATE, a continuacién se describen:
Herramienta Lucene

Fernandez, (2009), Lucene es un motor de busqueda de alto rendimiento escrito en Java y
es Open Source. Es escalable y logra su alto rendimiento mediante el uso de indices. Tiene
algoritmos de bulsqueda eficientes. Estos algoritmos permiten rankear los resultados
(haciendo posible obtener primero los mejores resultados); hacer phrase queries (consultas
de frases), wildcard queries (consultas comodin), proximity queries (consultas de
proximidad), range queries (consultas de rango) y mas; blsquedas por campos; ordenar por

cualquier campo; y busquedas a multiples indices uniéndolos.

La herramienta entrega un documento en Excel, en donde se puede observar todas las

entidades nombradas encontradas, cada una con sus respectivos pesos y frecuencias. Este

10 Lucene. Disponible en: http://lucene.apache.org/core
11 GATE, Disponible en: http://www.gate.ac.uk/
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resultado sirve como pauta para realizar las reglas en base a los patrones identificados en
las noticias; para posteriormente ingresar estas reglas en la herramienta GATE.

Vista de Lucene

L L r v

HTML PDF Microsaoft Text file
parser parser Word parser, parser

Text
contents

Text
contents

Lucene analyzer

Y

Index files

Figura 17. Arquitectura de Lucene.
Fuente: Fernandez, (2009)

Como se puede ver en la Figura 17, Lucene trabaja con diferentes tipos de documentos con
diferentes extensiones como por ejemplo: HTML, PDF, Microsoft Word y Text file. Estos
documentos son analizados en la herramienta y se obtiene un documento resumen de las

palabras que mas se repiten en las noticias.

Herramienta Gate (General Architecture for Text Engineering)

GATE es una infraestructura open-source (cédigo abierto), basada en Java que sirve para
desarrollar y reutilizar componentes de software para resolver diversos problemas en el
dominio del Procesamiento de Lenguaje Natural. GATE también permite construir y anotar o
etiquetar corpus y evaluar las aplicaciones generadas, conectandose a una base de datos

de textos.

Tabla 10: Médulos de GATE.

Nombre de médulo Definicion
Language Resources Recursos Que representa entidades como documentos, corpus
de Lenguaje u ontologias.
Processing Resources Recursos | Que representa entidades que son en su mayoria
de Procesamiento algoritmos, como parsers, generadores, etc.
Visual Resources Recursos Que representa la visualizacion y edicion de los
Visuales componentes de la GUI.

Fuente: General Architecture for Text Engineeringll
Elaboracion: Las Autoras
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Capa de recursos de procesamiento

En GATE los recursos de procesamiento son las herramientas de reprocesamiento. A
continuacion se describe a ANNIE Y JAPE, que son los utilizados en esta investigacion.

Mufios, (2008), JAPE (Expresiones Regulares) es uno de los recursos mas importantes de
GATE. JAPE (Java Annotation Patterns Engine) es un transductor de estados finitos para las
anotaciones de los documentos. JAPE permite reconocer expresiones regulares para las
anotaciones de los documentos. Este modulo recibe como insumo una gramética JAPE y un

documento o un corpus.

ANNIE (a Nearly-New Information Extraction System): es un componente de GATE que
contiene recursos y herramientas orientadas a la Extraccién de Informacién. Incorpora, por
ejemplo, un amplio abanico de recursos para los distintos niveles de analisis del lenguaje.
Los componentes de ANNIE se organizan secuencialmente, tal y como se observa en la
Figura 18. (GATE, 2014)

‘ Docutnent format ANNIE) LaSIE

(L, HTWL, 3GNL, emad, .

IE modules
[nput: . GATE
URL ur7 Document (—\ 1

JAFEMNE

Unicods — Claf?aég;&zlce ST e Grammar
Tokenizer Rules A2ER Cascade

N
y
NOTE: square hoxes are
; Matne q
: Flex Lexical mded
PIOcesses, o Ones are
Lemtnatiset fa—o| Bratysis G Matcher e
y y
FS Gazetteer . Buchart AVM Prolog
Loakup ] Lists Parser N Gratrtoar
) : KIProlog
Sent.ence JAPE Sentence ‘ DisInt " WM
Splitter Fatterns Extraction Fules
L

. 'd
HipHep Brill Rules GATE Document
Tagger L L & f
= Output: 5 NE/TE/TRST fomtations

Figura 18. Componentes de ANNIE.
Fuente: Disponible en: https://gate.ac.uk/
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A continuacion se presenta la descripcion de los componentes mas importantes del sistema.

Tabla.11: Componentes de ANNIE.

Nombre del
recurso

Tokeniser
(Tokenizador)

Gazetter

Sentence
Splitter

Part of Speech
Tagger

Semantic
Tagger

Orthographic
Coreference
(OrthoMatcher)

Pronominal
Coreference

Descripcidn

Un tokenizador descompone un texto en tokens simples, tales como
nameros, signos de puntuacién y palabras de diferentes tipos. Es una
de las tareas preliminares cuando se quiere procesar un texto.

Como tipos de tokens ANNIE distingue de forma general entre Token y
SpaceToken (espacio entre palabras).

Consiste en un conjunto de listas (ficheros de textos plano) en las que
se representa conjuntos de nombres, tales como nombres de
ciudades, organizaciones, dias de la semana, etc., y que se utilizan
para reconocer en el texto dichas entidades. Estas listas pueden ser
editadas e incluso se pueden crear otras nuevas.

Consiste en un conjunto de transductores de estados finitos que
permiten segmentar el texto en oraciones. Utiliza la lista de
abreviaturas del gazzetter para distinguir los “.” que indican el final de
una abreviacion de aquellos que delimitan las oraciones. Cada oracion
resultante es anotada con el tipo “Sentence”, mientras que a cada
delimitador se asocia una etiqueta “Split”. Es independiente del

dominio y de la aplicacion.

Es una version modificada del etiquetador Brill, que realiza la anotacion
de cada palabra o simbolo del texto con su categoria morfologica (POS
Tagging). Para ello, utiliza un Iéxico por defecto y un conjunto de reglas
extraidas del entrenamiento sobre un corpus extenso de noticias del
Wall Street Journal. Existe la posibilidad de modificar tanto el Iéxico
como las reglas.

El etiquetador semantico esta basado en el lenguaje JAPE, y contiene
un conjunto de reglas que actdan sobre las etiquetas asignadas en las
etapas anteriores para anotar las entidades

Afade relaciones de identidad entre las entidades anotadas por el
etiquetador semantico, con el objetivo de detectar posibles referencias
anaforicas. Para ello, utiliza una tabla de cadenas que representan la
misma entidad, como por ejemplo, “IBM” y “Big Blue” o “Coca Cola” y
“‘Coke”; y una tabla de cadenas que, errbneamente, se podrian
interpretar como representantes de la misma entidad, pero que
corresponden a entidades distintas, como por ejemplo, “BT Wireless” y
“BT Cellnet”.

Realiza la resolucion de referencias pronominales; es decir, identifica a
gué entidad de las mencionadas anteriormente en el texto se refiere un
determinado pronombre. De nuevo, precisa de las anotaciones
realizadas por los otros modulos.

Fuente: General Architecture for Text Engineering11
Elaboracion: Las Autoras
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2.1.4. Metodologia para la técnica de Aprendizaje Automatico.

A continuacion se presenta mediante un esquema, la metodologia que se sigui6é para la

clasificacion de noticias de la UTPL mediante la técnica de Aprendizaje Automatico.

APRENDIZAJE AUTOMATICO
DATOS DE " DATOS DE
ANALIZAR PREPROCESAR
EHTRADA INFORMACION INFORMACION EpeAnR SALIA
[E—) =2
F |— — = > = —
. ] = Noticias
l l Obtener contenido Crear Asignar clasificadas
— iy de la noticia Categoria Categoria por
I I categoria
Corpus de

Entrenamiento .txt

o
<

Guardar modelo de
entrenamiento

EVALUAR

ahn

Corpus de
Prueba .txt

Figura 19. Metodologia para la técnica de Aprendizaje Automético.

Elaboracién: Las Autoras
Como se observa en la Figura 19, el proceso de clasificaciébn de noticias por categoria,
mediante la técnica de AA empieza con la definicién de los datos de entrada; donde se tiene
un corpus de doscientas noticias en extension .txt. El siguiente paso es el analisis de la
informacién, donde se llama un Api de Weka, el mismo que utiliza un algoritmo de
clasificacibon SVM, aqui se analiza el contenido; para posteriormente realizar el
preprocesamiento y crear las categorias. Mediante un entrenamiento con el corpus que se
esta trabajando se asigna cada noticia a la categoria que corresponde, obteniendo el corpus

clasificado mediante categorias, este modelo de entrenamiento se procede a guardar.

Para finalizar el proceso de AA y para comprobar el resultado se utiliza el corpus de prueba,
para lo cual primero se realiza el subproceso de evaluacién de la informacion, en donde es
analizado de acuerdo al modelo que se guardd en el proceso anterior y finalmente obtener
como datos de salida todas noticias del corpus de prueba, clasificadas por categoria. Cada
vez que se evalué un nuevo corpus de prueba se va a guardar un nuevo modelo de

entrenamiento.
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2.1.4.1. Seleccion de herramientas para la técnica de AA.

Para trabajar con la técnica de AA, primero se eligio el algoritmo denominado SVM (Support
Vector Machines) o Maquinas de Vectores de Soporte, el mismo que es un algoritmo de
aprendizaje automatico supervisado, este algoritmo permite resolver problemas de
clasificacion. Otros trabajos utilizan este algoritmo, como por ejemplo en el proyecto de
clasificacion de preguntas en sistemas de busquedas de respuestas, en donde hace uso de
tres técnicas de aprendizaje: SVM siendo un método de aprendizaje lineal, a través del uso

de kernels y reglas no lineales.
Algoritmo SVM

Se eligié trabajar con SVM por que ha sido probado en diversidad de problemas de PLN.
Gran parte de problemas de PLN se presenta como un problema de clasificacion multi-clase.
En donde SVM descompone en un numero de tareas de clasificacion binario, y lo clasifica y
entrena a cada una de las clases.

El SVM es un algoritmo cuyo objetivo es partir de un producto escalar de vectores
multidimensionales, en el cual se traza un hiperplano, que separe los vectores de una clase
del resto. A este producto escalar se lo conoce como Kernel. El SVM se basa en patrones
gue ayudan a maximizar la distancia de las clases, para lo cual se encarga de extraer

elementos caracteristicos de los documentos.

SVM permite obtener la clasificaciéon de datos linealmente separable y linealmente no
separable. EL SVM linealmente no separable, para su solucidon adopta las técnicas de

Margen Suave o de Kernel.

En el proceso de clasificacion de las noticias UTPL, se trabaj6é con el APl de WEKA que ya
tiene incorporado el algoritmo de SVM y resuelve el problema de la clasificacién a través de
la biblioteca LivSVM.

Candel, (2011), como se menciond anteriormente uno de los problemas de PLN, es la
clasificacion en mas de dos categorias. EI SVM para solucionarlo utiliza dos métodos, uno
contra el resto (one against the rest o oar-SVM) y uno contra uno (one against one o oao-
SVM), el primero de ellos consiste en implementar un nimero k de SVMs, en donde la r-
ésima SVM esta encargada de separar a los elementos de la clase r del resto de los
ejemplos. Por parte el método uno contra uno crea k (k 1)/2 SVMs, una para cada par de

clases.
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En este trabajo interesa clasificar un corpus de 200 noticias, en cuatro categorias mediante
SVM, a continuacién se indica una representacion grafica de la solucion a este problema

multiclase.

CORPUS NOTICIAS UTPL

Emprendimiento : Investigativa
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Figura 20. Clasificacién multiclase: Caso Noticias UTPL.

Elaboracién: Las Autoras
Se puede observar en la Figura 20, como se puede separar nuestro problema de cuatro
clases a través del algoritmo SVM multiclase utilizando SVM binaria, donde los colores de
los méargenes indican a qué clase esta asociado el hiperplano. EL SVM multiclase, soluciona

el problema planteado.

Weka

También se trabajé con la herramienta Weka, que tiene ya implementado el algoritmo SVM;
donde dichas bibliotecas permiten, entre otras tareas, definir los parametros del algoritmo.
Dado un corpus de entrenamiento se etiqueta las clases y entrena una SVM para construir

un modelo que prediga la clase de un nuevo corpus.

La herramienta Weka desarrollada en la Universidad de Waikato (Nueva Zelanda) bajo la
plataforma Java, se eligi6 esta herramienta por que tiene la licencia GNU (General Public
License) y ademas cuenta con una coleccién de algoritmos de aprendizaje que se pueden
aplicar directamente a un conjunto de datos o llamados desde su propio codigo Java.

También es muy adecuado para el desarrollo de nuevos esquemas de aprendizaje
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automatico.?

Weka no trae implementado de forma originaria SVM, pero su arquitectura permite
agregarlo; en este caso se utilizé LibSVM, un software muy conocido que implementa el
algoritmo SVM. Para para poder implementarlo en nuestra aplicacion fue necesario trabajar
con la biblioteca LibSVM .jar en la carpeta de Weka.

Liu, Zhang, Wei y Zhou, (2011), la biblioteca LibSVM es un archivo JAR, y tiene que estar
en la ruta de clase construir el clasificador SVM. Esta permite que el usuario pueda realizar

estadisticas de la obtencion de las clases clasificadas.

12 Weka. Disponible en: http://weka.wikispaces.com/LibSVM
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CAPITULO 1l

DESARROLLO DEL ESQUEMA DE CLASIFICACION DE NOTICIAS, BASADO EN NERC.
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En el tercer capitulo, se presenta el desarroll6 del esquema de clasificacion propuesto por el
equipo de trabajo. Antes de entrar al desarrollo de las técnicas de PLN y AA, primero se
realizod el proceso manual de etiquetacibn manual de las 200 noticias, este corpus sirve
como entrenamiento para las dos técnicas antes mencionadas. A continuacion se explica el

proceso de cada una de las fases del esquema de clasificacion de noticias.

3.1 Problematica.

La Universidad Técnica Particular de Loja en su portal Web, ha venido publicando noticias
que se van generando en la institucion. Dentro del proceso de publicacion existen
encargados de postearlas. Esta informacion se visualiza en la pagina, donde el usuario
tiene la opcién de buscar la informacién de su preferencia; este buscador presenta noticias

que a veces no cumple con las expectativas del lector.

El enfoque de este proyecto es dar una mejor visualizacion de las noticias publicadas por la
UTPL, en donde el usuario pueda observar la noticia mediante categoria, tales como:

académica, investigativa, social/cultural y emprendimiento.

En base a la problemética descrita, se propone el disefio y desarrollo de un esquema de
clasificacion de noticias, mediante las técnicas NERC, tiene como caracteristica principal, la
ejecucion de dos técnicas que son: procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje
automético, las mismas que utilizaran NERC, para la realizacion de patrones y reglas, para
un mejor y optimo clasificador. Finalmente se propone la comparacion de las dos técnicas,

indicando el porcentaje de precision y recall de clasificacion de las noticias.

3.1.1 Diagrama de la presentacion actual de las noticias UTPL.

A continuacion se representa de forma grafica, como el usuario final observa las naoticias
publicadas en el portal de la Universidad Técnica Particular de Loja, y como se da el

proceso para que las mismas sean publicadas.
= P e e e
E Enero Febrero
Usuario www.utp].edlh‘ _‘

MNoticia

Marzo

g’

Figura 21. Presentacion actual de las noticias UTPL.
Elaboracion: Las Autoras
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Como se puede observar en la Figura 21, el usuario puede acceder a la informacién de la
noticia, a través del portal de la UTPL; en donde la noticia se encuentra posteada de
acuerdo a como se va generando la misma durante el mes. El usuario también tiene la
opcién de buscar una noticia de acuerdo a la tematica o persona relacionada en la noticia, el
resultado que obtiene es una lista de noticias, que contienen la palabra enviada a buscar;
puesto que en muchos de los casos no satisface la necesidad real del usuario.

3.2 Creacion del corpus etiquetado manualmente.

La tarea de extraccion de informacion es compleja y no se han resuelto todos los problemas
gue involucra. Sin embargo, en ciertos dominios, como los estudiados por la MUC, la
complejidad disminuye. En dominios especificos de este tipo se pueden predefinir plantillas
con espacios de insercién que codifican los eventos relevantes. La plantilla cominmente se

disefia tomando en cuenta las siguientes categorias:

e Entidades: personas, organizaciones, lugares, fechas, etc.

o Atributos (de las entidades) como titulo de una persona, tipo de organizacion, etc.

e Relaciones (que existen entre las entidades), por ejemplo: la organizacion X esta
ubicada en el pais.

e Eventos (en los cuales las entidades participan), por ejemplo: la empresa X _firmé un

acuerdo con la empresa Y.

En este proceso se determinan de forma manual y mediante mapas conceptuales los
diferentes patrones para definir a qué tipo de categoria pertenece la noticia. Las cuatro

categorias determinadas son: académica, investigativa, social/cultural y emprendimiento.

Una vez que se tiene el corpus de doscientos documentos, mediante la herramienta GATE,
se procede a la etiquetacion de las entidades nombradas que se encuentran en cada noticia
y las palabras claves, para mediante su respectivas relaciones poder definir a que categoria

corresponden.

3.2.1 Etiquetado de nombres de entidades y palabras claves.

Para la etiquetacion de los nombres de entidades, se basoé en las reglas que plantean en las
conferencias MUC (Message Understanding Conference), en donde se definen cinco tipos
de nombres de entidades con los cuales se trabaja en este proyecto, estas son: persona,

locacion, organizacion, fecha y titulo de persona.

Dentro del proceso de etiquetacion se agrupa cada entidad encontrada a donde pertenece;

por ejemplo si se encuentra la entidad Esmeraldas se la etiqueta dentro del grupo locacion.
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Para el caso de las entidades tanto como persona y organizacion, para que la clasificacion

de noticias sea mas eficiente se considera lo siguiente:

A continuacion se explica el proceso manual de etiquetacion, para dos noticias una
académica y la otra emprendimiento, en donde se expone un cuadro resumen de las
entidades y palabras claves encontradas. Ademas se expone el mapa conceptual que
resulta de la noticia para ser considerada dentro de un tipo de categoria.

Primer ejemplo: Noticia académica.

1.220 nuevos estudiantes ingresaron a la UTPL
“

Septiembre 26, 2011 i
Hoy la Universidad Técnica Particular de Loja- UTPL- recibi6 a 1220 nuevos alumnos que aspiran una
profesion. Acrualnﬁnro fa UTPL cuenta con 4500 estudﬁntes en su modalidad presencial.
Con mucho entusiasmo 250& badmleres se inscnbieron para rendir la prueba de admision, quienes esperaron
por medio de los resujtados de.este examen podenngrcsar a la universidad e iniciar sus estudios superiores.
La UTPL ofrece 23 cdrreras enla Modalidad | Prcsencmf 19 en la Abieda y a Distancia, acceso a programas de
becas #on apoyo solidario, culfurales, deportivos, representacnén estidiantil, beca pais, familiares, excelencia,
responsabmdad uni versnana beéa de Anwsﬂgac:én cdnvomos v o(ros
Metas N
Para el presenre afio lecm‘m las a’yrondades unlverstanas se han bbntoado metas como las acreditaciones de
un mayor numero de escuefas, copsolidar el plan de formacién & innovacién docente, fortalecer el modelo de
competencias en donde los éstud;aqtes son los responsables de,'su propia formacién e incentivar a los docentes
y discentes elmanv/o adecuadp de las bibliote cas figic sica y vin v'rruai'
Maria Isabel Loaizd, de la leecclén @General Académlca precisé que la universidad cada ciclo fortalece el
modelo de Yormacién en compétonc:as valorado por med:o de los créditos UTPL-ECTS. Brinda a nuestros
estudiantes los servicios acad gﬁgog necesarios gara que puedan formarse oonw'profes:onales y sobre todo
como seres humanos que s%n ala soc:odad derallé ¥y
Maria Isabel Loaiza agradec:o alos estud:anres porla conﬁanza depositada emwté a rodos los nuevos alumnos
a constsuir }unto a directivos, pnrsonal doconte y admmistrat/vo el modolo de ummrs:dad que sofiamos.

NN e ORGANIZACION

WM .

Sl * Universidad Técnica Particular de
Selecciénde * Direccién General Académica
Informacién « ECTS

relevante * UTPL
PERSONA

* Maria Isabel Loaiza
PALABRAS CLAVES

* Académicos

* Modalidad presencial

* Abjerta

* Distanda

* Biblioteca fisica y virtual
* Docentes

Figura 22. Etiquetacién de noticia académica.
Flahoraciéon: | as Autoras
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Una vez identificada las entidades que intervienen en la noticia, se procede a reconocer la
relacion que existe entre ellas. Como se muestra en la Figura 23, cada vez que encuentra al
nombre entidad persona: “Maria Isabel Loaiza” se la asocia con el nombre de entidad
organizacion: “Direccion General Académica”, y a la vez también se relaciona con la
entidad organizacion UTPL. Las entidades de persona y organizacién se relacionan,
indicando un patrén que permitira clasificar la noticia, en este caso se la identifica como una
noticia académica. Conociendo las actividades que realiza la UTPL se puede deducir que
esta relacion encontrada tiene mucho sentido, debido a que la UTPL cuenta con el
departamento de Direccion General Académica, que es el encargado de las diferentes
actividades académicas dentro y fuera de la Universidad, también se sabe que “Maria Isabel
Loaiza”, trabaja dentro del mismo departamento, y si en otra noticia se encuentra estas
entidades, se sabe que es una noticia académica. Para reforzar el conocimiento de cuando
una noticia es académica, se extrae palabras claves como “modalidad, abierta, presencial,
docentes, académicos, biblioteca, virtual y fisica”, que ayudaran a clasificar de mejor manera
mas precisa. En la UTPL cuenta con modalidad de estudio presencial y a distancia, tiene
docentes para ambas modalidades y posee una biblioteca fisica y virtual. Estas palabras

como se puede ver identifican una actividad académica.
Marfa Isabel Loaiza Direccion General
Académica

— ECTS
| Abierta

Modalidad

e —
| Académicos
T —
| Docentes

biblioteca

| Presencial

Virtual

Universidad Témica Académica
Particular

Fisica

1l

Figura 23. Mapa conceptual de noticia Académica.
Elaboracion: Las Autoras
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Segundo ejemplo: Noticia de emprendimiento.

Congreso intermacional busca ayudar a los arfesanoes a dotar identidad a sus productos

Ocfubre 25 2010

Hoy g les BhOD se insugund &l Congreso infemeconsl Disedo, idenfidsd y Comercio, en el que asisfen GO0
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Figura 24. Etiquetacion de noticia emprendimiento.
Elaboracion: Las Autoras

De igual forma que el ejemplo anterior, se identifica las entidades que intervine en la noticia
y se procede a reconocer la relacion que existe entre ellas. Como se muestra en la Figura
24 en este caso se la identifica como una noticia de emprendimiento. Comprendiendo que
UTPL apoya a los diferentes proyectos de emprendimiento y gestion de los pequefios y

grandes empresarios, con este conocimiento se identific6 las palabras claves: “desarrollo,
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econOmico, artesanal, empresarial, comercio, producto, feria”, las mismas ayudaran a
clasificar mejor las noticias. También se identifica organizaciones de empresas que cada vez
gue las encuentre en una noticia dentro de la UTPL se sabra que es una noticia de

emprendimiento.

- - -
Ministra de Alto ]

produccidn Mercato
| |
- S -
Antonia Lorenzo
Rodriguez Bocagni

José
Barbosa

Expositores
(Mesa Directiva)

1 Emprendimiento ]
|

Directivos

[ Desarrollo

Comercio

| [

Asociacién de Nicleo Artesanos Asociacidén
Disefiadores Orfebres SanIbarra del Sigsig
del Ecuador

Figura 25. Mapa conceptual de noticia Académica.
Elaboracién: Las Autoras

A continuacion se muestra en la Figura 26, como se realiza el etiquetado manual en la

herramienta GATE. Para ver todo el procedimiento de etiquetado, ver Anexo de GATE.
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El taller estuvo dirigido por Madeleine Green, Miembro de la Ast 6n deu ¥
ex Vicepresidenta del American Council of Education, junto a Alvaro Rojas, actual Rector de la
Universidad del Talca y Daniel Samoilovich, Director Ejecutivo de |a Asociacién Columbus. P Original markups

m

Este seminario interactivo se enfocd en los aspectos politicos v estratégicos a partir de las tendencias
mas recientes; analizando el contexto actual de internacionalizacién en América Latina y Europa,
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para la institucién
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MimeType - | texi/pla
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Figura 26. Etiquetacion de nombres de entidades en la herramienta GATE.
Elaboracion: Las Autoras
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A continuacion se presenta el diagrama que se considera para la etiquetacion manual de
entidades y palabras claves, las mismas que permiten definir cuando una noticia es:

académica, investigativa, social/cultural o de emprendimiento.

Académiy | Emprendimiento) \ InvestigaﬁQ | SocioCulturQ
- i S —
Bs / Es

Categorfas

Define

Define

Verbo

Palabras

Claves Entidad
- Fs una
\ Sustantivo

Es una - e,
Organizaci6én Es una & Y
( Titulo de
\ Persona
( Persona
()

Figura 27. Diagrama general para clasificacion de las noticias por categorias.
Elaboracion: Las Autoras

3.3 Clasificacion de noticias mediante la técnica de PLN.

Seguin Sosa (1997), el Procesamiento de Lenguaje Natural se define como el
reconocimiento y utilizacion de la informacion expresada en lenguaje humano a través del
uso de sistemas informaticos. En base a esta definicion, se selecciond la herramienta GATE
(General Architecture for Text Engineering), la cual permite trabajar el Procesamiento de
Lenguaje Natural, para lo cual se presentara las noticias de un corpus de prueba,
clasificadas en las cuatro categoria predichas, que son: académicas, investigativas,

social/cultural y emprendimiento.

A continuacién se expone todo el proceso que se sigue del Procesamiento de Lenguaje

Natural (PLN), con la utilizacién de las herramientas Lucene y GATE.

3.3.1 Lucene.

Para el proceso de PLN, se vio la necesidad de utilizar una herramienta que ayude a
identificar la mayor concurrencia de palabras, para poder determinar los patrones y clasificar
en la categoria correspondiente. Lucene es la herramienta que a través de su motor y
diferentes algoritmos de busqueda permite obtener resultados como por ejemplo: consultas

de frases, consultas comodin, consultas de proximidad, consultas de rango, entre otras.

52



Lucene, muestra los resultados mediante un documento de Excel, en donde muestra cada
palabra con su respectivo peso, esto significa el nimero de veces que se repite la palabra
en el corpus de noticias. En la herramienta se utiliza la consulta range queries (consultas de
rango), para obtener las palabras que se encuentran repetidas en casi todas las noticias,
para asi eliminarlas manualmente de la lista; siendo que no sirve como un indicador de
clasificacion. Y esta fue la pauta para poder determinar de forma manual las categorias de
las noticias. Ver Anexo de instalacion de Lucene.

3.3.2 GATE (General Architecture for Text Engineering).

GATE es una herramienta que incluye un conjunto de métodos para PLN, en varios
lenguajes, estd escrita en java y permite el analisis de texto utilizando un componente
llamado ANNIE (Nearly — New Information Extractions System), ademas contiene otro
componente JAPE (Java Annotation Patterns Engine), el cual permite reconocer
anotaciones utilizando graméaticas que estan constituidas por patrones y reglas.

Para el desarrollo de la primera técnica denominada Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN), se trabajé sobre la herramienta GATE; puesto que la misma permite la operacion
manual de la informacién, en donde se carga textos o corpus, para luego ser procesados
con diversos recursos y finalmente ser evaluados. EIl entorno grafico de GATE, permite
hacer aplicaciones PLN, sin escribir ni una linea de codigo.

Modelo de componentes de GATE

PIS (GATE ‘AD'ff H OntolVR ‘ DocVR ANNIE
i nto oc
Embedded) .- tt
IDE GUI Layer (VRs) Application Layer
—» XKML
Document
e «_Format Corpus ‘ ‘DocumentJ ‘ NE H Co-ref HTES ‘TRS POS ‘ .
4| dees [— | HTML
Document Processing Layer (PRs)
%CE Format Documentj ’Annotation
docs — Content Set
1 PDF
C O I
Document Onto- . Gaz-
Format IAnnotation ‘ Fer;:\;ure logy otteers |* "
P
Document Corpus Layer (LRs) Language Resource Layer (LRs)
Format
Layer (LR s)

Web
ervice e

DataStore and Index Layers

Figura 28. Componentes GATE.
Fuente: GATE “General architecture for text engieering” (2015). The University of Sheffield. Disponible.
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En la figura 28, se puede observar que los componentes de GATE, se encuentran por capas
reutilizables. GATE trabaja con diferentes formatos de archivos y también tiene la opcion de
transformar un archivo a otro formato; por ejemplo .PDF, .HTML, XML, etc.

3.3.2.1 Creacion de Gazzetters.

Una vez terminado el proceso con la herramienta Lucene, se procede a la creacion de listas

0 Gazzetters, que sirven posteriormente para crear las reglas (JAPE). Ver Anexo Gate
Los Gazzetters que se obtuvieron dentro de los nombres de entidades son:

e Personas.lst
¢ Organizaciones.Ist

e Locaciones.|st

Asi mismo se crea un Gazzetters, para cada categoria:

e Académica.lst
¢ Investigativa.lst
e Socio/Cultural.Ist

e Emprendimiento.|st

3.3.2.2 Creacion de reglas JAPE.

Para la creacion de los JAPE se utiliza un lenguaje por cada regla, en la siguiente tabla se

explica el significado de cada sentencia:

Tabla.12: Sentencias JAPE.

Rule: /I Aqui se establece el nombre a cada regla en
academicPersonasRuler este caso academicPersonaRuler
Priority:20 /I Se da el valor de la prioridad de la regla

Lookup.minorType==academi // Se realiza una anotacion de busqueda
C_personas “Lookup” con la funcién “minorType”, que permite
buscar del gazzeter academic_persona.

:academicoPerson /I Se asigna una etiqueta a la regla.
--> /I Es el separador

: /Il Se refiere a que academicoPerson, se le da
academicoPerson.PersonaAc una anotacion de PersonaAcademica y una
ademica = {kind=funcién a la clase "academicPersonasRuler"
"academicPersonasRuler" }

Elaboracién: Las Autoras
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3.3.2.3 Componente ANNIE.

Para ejecutar el médulo de ANNIE (Nearly-New Information Extraction System), se necesita
un corpus de prueba sin ningun tipo de manipulacion, es decir sin palabras etiquetadas
manualmente; el cual servira para probar los resultados y comprobar si funcionan las reglas

que se crearon en JAPE. Ver Anexo GATE.

Como resultado se obtiene cada noticia del corpus etiquetada de acuerdo a la categoria que
pertenece. Ver Figura 29.
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Figura 29. Resultados de ANNIE
Elaboracién: Las Autoras

3.4 Clasificacion de noticias mediante la técnica de AA.
3.4.1 Creaciéon del DEMO de Clasificacion.

Para esta fase de construccion del DEMO de clasificacion, se necesita tener instalado la
herramienta WEKA, de donde se va a consumir el algoritmo de clasificacion SMV, mediante
la biblioteca LivSVM.jar y para el desarrollo de la interfaz gréfica se trabaja entorno de
desarrollo NetBeans en el lenguaje Java. En esta parte ya se cuenta con el corpus de
noticias preclasificada mediante la herramienta GATE. El mismo que sera nuestro corpus de

entrenamiento, para la obtencion de patrones.

Una tarea comin en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y el aprendizaje

automatico es clasificacion de documentos en categorias.
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3.4.1.1 Proceso de desarrollo para el demo de clasificacién de noticias.

Para el desarrollo del clasificador, primeramente se debe unificar nuestro corpus en un unico
archivo .arff para poder ser utilizado por la herramienta WEKA que es de donde se aplica el
algoritmo SVM, como lo indica el caso de uso en la Figura 30.
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Obtener
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] L <<extends>>
Figura 30. Caso de uso DEMO clasificacion.
Elaboracion: Las Autoras

Inicializa API_Weka: Mediante la interfaz se realiza la conexion con el API de Weka que
permitird hacer le llamado del Algoritmo SVM, para lo cual Crea una Instancia que se

comunicara con Listar Directorio.

Listar Directorio: Este recibe los datos los mismos que son trasformados a un vector para
luego ser utilizados en la extension de categoria y contenido.
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Crear categoria: Se analizan los datos y se establece una categoria de acuerdo a los

patrones previamente establecidos.

Obtener Contenido: Se analizan los datos de acuerdo a los patrones y se identifican

palabras claves que nos servirdn para en un futuro determinar una categoria.

Guarda el

determinacion de las categorias.

modelo entrenado: Aqui se almacena la informacién obtenida para la

Ingresa el corpus de prueba: Son los nuevos datos a evaluar para donde la interfaz

inicializa la conexion con Weka para la ejecucion del SVM.

A continuacion se presenta el diagrama de clases, utilizado en la aplicacion:

DocClasificado
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Trainglnfo() p
Classifie
assiier Clasificador : Classifier
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weka.classifle
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Figura 31. Diagrama de clases.
Elaboracion: Las Autoras
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Desde la interfaz de la herramienta, se escoge el directorio donde se encuentra los
documentos organizados por carpetas y los cuales se van a clasificar, en el programa se
lista recursivamente el directorio en donde se asocia el documento con la categoria a la que
pertenece (carpeta que lo contiene). Las categorias asi como los documentos se almacenan
en un objeto HasMap (categorias, y docs) el cual asegura que los elementos contenidos en

él sean Unicos.

public TraninglInfo listar_directorio_training( File[] listaFicheros ) throws Exception{
categorias = new HashMap<Obiject,Object>();
docs = new HashMap<Object,Object>();
int nodocs =0;
for (File fichero : listaFicheros) {
if( fichero.isDirectory() X
categoria = fichero.getName();
categorias.put( categoria, 0 );
File[] txts = fichero.listFiles();
intno=1;
for(File txt: txts){
if( txt.getName().contains(".txt") ){
nodocs ++;
categorias.put( categoria, no++ );
docs.put(txt, categoria);

}
Ylend for

}
Hlend for

Posteriormente se proceden a crear un dataset en memoria con dos atributos: clase y

contenido del documento.

private Instances crearDataset_ NO_Procesado() {
/I Crear lista de clases
FastVector clases = crear_categorias();
Il Crear lista de atributos (cabecera del dataset)
FastVector atributos = new FastVector(2);
atributos.addElement(new Attribute("CATEGORIA", clases));
atributos.addElement(new Attribute("CONTENIDO", (FastVector) null));
dataset_No_process = new Instances("Dataset_NO_Procesado", atributos, docs.size());
dataset_No_process.setClass(dataset_No_process.attribute("CATEGORIA")); // Otra forma
equivalente: dataset.setClassindex(0);
Iterator it = docs.entrySet().iterator();
while (it.hasNext()) {
Map.Entry doc = (Map.Entry)it.next();
Instance instancia = crearlnstancia( (File) doc.getKey(), (String )doc.getValue() );
dataset_No_process.add(instancia);
File nf = (File) doc.getKey();
/ISystem.out.printin( "Doc ["+nf.getName() + "] =>" + doc.getValue());

return (dataset_No_process);

}

Una vez creado el dataset, se procede a aplicar filtros sobre los datos. Especificamente se

aplica el filtro StringToWordVector. Esto permite que el clasificador pueda realizar su trabajo.

private StringToWordVector ConfFiltro_StringToWordVector (Instances dataset) throws Exception

{

StringToWordVector filtroTemp = new StringToWordVector();
/I Establecer el formato del dataset de entrada

58



filtroTemp.setinputFormat(dataset);

/I Indica que atributos procesar

int[] idxAtributosFiltrar = {1};
filtroTemp.setAttributeIndicesArray(idxAtributosFiltrar); // Otra forma equivalente:
filtroTemp.setSelectedRange("2");

return (filtroTemp);

Con el dataset procesado, se contindia con la construccion de un modelo de clasificacion.
Este modelo se guarda en memoria para posteriormente evaluar el clasificador con el corpus

de prueba.

clasificador = new LibSVM();

/Iclasificador.setSVMType(new SelectedTag(LibSVM.SVMTYPE_ONE_CLASS_SVM,
LIbSVM.TAGS_SVMTYPE));

clasificador.buildClassifier(DataSetProcess);

Para evaluar el modelo generado se procede de la misma manera. Se escoge el directorio
donde esta el corpus de pruebas se crea un dataset con dos atributos: Categoria en donde

se configura el valor y el contenido del documento.

categorys_eval = new HashMap<Object,Object>();
doc_test = new HashMap<DocClasificado,Object>();
int nodocs =0;
for (File fichero : listaFicheros) {
if( fichero.isDirectory() )
categoria = fichero.getName();
categorys_eval.put( categoria, 0 );
File[] txts = fichero.listFiles();
intno=1;
for(File txt: txts){
if( txt.getName().contains(".txt") {
nodocs ++;
categorys_eval.put( categoria, no++);
DocClasificado docts = new DocClasificado( txt, categoria, "??");
doc_test.put(docts, categoria);

Ylend for

}
}lend for
LearningData ledata = new LearningData();
ledata.setDoc_test( Clasifica(doc_test) );

Las instancias del dataSet son sometidas al filtro StringTowordVector y luego pasan a ser
evaluadas con el modelo, lo que se obtiene de este proceso es la clase predicha por el

clasificador.

DocClasificado txt = (DocClasificado) key;

File arch = txt.getArchivo();

String OriginalClase = txt.getOriginalClase();

String PredictedClase = txt.getPredictedClase();

instancialnicial = crearlnstancia(arch, OriginalClase);
filtro_StringToWordVector.input(instancialnicial);

instanciaFiltrada = filtro_StringToWordVector.output();

idxClasePredicha = (int) clasificador.classifylnstance(instanciaFiltrada);
System.out.printin( clasificador.getRevision());

clasePredicha = DataSetProcess.attribute("CATEGORIA").value(idxClasePredicha);
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3.5 Fase de evaluacion.

Para finalizar el proceso de desarrollo del esquema de clasificacion de noticias, basado en
NERC, es importante evaluar los resultados obtenidos para las dos técnicas aplicadas que
son Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automético; por lo cual se realiz6é un
andlisis de comparacion de los resultados obtenidos para las dos técnicas, y concluir cual de

las dos técnicas es mas eficiente en cuanto a la clasificacion de noticias por categoria.

3.5.1 Meétricas de evaluacion.

La precision y recall son métricas empleadas en la medida del rendimiento de los sistemas
de busqueda, recuperacion de informacién y reconocimiento de patrones. En el caso de
esta investigacién nos enmarcamos en el Ultimo tema; ya que el objetivo es la clasificacién
de documentos mediante el reconocimiento d patrones. Se denomina precisién a la fraccion
de instancias clasificadas que son relevantes, mientras que recall (sensibilidad o
exhaustividad), es la fraccion de instancias relevantes que han sido clasificadas. Tanto la

precision como el recall son entendidas como medidas de la relevancia.

3.5.1.1 Precision.

El concepto de precision fue definido por primera vez por Ken (keen, 1995) el cual lo define
como un factor de pertinencia, otros autores se refieren a este concepto como “ratio de
aceptacion”, entre todas las definiciones atribuidas a la precision. (Salton, 1983) la define
como “la proporcion de material recuperado realmente relevante, del total de los
documentos recuperados”, esta definicion es ampliamente utilizada dentro de la RI. (Frakes,
1992) complementa que el valor de la relevancia esta entre cero y uno, siendo la
“recuperacion perfecta” aquella que tenga un valor de uno, es decir todos los documentos
relevantes han sido recuperados. La formula utilizada por Salton y empleada en el presente
trabajo de investigacion es la siguiente:

Precision = Documentos relevantes recuperados
Documentos recuperados

Para el caso de las pruebas en esta investigacion hemos adecuado los términos para una

mejor comprension; por tanto la formula quedaria de la siguiente manera:

Precision = Verdaderos Positivos
Falsos positivos

Sin embargo, la medida de precision esta sujeta a dos problemas: el ruido documental o

falsos positivos que no son mas que aquellos documentos que se clasifican como relevantes
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cuando en realidad no lo son, y el silencio informativo que en cambio son documentos

relevantes que no han podido ser clasificados por diferentes circunstancias.

3.5.1.2 Recall.

El recall también es una métrica utilizada en Recuperacién Informacién, este concepto
busca la proporcion del material relevante recuperado del total de los documentos que son
relevantes en la muestra analizada sin importar si estos han sido recuperados por el
sistema. Nuevamente se recurre a (Salton, 1983) para describir la forma de célculo de este
concepto:

Recall = Documentos relevantes recuperados
Documentos relevantes

Para el caso de las pruebas en esta investigacion hemos adecuado los términos para una

mejor comprensién; por tanto la férmula quedaria de la siguiente manera:

Recall = Verdaderos Positivos
Falsos Negativos

Si el valor del célculo de la retentiva es igual a uno, se tiene una exhaustividad maxima ya
que se ha encontrado todo lo relevante que habia en la muestra, por tanto el ruido y silencio

informativo seran nulos y se ha procedido a obtener una “recuperacion perfecta”.
3.5.2 Resultados de la pruebas.
Pruebas para la técnica de Procesamiento de Lenguaje Natural

Los resultados de precision que se presentan para el caso de la técnica de PLN son:

Tabla.13: Resultados prueba de precisién PLN.

Categorias Verdaderos Falso Positivo Precisioén
Positivos
Académica 168 174 97%
Social-Cultural 152 168 90%
Emprendimiento 62 71 87%
Investigativa 42 46 91%
Totales 424 459 91%

Elaboracién: Las Autoras

Segun la ecuacion, se muestra los resultados para cada categoria, en el siguiente cuadro:
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Figura 32. Porcentaje de la precisién en cada categoria PLN.
Elaboracion: Las Autoras.

Andlisis e interpretacion:

Segun las pruebas de precisidén general, realizadas al esquema de clasificacion de noticias
mediante la técnica de Procesamiento de Lenguaje Natural es del 91%, esto significa que es

un porcentaje aceptable de clasificacion de noticias a la categoria que pertenece.

Si en la técnica de PLN, todos las noticias son clasificadas en la categoria correcta, se
interpreta que la técnica aplicada es completamente precisa; pero esto no se puede dar
debido a que existen falsos positivos y ruido documental, que es cuando se clasifican
noticias en una categoria, cuando en realidad pertenecen a otra categoria, también se da el
caso del silencio informativo donde una noticia no es clasificada en ninguna categoria, esto
se puede dar por ejemplo cuando se tiene muy poca informacién, y no se puede formar un

patron de ninguna categoria de noticia.

Los resultados de recall que se presentan para el caso de la técnica de PLN son:

Tabla.14: Resultados prueba de recall PLN.

Categorias Verdaderos Falsos Recall
Positivos negativos
Académica 168 171 98%
Social-Cultural 152 164 93%
Emprendimiento 62 67 93%
Investigativa 42 43 98%
Totales 424 445 95%

Elaboracién: Las Autoras

62



Segun la ecuacion, se muestra los resultados para cada categoria, en el siguiente cuadro:

RECALL

98% 98%
93% S
100%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

i 2a a2

Académica Social-Cultural Emprendimiento Investigativa
Figura 33. Porcentaje de recall en cada categoria PLN.

Elaboracién: Las Autoras

Andlisis e interpretacion:

Segun las pruebas de recall general, realizadas al esquema de clasificacion de noticias
mediante la técnica de Procesamiento de Lenguaje Natural es del 95%, esto significa que es
un porcentaje aceptable de clasificacion de noticias a la categoria que pertenece.

Si en la técnica de PLN, el resultado fuera 1, se tendria un recall maximo posible, y esto
indicaria que se ha clasificado todas las noticias en la categoria que corresponden, por lo
tanto no se tendria ni ruido, ni silencio informativo: siendo que la clasificacion estaria
perfecta; sin embargo en este caso si existe ruido y silencio informativo, por lo que no todas

las noticias han sido clasificadas en la categoria que pertenecen.

Pruebas para la técnica de Aprendizaje Automatico
Los resultados de precision que se presentan para el caso de la técnica de AA son:

Tabla.15: Resultados prueba de precision AA.

Categorias Verdaderos Falso Positivo Precisién
Positivos
Académica 138 159 87%
Social-Cultural 135 179 75%
Emprendimiento 58 86 67%
Investigativa 24 35 69%
Total 355 459 75%

Elaboracién: Las Autoras
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Segun la ecuacion, se muestra los resultados para cada categoria, en el siguiente cuadro:

Precision

87%

75%
69%

40%
30%
20%

10%

S
Académica Social-Cultural Emprendimiento Investigativa

Figura 34. Porcentaje de recall en cada categoria PLN.
Elaboracion: Las Autoras.

Andlisis e interpretacion:

Segun las pruebas de precision general, realizadas al esquema de clasificacion de noticias
mediante la técnica de Aprendizaje Automatico es del 75%, esto significa que es un

porcentaje aceptable de clasificacion de noticias a la categoria que pertenece.

Si en la técnica de AA, todos las noticias son clasificadas en la categoria correcta, se
interpreta que la técnica aplicada es completamente precisa; pero esto no se puede dar
debido a que existen falsos positivos y ruido documental, que es cuando se clasifican
noticias en una categoria, cuando en realidad pertenecen a otra categoria, también se da el
caso del silencio informativo donde una noticia no es clasificada en ninguna categoria, esto
se puede dar por ejemplo cuando se tiene muy poca informacién, y no se puede formar un

patrén de ninguna categoria de noticia.

Los resultados de recall que se presentan para el caso de la técnica de AA son:
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Tabla.16: Resultados prueba de recall AA

Categorias Verdaderos Positivos | Falsos negativos Recall
Académica 138 156 88%
Social-Cultural 135 179 75%
Emprendimiento 58 86 67%
Investigativa 24 34 71%
Total 355 455 75%

Elaboracién: Las Autoras

Segun la ecuacion, se muestra los resultados para cada categoria, en el siguiente cuadro:

RECALL

75%

71%

P ettt

67%
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-

P
f Bon oo on o o g e

Académica Social-Cultural Emprendimiento Investigativa

Figura 35. Porcentaje de recall en cada categoria con AA.
Elaboracion: Las Autoras

Andlisis e interpretacion:

Segun las pruebas de recall general, realizadas al esquema de clasificacion de noticias
mediante la técnica de Aprendizaje Automético es del 75%, esto significa que es un

porcentaje aceptable de clasificacion de noticias a la categoria que pertenece.

Si en la técnica de AA, el resultado fuera 1, se tendria un recall maximo posible, y esto
indicaria que se ha clasificado todas las noticias en la categoria que corresponden, por lo
tanto no se tendria ni ruido, ni silencio informativo: siendo que la clasificacién estaria
perfecta; sin embargo en este caso si existe ruido y silencio informativo, por lo que no todas

las noticias han sido clasificadas en la categoria que pertenecen.
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3.5.3 Cuadro comparativo de la precision entre Procesamiento de Lenguaje
Natural y Aprendizaje Automatico.

Tabla.17: Precision en cada categoria con PLN y AA.

Categorias PLN AA
Académica 97% 87%
Social-Cultural 90% 75%
Emprendimiento 87% 67%
Investigativa 91% 69%
Promedio Total 91% 75%

Elaboracién: Las Autoras

Precision PLN y AA

WPLN
an

Académica o -
Social-Cultural

Emprendimiento et
Investigativa

Figura 36. Porcentaje de precision en cada categoria con PLN y AA.
Elaboracion: Las Autoras

Analisis e interpretacion:

Segun las pruebas de precision realizadas en las dos técnicas, se obtuvo mayor precision
en las noticias de categoria “Académica”. Esto se debe a que existe mas volumen de
noticias de esta categoria; por tanto la generacion de patrones o palabras claves es mas
alta. También se puede observar mayor precision en la técnica de PLN, esto es porque la
depuracion que se realiza es manual y se puede controlar; pero asi mismo se convierte en
una desventaja porque si cambian la estructura organizacional el dominio con la que se
trabaja en este caso la UTPL, bajaria la precision. Con respecto a la técnica AA, la precision
es menor; sin embargo es aceptable su porcentaje, en esta técnica se aplica aprendizaje
supervisado tal es el caso que si también existen cambios estructurales dentro del dominio,
se tendria problemas al momento de clasificar.
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3.5.4 Cuadro comparativo del recall entre Procesamiento de Lenguaje Natural y
Aprendizaje Automaético.

Tabla.18: Recall en cada categoria con PLN y AA.

Categorias PLN AA
Académica 98% 88%
Social-Cultural 93% 75%
Emprendimiento 93% 67%
Investigativa 98% 71%
Promedio Total 95% 75%

Elaboracién: Las Autoras

RECALLPLN y AA

MPLN
an

Académica e
Social-Cultural T ——
Emprendimiento

Investigativa

Figura 37. Porcentaje de recall en cada categoria con PLN y AA.
Elaboracion: Las Autoras

Andlisis e interpretacion:

Segun las pruebas de recall realizadas en las dos técnicas, se obtuvo mayor precision en las
noticias de categoria “Académica” e “Investigativa”. Esto se debe a que existe mas volumen
de noticias de estas dos categorias; por tanto la generacion de patrones o palabras claves
es mas alta. También se puede observar mayor recall en la técnica de PLN, esto es porque
la depuracién que se realiza es manual y se puede controlar; pero asi mismo se convierte en
una desventaja porque si cambian la estructura organizacional el dominio con la que se
trabaja en este caso la UTPL, bajaria el recall. Con respecto a la técnica AA, el recall es
menor; sin embargo es aceptable su porcentaje, en esta técnica se aplica aprendizaje
supervisado tal es el caso que si también existen cambios estructurales dentro del dominio,

se tendria problemas al momento de clasificar.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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CONCLUSIONES

El aplicar un sistema supervisado tiene un alto costo de ingenieria, porque se tiene que
estar actualizando la informacion, por ejemplo se tiene que generar nuevas reglas en el
caso de tener nueva informacion en el dominio. Y si se quiere aplicar a otro ambito de

informacién se tiene que empezar de nuevo todo el proceso.

Si es factible aplicar las técnicas NERC dentro de las metodologias de Procesamiento
de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico para un proceso de clasificacion de

documentos no estructurados en el contexto universitario.

La clasificacibn mediante la metodologia de PLN da mejores resultados al obtener
mayor precision y recall, sin embargo tiene una desventaja de que la mayoria del
proceso es manual y su costo es mayor; mientras que la metodologia de AA a pesar
gue tiene menor precision y recall es aceptable, tiene menor costo y es mas adaptable a

cambios futuros

El esquema de clasificacibn propuesto presenta una precision de 91% en la
metodologia de PLN y una precisién de 75% en la metodologia AA. En el caso de PLN
es mayor la precision debido a que se puede controlar manualmente la generacion de
patrones o palabras claves; sin embargo se consideraria como una desventaja. En el
caso de AA, el algoritmo de clasificacion SVM, se encarga de generar los patrones sin
embargo su precisién es aceptable. El esquema de clasificacion propuesto presenta un
recall de 95% en la metodologia de PLN, y un recall de 75% en la metodologia AA.
Existen noticias que no se etiquetan en ninguna de las cuatro categorias determinadas;
esto se debe al contexto de la noticia, en ocasiones en realidad no pertenece a ninguna

categoria.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar a futuro el esquema de clasificacidbn propuesto en esta

investigacion, dentro del entorno Web de la pagina oficial de la UTPL.

El esquema de clasificacion podria ser adaptado a otro tipo de informacidn universitaria

como por ejemplo con informacion de competencias universitarias.

Se sugiere utilizar un aprendizaje semi-supervisado para mejorar los costos y
operatividad del sistema, con el fin de cubrir los futuros cambios del dominio donde se
esté trabajando. y no se tenga que reestructurar toda las reglas cada que vez que se

reestructure su operatividad
Se sugiere integrar en un proyecto futuro las dos técnicas PLN y AA, para mejorar la

clasificacion de contexto y asi mejorar costo y tiempo de investigacion, para cumplir los

objetivos propuestos.
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Anexo 1: Configuraciones para instalar GATE

Instalacion del Programa Cygwin

Se procedi6é a instalar el programa Cygwin. El mismo que permite una gran variedad de
formas para formar un path. El Cygwin se vale de una aplicacion gréfica (el setup.exe) para
afiadir, quitar y actualizar paquetes. El setup.exe acepta parametros de linea de comandos.
Si se ejecuta setup-h, en el directorio donde este, se creard un fichero setup.log

mostrandonos las opciones disponibles para una instalacion desatendida.

=~ Cygwin Setup

Cygwin Net Release Setup Program

This setup program is used for the initial installation of the
Cygwin environment as well as all subsequent updates. Make
sure to remember where you saved it.

The pages that follow will guide you through the installation.
Please note that Cygwin consists of a large number of
packages spanning a wide variety of purposes. We only
install a base set of packages by default. You can always run
this program at any time in the future to add, remove, or
upgrade packages as necessary.

Setup.exe version 2.697
Copyright 2000-2010

http: /v, cygwin. coms

[Siguie(:‘s> ] | Cancelar ]

Figura 1. Instalando Cygwin.

Los paquetes que descarga el setup.exe en el Local Package Directory son unos ficheros
tar.bz2 que contienen los ficheros del paquete junto con unos scrips opcionales para

letc/postinstall y /etc/preremove que se ejecutan en el momento que su nombre indica.

2007/07/17 19:45:50 Starting cygwin install, wversion 2.573.2.2
2007/07/17 19:45:50 Current Directory: C:\Temp\Cygwin

2007/07/17 19:45:50
Command Line Options:

—D ——download

-L —--local-install

-5 ——site

—R ——root

—g ——guiet-—mode

—h ——help

-1 —-local-package-dir
—r ——no-replaceonreboot
—n —-—no-shortcuts

—N ——no-startmenu

—d ——no-desktop

—& ——disable-buggy—-antivirus

Ending cyvgwin install

Figura 2. Starting Cygwin.

Download from internet

Install from local directory

Download site

Root installation directory
Unattended setup mode

print help

Local package directory

Disable replacing in-use files on next
reboot .

Disable creation of desktop and start
menu shortcuts

Disable creation of start menu shortcut
Disable creation of desktop shortcut
Disable known or suspected buggy anti
wvirus software packages during
execution.
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http://sources.redhat.com/ml/cygwin-apps/2003-03/msg00526.html

Posterior a la instalacion del mismo se configura las variables de entorno necesarias.

Propiedade=s del sisterma

General | Mombre de equipo | Hardware | Opciones avanzadas | Restaurar sistema l Actualizaciones automaticas | Femoto
)

Variables de ermtorno

Wariables de usuario para Administrador

Variable Walor
TEMP Ciikemnp
TP C:itemp

[ MNuewva ] [ Modificar ] [ Eliminar ]

Wariables del sistema

wariable wWalor _—

FP_NO_HOST_C... MO —

NUMBER_OF_P... 1 =

oS windows_MNT

Path C\Perlisite\bin; C:\Perlibin; C: WINDOW. ..

PATHEXT LCOM; .EXE; .BAT; .CMD; .¥BS; .WBE;.15;.... ™
[ Muewva ][ Modificar ][ Eliminar

Figura 3. Configurando variables de entorno.

Instalacion del TreeTagger

El TreeTagger es una herramienta para anotar textos con informacién de part-of-speech y
lema, desarrollado dentro del proyecto TC en el Institute for Computational Linguistics of the
University of Stuttgart. Ha sido utilizado con éxito para taggear textos en aleman, inglés,
francés, italiano, espafiol, griego, y francés antiguo, y es facilmente adaptable a otros

lenguajes si se dispone de un lexicon y corpus marcado manualmente.

Para la instalacion del TreeTagger dentro de la URL: http://www.ims.uni-

stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/ se tiene que ubicar en los archivos para Windows

XP, una vez descargado el archivo tree-tagger-windows-3.2.zip, se lo descomprime y se
copia la carpeta en el directorio C:\, seguidamente se descarga los Parameter Files para el

idioma que se necesita, en este caso en Espafiol.

== Disco local (C:) E|E|
4:

archivo  Edicibn  Wer  Favoritos  Herramientas  Ayuda

Akrds T ..-\’ Busqueda Carpetas - % Sincronizacion de carpetas
_) [ s H- =
Direccian |4o [} V| Ir

Tareas del sistema Cygwin

Archivos de programa

Oculkar el contenido de esta
unidad
-;j Agregar o quitar programas

Documents and Settings termp

'J Buscar archivos o carpetas

TresTagger WINDOWS

Tareas de archivo ¥ carpeta

;7 Crear nueva carpeta RCA30.kmp
Archivo TMP

195 KB

ampp

@ Publicar esta carpeta en Web
B Compartir esta carpeta

Petl GATE

Otros sitios

bonokesx
Documento de kexto
SEE

9 MipC
) Mis documentas

== Docurnentos cormpartidos

Figura 4. Instalando TreTagger.

3
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Una vez descargados asi mismo se descomprime y se los ubica dentro de la carpeta lib que
se encuentra dentro de la carpeta de TreeTagger. Se debe tener en cuenta que la bateria de
etiquetado en espafiol tiene saltos de linea que pueden ocasionar problemas, entonces se
debe editarla. Para ello nos ubicamos en la carpeta de TreeTagger y dentro de la carpeta
bin nos ubicamos en el documento en espafiol se realiza click derecho y editar, y se borra
los espacios entre los perl; esto s6lo en el caso de que sea necesario.

Para poder probar la correcta instalacion de TreeTagger es necesario instalar ActivePerl, se

accede a la URL: http://aspn.activestate.com/ASPN/Downloads/ActivePerl/ , se elige para

windowds XP, se procede a descargar y ejecutar, tomando en cuenta que durante el
proceso de instalaciébn debe estar la Location: C:\Perl\; esta instalacion toma bastante

tiempo por lo que se recomienda esperar el tiempo necesario.

1% ActivePerl 5.10.1 Build 1007 Setup

i Welcome to the ActivePerl 5.10.1 Build 1007
ActiveSiaile Sl

The Setup Wizard will install ActivePerl 5.10.1
Build 1007 on your computer. Click Next to
continue or Cancel to exit the Setup Wizard.

Using ActivePerl at work?

Our ActivePerl Enterprise business solution is
a support and maintenance package for
organizations of all sizes that depend on Perl.
Safeguard your applications with guaranteed,
quality-assured ActivePerl binaries and mitigate

H risk with world-class support for your critical
Actlve Perl Ferl systems.

Figura 5. Activando Perl.

Ahora para probar si la herramienta TreeTagger funciona correctamente, se va a la carpeta
bin que se encuentra dentro de la carpeta TreeTagger y se crea un nuevo documento .txt
dentro del cual escribiremos alguna frase en espafiol. Posteriormente se abre la linea de
comandos desde la ruta Inicio>Todos los programas>Accesorios>Simbolos del Sistema y se
siguen los pasos como muestra la imagen. De esta manera se puede comprobar que si esta

funcionando el TreeTagger.
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CAWINDOWS\system 3 2\cmd . exe

Microsoft Windows XP [Uersion 5.1.26801
CC>» Copyright 1985-2081 HMicrosoft Corp.

C:~Documents and Settings“Renelcd
C:~Documents and Setting=z=“Rene

C:~Documents and Settings“Renel>cd-
C:~>od TreeTagger
C:“IreeTagger>cd bin

C:~IreeTagger~bhin>*tag—spanizsh.bhat hola.txt
reading parameters ...
tagging ...
NP hola
ADUY esto™es
ART un
NC prueba
F& R
finished.

C:~IreeTagger~bhinX>

Figura 6. Prueba 'I_'-r'e':l'ai-g‘]-égr.
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Anexo 2: Instalacion de GATE

La pagina oficial para descargar GATE es: http://gate.ac.uk/.

(' 2V gate.ac.uk (&4

sener:f architecture

'pbr text engineering

‘ Productsv| Services v| SupportV| Download | Documentation V| Contact V| Donate ‘

Overview | GATE is... News

For Scientists I » open source software capable of solving almost any text processing User guide now a

problem
For Educators ¢ a mature and extensive community of developers, users, educators, * ;g‘i;?"tsﬁﬁ
- students and scientists in Shef
For Business b * a defined and repeatable process for creating robust and maintainable HDL5e f._lb.me
News b text processing workflows . RT_@_ d'an?n.]
¢ in active use for all sorts of language processing tasks and applications, opinion mini
including: voice of the customer; cancer research; drug research; tutorial using
decision support; recruitment; web mining; information extraction; ¢ RT @EHRwoI
semantic annotation & @GateAcU
¢ the result of a €multi-million R&D programme running since 1995, records bit.ly
funded by commercial users, the EC, BESRC, EPSRC, AHRC, JISC, etc. ¢ RT @leonDe
* used by corporations, SMEs, research labs and Universities worldwide Noise and Irv
¢ the Eclipse of Natural Language Engineering, the Lucene of Information accepted - st
Extraction, the ISO 9001 of Text Mining ® Linyurl.com/s
¢ a world-class team of lanauaane nrocessina develoners Biology) this

Figura 1. Pagina oficial de GATE.

La instalacion del GATE es rapida y sencilla.

[ & Please read the following information:

[»

Ser)er‘zf drchitecture

-por text engineem’ng

I

(Made with 1zPack - hitp:/fizpack.org/) - S E

B [0

Figura 2. Instalando GATE Parte 1.
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Es importante que durante la instalacion se cambie el directorio y debe quedar asi: C:
\GATE

&, Select the installation path:
(CHGATE] P | [ Browse...

¥

Haga doble clic para pasar a pantalla completa o haga clic al tiempo que pres

(Made with IzPack - hitp:#izpack.org

| @ Previous ‘ [ E-} Mexk ] | @Quit ‘

Figura 3. Instalando GATE Parte 2.

Los paguetes que se van elegir son los que muestra la imagen:

% Select the packs you want to install:
Q Note: Grayed packs are required.

Core 26,44 MB
Plugins 304,04 MB
[w]  User guide 6,24 MB
[vl Developer documentation 118,01 MB
vl Source code 17,83 MB

Description

The Full source code For GATE. You should only need to install this if you want to modify and rebuild the core GATE code.

Total space Required: 472,53 MB
Available space: 9,72 GB

(Made with [zPack - hitp.izpack.orgf

| @Previeus ] | E-} Mext | ‘ 0 Quit i

Figura 4. Instalando GATE Parte 3.
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Una vez instalado GATE tenemos como muestra en la grafica siguiente.

Ei) GATE Developer 7.0 build 4195
File Options Tools Help

COLE T Y

5 cATE | Messages |

?{. Applications GATE 7.0 build 4195 started at Mon Feb 25 00:01:24 COT 2013
: and using Java 1.6.0_24 Sun Microsystems Inc. on Windows 7 amd64 6.1.

‘a‘ Language Resources

ﬁ} Processing Resources

Figura 5. Instalando GATE Parte 4.

Integracién de Treetagger con GATE
Para la integracion se siguen los siguientes pasos:

1. Ingresamos a Manage CREOLE PLUGIS

[X GATE Developer 6.1 build 3913

File Options Tools Help

& vEkE -2

9%{- Applications A e |Mane|lge CREOLE Plugins|

L

.g'.% TreeTagper-ES-To GATE 6.1 build 2913 started athon Feb 25 00:12:37 COT 2012
and using Java 1.7.0 Oracle Corporation on Windaows XP x86 9.1,
- 5% NoticiasUTPL

= @ Language Resources
6 notcorpus

- &7 natbd_00018
E—J%E’ Processing Resources
-8 ANNIE POS Tagge
Q&_ TreeTagger-ES-Tao

- g FegEx Sentence S

0 reget 3

< | >

Figura 6. GATE y TreTagger.

Se elige los plugins a utilizar segun se necesite en este caso elegimos:
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ANNIE

Anotation Merging
Jape_Compiler
Machine_Learning

Tagger_Framework

(G Plugin Management Console r>__<|
Known CREOLE directories Fitter| ]| CREOLE reso..
WERE URL Campound DocL
3 Compound Docy
— ||| Compound Doc
@ANNIE file S AGATERIUgins/AMMIES GATE Composite
QAnnntatinn hergin file S ASATERIUGIns/Annotation_bergings = [| Sviteh Member
_erding T pilg Merding Delete Member |
QCnpy_Annuts_ElehNeen_Dncs file S AGATERIUGIns/Copy_Annots_Between_Docss Caombine kMembn
Qeazeﬁeer_ma file i IGATEplugins/Gazetteer LKE/ segment Proces
Exportalignment
@Gazeﬂeer_@ntulngyjased filefCIGATERIUGins/Gazetieer_Ontology_Based)
@ Groowy file S CIGATERIUGINS/Groouy
Q Information_Retrieval file S ASATERIUgins/Information_Retrievalf
QInter_Annntatnr_ﬂxgreement file S AGATERIUGIns/Inter_Annotatar_Agreementf
QJape_Cnmpiler file/CAGATEpIugins/lape_Caompilerf
< | » S5 3
| <~ Add a CREOLE repository |
[ 0k H Cancel ” Help ]

Figura 7. Adicionando Plugin ANNIE.

Luego se cierra el GATE y se vuelve a ejecutar. Y luego se procede a realizar las pruebas.
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Anexo 3: Funcionamiento de Gazetteer

Para subir las listas de palabras etiquetadas, se tiene que poner en un archive txt, con

extension UTF-8. Como muestra la figura a continuacion.

E) Parameters for the new ANNIE Gazetteer @

Mame:

Mame Type Required Value

(?) caseSensitive Boolean|«" true

(2} encoding String |+ UTF-8

(7) gazetteerFeatureSeparator|String

('.’)Iisu;URL LIRL ~ file:/C:/Program %:20Files/GATE_Developer_7.0/plugins/AMMIE/resources/gazelteer/lists.def l % l
[ ok | [ cancel | [ Hep |

Figura 1. Configurando ANNIE Gazetteer.

Una vez subida el archivo, se pondra observar la pantalla divida en dos partes. En la
primera se visualiza el nombre de la lista. Y en la segunda los valores que contiene la

misma.

800 CATE Developer 6.1 build 3913

LI XCE-3 N N

@ e » Wl ANNIE Gazetiser.
\J y' Applications
G ANNE cdglst v| | Mewlist |
@ Language Resources Listname |Majur ‘Minur |Language‘ Value
abbreviations Ist stop acercamiento entre universidades
v .
Hpo o | | N
B ANNIE Sentence Spli adbelst adbe cétedra de emprendimiento
% ANNIE Gazetler 00 airport lst Cétedra de Emprendimiento UTPL
h airports.st location airport Charlas de induccion a nuevos docentes
0 Document Reset PR_ charifies.lst organization charlas magistrales
E} ANNIE English Toker cittes_utpllst department  citles_utpl Ciencias de la Computacion y Electranica
city_cap.lst location city CONESUP evalua Sistema de Créditos ECTS
ﬁ Datastores . . . . .
cilyJst location clly conferencias magistrales
company_caplst  organization  company Conferencia “Mineria de datos en grafos y redes sociales”
company.lst organization  company congreso

Figura 2: Visualizacion de ANNIE Gazetteer.

Esta lista se guarda, en la carpeta de GAZETTER, con extension Ist. Como se muestra a

continuacion.
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[] gazetteer

Nombre
M abbreviations.Ist
™ academia.lst

FAVORITOS
Q Dropbox

-.% Todos mis archivos M adbe.lst

iy Aplicaciones M airport.Ist

[&o] Escritorio M airports.Ist
M cdg.Ist

|ﬂi‘| Documentos

M charities.Ist
0 Descargas

M cittes_utpl.Ist

B Peliculas M city_cap.lst
- J2 Musica M city_uk.lst
o . M city.Ist
g Imdgenes M colours.Ist
COMPARTIDO M company_cap.Ist
. = Ivt-fac-035 M company.lst
3 pau M country_abbrev.Ist
- M country_adj.lst
(=)l pe-casita M country_cap.Ist
[ ups-sch-006 M country.lst
(= ups-scl-003 M currency_prefix.Ist

Figura 3. Vista de Gazetteers creados

A continuacion se muestra el archivo, en extension Ist

Fecha de modificacién
26/04/2011 7:41
10/04/2013 19:24
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
24/09/2011 20:07
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41
26/04/2011 7:41

Tamaro
26 bytes
2 KB

40 bytes
55 bytes
66 bytes
946 bytes
377 bytes
900 bytes
19 KB
258 KB
19 KB
105 bytes
39 KB

40 KB

3 bytes

8 KB

5 KB

5 KB

43 bytes

8 00

M academia.lst — Blogueado

hcercumientu entre universidades
capacitacidn a losz 29 docentes

catedra de emprendimiento

Catedra de Emprendimiento UTPL

Char laz de induccidn a nuevos docentes

char las magistrales
Ciencias de la Computacidn v Electrdnica
COMESUP evalda Sistema de Créditos ECTS

Conferencia “Mineria de datos en grafos w redes sociales™

conferencias magistrales

congreso

Congreso CAMPLS

Congreso Internacional de Economia v Finanzos

Caongrezo Latinoamericano de Turismo w Convenciones

Cotrversatorio

Conversatorio con el escritor
cooperacion con instituciones acodémicas
Cooperacidn entre universidades

Curso

curzo de induccion a los nuevos docentes
Curso-tal ler

dezarrolld el seminario

dezarrolld el seminario internacional

Dia Panomericano del Quimico Farmocéutico
Direccion General Acodémico

Educacion a Distancio

educacidn superior

eztudiantes de diversas carreras
eztudiantes participan

eztudios en Modalidod Abierta w a Distancia
evaluacidn v mejora docente

formacidn profesional

ingresar a la uniwversidad

inicin nevn cicln académicn

Figura 4. Ejemplo de Gazetter.
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Anexo 4: Creacion de las reglas JAPE

A continuacion se muestra las reglas creadas para el corpus noticias UTPL

Phase: noticas
Input: Token Lookup Chunk
Options: control = appelt

Rule: academica

((
)

({Token.string == "modalidad"H{Token.string == "abierta"}|{Token.string == "modalidadToken.string ==
"presencial"})

)

-—->
:persona.responsable = {kind="Academica"}

{Lookup.majorType == academica}

Rule: socicial

((
)

({Token.string == "aniversario"}|{Token.string == "rector"}|{Token.string == "festividades"}) // patrones
de texto.

)

-—->
:persona.responsable = {kind="SocialCultural"}

{Lookup.majorType == socialcultural}

Rule: gestion //

((
{Lookup.majorType == gestion}
)
({Token.string == "participo"}{{Token.string == "presento"})
)
>

:persona.responsable = {kind="gestion"}

Rule: investigacion

((
{Lookup.majorType == investigacion}
)
({Token.string == "centro"H{Token.string == "de"}{Token.string == "investigacion"}|{Token.string ==
"investigacion'})
)
>

:persona.responsable = {kind="investigacién"}

at gate.creole.gazetteer.LinearDefinition.load
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Anexo 4: Metodologia de PLN

En este anexo se detalla como se aplica la metodologia de Procesamiento de Lenguaje

Natural para la clasificacién de noticias por categoria:

1. Se procede a descargar el instalador de: https://gate.ac.uk/ de acuerdo a las
caracteristicas del ordenador. La herramienta GATE es multiplataforma y existe

versiones para Windows, MAC os, Linux.

[ 3
[G) GATE Developer 7.0 build 4195 =NACE| X
File Options Tools Help

dh IR IR
GGATE Massags_s|

+§* Applications GATE 7.0 build 4195 started at Fri Jun 27 17:14:08 COT 2014
- and using Java 1.8.0_05 Oracle Corporation on Windows 7 amdé4 6.1
'ﬁ! Language Resources CREOLE plugin loaded: file:/C:iProgram %20Files%20(x86)/GATE_Developer_7.0/plugins/ANNIE/

-
Y

¥t
--1‘,&?5’ Processing Resources

-
Datastores

Loading completed in 0,715 seconds

Figura.1l Ventana principal de GATE.

2. Una vez instalada la herramienta GATE, se procede a realizar la aplicacion de PLN;
donde el objetivo es una clasificacion de noticias de la Universidad Técnica Particular de
Loja, en cuatro categorias que son: Académica, Investigativa, Socio/Cultural vy
Emprendimiento.

2.1. Cargar el corpus de noticias a la herramienta GATE:

Antes de crear el corpus en la herramienta, manualmente se tiene en una carpeta 200
noticias en formato .txt, tomadas del portal de noticias de la UTPL, de diferentes fechas y
con diferentes categorias. Considerando que las categorias asignadas son: Académica,

Social/Cultural, Investigativa y Emprendimiento.

Ahora si ya se puede crear un corpus en GATE, para lo cual primero se crea un corpus
vacio y luego se agrega los documentos o noticias. Como se muestra en la Figura 2, en la
herramienta hay que ir a Language Resourses —> click derecho New —> se elige GATE

Corpus.
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%L;guage Resources | ”

r %‘% Processing Resum ¢ Annotation Schema
°F GATE Corpus
¥ ANNIE Sentence Spli’rtEr_{Il

/ GATE Document

€, ANNIE Gazetteer 0001C

Figura.2 Crear un nuevo corpus.

Aqui aparece una ventana en donde se ubica el nombre de nuestro corpus, como indica la

Figura 3, se finaliza dando click en ok.

800 Parameters for the new GATE Corpus

Name: | Moticias

Name |Type | Required |Va|ue |
(%) documentsList List ] | ‘, : |
| OK | | Cancel | | Help |

=
Figura.3 Asignar nombre a corpus.

Una vez creado el corpus vacio, se procede a cargarlo con archivos; en este caso con las
noticias en formato .txt, previamente estos documentos deben estar guardadas en una
carpeta. Al ubicarse sobre el corpus recién creado con nombre “noticias”, se realiza click

derecho, se despliega una lista, de la misma se elige la opcion Populate como indica la

Figura.4
‘a-|rucﬁcias | | |cREOLE plugin loaded: file:Ap
a
;‘;_Ef Processing Close -F4 b

sl APMMNIE £ Show

= Rename F2
& AMNMNIE
Help

0 Docume Populate

.E:' ANNIE E Populate from Single Concatenated File

Save as XML...
Save to Datastore...
m T

Figura.4 Proceso para cargar archivos al corpus.

ﬁ Datastores

Se abrira una ventana en la cual se debe ubicar la direccion o URL donde se encuentren las
noticias. Luego se da click en Extensiones, desplegandose una ventana donde permite
teclear el tipo de formato de los documentos en este caso se teclea “txt” posteriormente a
esto se da click en el boton “Add”, luego ok, y se regresa a la ventana anterior. Algo muy

importante que se debe considerar es la codificacion del documento, como se puede
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observar el la figura 5, en la parte de “Encoding” se debe escribir UTF-8 0 ISO-8859-1; si se
deja en blanco GATE abrira el documento con el enconding default del sistema operativo,

finalmente se da click en ok. Ver Figura.5.

Select a directory and allowed extensions

Directory URL: | file:/Users/utpl/Desktop/CorpusEntranamiento/ | Q|
Extensions: 1] | \, § |
Encoding:
Mime Type: — - - :
g 0O O 0O List of java.lang.String
Recurse direclories I\_A |
|i| |M| | Add | | Remove
et
| oK | | Cancel |

Figura 5. Cargando archivos al corpus.

Como se puede observar en la Figura 6, ya se tiene un corpus con 200 noticias, con el cual

se va a proceder a realizar la etiquetacién de Nombres de Entidades.

{5/ GATE Developer 70 bui

File Options Tools Help
& i 3 P %

5 .. . ‘ . . i - i -
@ América Latina y Europa unidas por la educacion superiorbd_ |4 Messages | @ ¥l Conferencia...| & Noticias

b

@ Alrededor de 400 estudiantes participan en &l LV Seminario.b & & ‘ 1\ \L ‘ &

@ ’ Agradecimisnto bd_00024 All the documents loaded in the system are in this corpus.

@’ Adela Cortina habld sobre los valores.txt_00023 Index Document name

@’ Acercamiento hacia los diferentes estamentos universitarios.t 0 é@f 1.220 nuevos estudiantes ingresarcn a la UTPL t4_00015
@’ 640 personas de siete palses hablan de comercio justo an.bd. 1 @ 111 nuevos profesionales se incorporaron en la UTPL bt _0
&7 5700 ecuatorianos afirman matrimonio es a base de la famili 2487 1200 personas asistieron al cine concierto Las aventuras d
@’ 5500 ecuatorianas participan dal Il Congreso Nacional de Far 3 @ 1300 j6venes de Ecuador participaron en la videoconferenc

Figura 6. Corpus creado con 200 noticias.

2.2. Proceso de etiquetado manual mediante la herramienta GATE:

Una vez creado el corpus procedemos al etiquetado manual de las entidades, dentro de este
proceso se tiene como entrada un documento en texto plano y como resultado se obtiene un

documento estructurado en formato XML.

Se elige la noticia a etiquetarse, dando doble click sobre la misma, como muestra la Figura

7, se da click en Annotation Sets
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E) GATE Developer 7.0 build 4195 -

[

File Options Tools Help

b I EE Gl I

ATE |— '| Mfssages| <§/’ Xl Conferencia | "3 Noticias| <§/ X Conferencia,,,‘ C@’ Virgen del Cisn...
Applications = ‘ Annotations List Annotations Stack  Co-reference Editor Q -
* ANNIE = -
Virgen del Cisne visitd la UTPL
|9 Language Re octubre 13, 2010 P Original markups
457 X Confal
Docentes, empleados, estudiantss y autoridades utepelinas se dieron cita &l 12 de octubre a
& Vistadire | ||recibirala
l _I Santisima Virgen del Cisne, quienes en procesidn trasladaron la imagen desde la urna de
@ las Palmas al
@» Viday qu centro de convenciones de la LTPL . .
[ Posteriormente, estudiantes y docentes tuvieron un espacio para realizar |a oracién por
|<§/ Vicecand | [ ciTTES,
. acompafiadoes del Coro Universitario.

Figura 7. Noticia lista para etiquetarse.

Como se puede ver en la Figura 7, en la parte derecha de la pantalla de la herramienta,
permite crear nuevas Anotaciones, en este caso Nombres de Entidades (NamedEntities) y
Evento (Categorial a la que pertenece la naticia). Para lo cual en la parte inferior derecha,

se escribe el nombre, y se da click en el botén New, tal como se observa en la Figura 8.

I L

ATE =1 Messages | <§/ Xl Conferencia... ﬁ Noticias
[ Applications <§/ Xl Conferencia. .. | <§/ Virgen del Cisn... | <§/ 111 nuevos prof... | C@ Vice canciller ..

GANME Annotation Sets| Annotations List Annotations Stack Co-reference Editor Q v

|# Language Re e
) Vice canciller de la UTPL habla acerca de su visita a Sudéfrica
c@’ 111 nuev

octubre 14, 2010
47 Xl Confel

47 Visita dire
£

hh g
) NamedEntities
p Original markups

fum.| »

Santiago Acosta, vicecanciller de la UTPL participd en la conferencia del
Consejo Internacional de

- | |[fEducacion a Distancia (ESCOF), donde se reunieron presidentes, vice

' s presidentes, rectores y

‘_'u'r—‘[ fieerrectores de universidades de los cinco continentes. v

Evento

Figura 8. Creacion de listas NamedEntities y Evento.

2.2.1. Etiquetado de Nombres de Entidades (Named Entities):
Para este proceso se tuvo que guiar bajo las definiciones de las conferencias MUC
(Message Understanding Conference), donde se definen los siguientes nombres de

entidades:

1. Nombres de Personas.
2. Organizaciones.

3. Locaciones.

4. Fechas.

5. Titulos de Persona.
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Se ubica en la noticia y se identifica los diferentes nombres de entidades y se empieza a

etiguetar segun el tipo: nombre de persona, organizacion, locacion, fecha y titulo de

persona. En el ejemplo identificamos la entidad UTPL que es una organizacion como se

muestra en la Figura.9.

Virgen del Cisne visitU la UTPL
octubre 13, 2010

Docentes, empleados, estudiantes y autoridades utepelinas se dieron cita el 12 de
Santlsima Virgen del Cisne, gquienes en procesion trasladaron la imagen desde la
centro de convenciones de la UTPL .

Posteriormente, estudiantes y & ||laoracidl
acompalados del Coro Unive 1 )Z < ‘ |_,|

A partir de las 17h00 se oficia = la misma
por el Padre Santiago Acosta | Organizacio I'I| ¥ lor el Sace
MariOa, capell'n de la Univerg -

Finalizada la programaciljn, | - - [ €| Hesde la |
hasta la Iglesia Catedral, con . — = Iria.

Esta actividad fue coordinada| p Open Search & Annotate tool lersitarias

Grupos de Arte.
Inscripciones abiertas para Vigilia
A partir de octubre, en |a capilla de la UTPL se receptan las inscripciones para

Figura 9. Proceso de etiqguetado de NamedEntities.

El procedimiento es sencillo, se elige la palabra y automéaticamente se presenta una

ventana; como lo indica el ejemplo se le da el nombre al que pertenece “Organizacion” y

gqueda guardado, como se muestra en la Figura 10. Se puede notar que ya se ha etiquetado

como “Organizacién” a las palabras: CITTES, UTPL (3 veces); y como “Persona” se

etiquetd: Santiago Acosta, Juan Manuel y Jesus.

dias:

juventud

Marifa, capellan de la Universidad.

Finalizada la programacion, se realizo el retorno de |la sagrada imagen, desde la UTPL
hasta la Iglesia Catedral, con la participacian de la comunidad universitaria

Esta aclividad fue coordinada por la Direccion General de Misiones Universitarias y la
coordinacion de

Grupos de Arte.

Inscripciones abiertas para Vigilia

A partir de octubre, en la capilla de la UTPL se receptan las inscripciones para

aguellas personas gque deseen acompanar a Jeslus expuesto en el Santlsimo Sacramento los

mi&coles, jueves y viernes, en la mafiana desde las 10h00-11h50 y en la tarde de 16h00-18h00
Quienes se inscriban acompaOaran salo 10 minutos, el motivo de esta vigilia es acercar la

utepelina a Jesds.

Fosteriormente, estudiantes y docentes tuvieron un espacio para realizar la oracion por CITTES, " w Entidades
acompanados del Coro Universitario. ¥ Organizacion
A partir de las 17h00 se oficializd la misa en honor a la Virgen del Cisne, la misma que estuvo

¥ =
presidida
por el Padre Santiago Acosta, vicecanciller de la UTPL, y concelebrada por el Sacerdote Juan W Original markups
Manuel paragraph

aw

> # «r &2

Persona -

Initialisation Parameters.

:.I

T T ey r———

R INS] €3]

P Open Search & Annotate tool

Figura 10. Palabras etiquetadas sobre la noticia.
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2.2.2. Etiquetado de Eventos:

Para el proceso de Eventos, se tom6 en consideracion cuatro categorias de noticias UTPL:
académica, investigativa, social/cultural y emprendimiento. Cada noticia pertenece a una
sola categoria, y de acuerdo a un previo listado de palabras se etiquet6 la noticia por
ejemplo como se observa en la Figura 11; la noticia es de categoria SocialCultural. El

proceso es igual a como se explicé en anteriormente para NamedEntities.

Virgen del Cisne visitd la UTPL v
octubre 13, 2010 ¥ Evento
SocialCultural
Docentes, empleados, estudiantes y autoridades utepelinas se dieron cita el 12 de octubre a recibira la w NamedEntities
Santisima Virgen del Cisne, quienes en procesién trasladaron la imagen desde |a urna de las Palmas al
; [ Date
centro de convenciones de la UTPL .
[T JobTitle
Posteriormente, estudiantes y docentes tuvieron un espacio para realizar la oracidn por CITTES, ["] Location
acompariados del Coro Universitario, [~] Organization
[] Person

A partir de las 17h00 s& oficializd |13 misa en honor a |a Virgen del Cisne, 13 misma que estuvo presidida
por el Padre Santiago Acosta, vicecanciller de la UTPL, y concelebrada por el Sacerdote Juan Manuel
Maorifia, capelldn de la Universidad.

P Original markups

Finalizada la programacion, se realizd el retorno de |la sagrada imagen, desde la UTPL
hasta la Iglesia Catedral, con la participacion de la comunidad universitaria.

Esta actividad fue coordinada por la Direccion General de Misiones Universitarias y |a coordinacion de
Grupos de Arte.

Figura 11. Proceso de etiqguetado de Evento.

2.2.3. Guardar documento etiquetado:

Una vez etiguetado las 200 noticia, se procedié a guardar el archivo, el mismo que gracias a
la herramienta GATE nos da en formato xml. Para lo cual se hace click derecho en la noticia

etiquetada, desplegandose una ventana y se elige la opcion Save as XML, ver Figura 12.

[y
B
:;6; al=Talla = |

~
Close «F4 |

- |
‘{ﬁ Hide «H .

Fename F2

{ﬂ Help |

’:ﬁ Mew Corpus with this Document i

Save to Datastore... i

‘:ﬂ Save Preserving Format i

ot L] L]

Figura 12. Guardar noticia en formato XML.
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Luego aparece una ventana y se escoge la direccion donde se quiere guardar el archivo y
se pulsa guardar. Ver Figura 13.

(=) s) Select document to save ...

Guardar como: | Virgen_del_Cisne_visit_la_UTPL.xml

3 Corpus xml =

Nombre | Maodificacion

Formato del archivo: | XML files -

Carpeta nueva Cancelar | Guardar |

Figura 13. Noticia etiquetada guardad en carpeta.

Para esta etapa ya se tiene definido todos los nombres de entidades y categorias que
intervienen en el corpus noticias, esto es gracias al etiquetado manual con la herramienta
GATE.

2.3. Creacion de listas o Gazzetteer en GATE

En este punto se creard los Gazzetteer en GATE, que consiste en un conjunto de listas
(ficheros de textos plano) en las que se representa conjuntos de nombres, tales como
nombres de ciudades, organizaciones, dias de la semana, etc., y que se utlizan para
reconocer en el texto dichas entidades. Estas listas pueden ser editadas e incluso se
pueden crear otras nuevas

Primero se crea un archivo con extension .Ist como indica la Figura 14.

|00 M academic_organizacion.lst Blogueado
FUNISUL

CHILDREM

EDLICA

HACU

IBM

INFOACES

{REMAD)

CaLED

Figura 14. Creacion de los Gazzetteer.

Una vez creado los gazzetteer necesarios para la aplicacion, se debe ubicar en el directorio
donde se encuentra la carpeta de GATE, > plugins, - ANNIE ->resourse > gazzetteer;
una vez abierta esta carpeta buscamos el archivo lists.def, es aqui donde vamos a agregar
los nuevos gazzetteer. Ver Figura 15.
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8 00 | 7 lists.def — Blogueado
pbbreviotions. lstistop
adbc . Lst iadbc

Llst:location:airport

currency_prefix.lsticurrency_unit ipre_amount

Figura 15. Modificacién de archivo lists.def.

Para agregar el nuevo gazzettteer se debe colocar el nombre de la lista con la extension .Ist
dos puntos y nuevamente el nombre de la lista como se muestra en la Figura 16.

org base.]lsf:org base

org_key cap.lst:org key:cap

org_key.lsgh:org key

org_pre.lsk:org _pre

org_ spur.lsk:spur

percent.lst:percent

person_ambig.lsh:person first:ambig

Figura 16. Formato para agregar las nuevas listas.
2.4. Creacién de reglas o expresiones regulares utilizando JAPE.

JAPE (Java Annotation Patterns Engine) es uno de los recursos mas importantes de GATE,
es un transductor de estados finitos para las anotaciones de los documentos. Permite

reconocer expresiones regulares para las anotaciones de los documentos.

2.4.1. Establecer relaciones entre entidades.

Primero se establecen patrones de cdmo se encuentran la entidades dentro de las noticias.

A continuacioén se presenta un ejemplo con un extracto de noticia académica.

Maria lsabel Loaliza, de la Direccion General Academica, precisé que la universidad
cada ciclo fortalece el modelo de formacién en competencias valorado por medio de
los créditos UTPL-ECTS. brinda a nuestro estudiantes los servicios académicos
necesarios para que puedan formarse como profesionales y sobre todo como seres
humanos que sirvan ala sociedad, detallé...

Se Identifica la relacién de las entidades, dando resultado las siguientes reglas:

Maria Isabel Loaiza: Entidad Persona.
Direccion General Académica: Entidad Qrganizacion
ECTS: Entidad Organizacion |
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Para una mejor comprension, a continuacion se grafica la relacion de entidades que se da
en esta noticia. Ver Figura 17.

Direccion General
Académica

Maria Isabel ACADEMICA

Loaiza

ECTS

Figura 17. Relacién de entidades.

Una vez identificadas todas las relaciones entre entidades en todas las noticias de
categoria académicas”, se unifica y se las coloca en un nuevo Gazzetter. Y se realiza el
mismo proceso para todas las categorias: investigativa, social/cultural y emprendimiento. En

este ejemplo el nuevo patrén quedaria de la siguiente manera. Ver Figura 18.

academic_organizacion st

l academic_personas.lst

Figura 18. Patrén de categoria académica.

ACADEMICA

2.4.2. Crear archivos JAPE.

Una vez establecidos todos los patrones, se procede a crear los archivos extension .jape.
Ver Ejemplo Figura 19.

800 M academic.jape
Phase :Takenlse

Input: Lookup Token

Options: control = brill

Rule: academicPersonasRuler
Priority: 28
{

{ Lookup.minorType== academic_personas }

sacadenicoPerson PersoncAcadenica = {kind= "academicPersonasRuler” }

Rule: gcademicOrganizacionRuler
Priority: 28

(

Figura 19. Ejemplo de un archivo jape.
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Para la creacion de los JAPE se utiliza un lenguaje por cada regla, en la siguiente tabla se

explica el significado de cada sentencia:

Tabla 1. Reglas JAPE

Rule: academicPersonasRuler

/I Aqui se establece el nombre a cada regla
en este caso academicPersonaRuler

Priority:20

/I Se da el valor de la prioridad de la regla

Lookup.minorType==academic_pers
onas

/I Se realiza una anotacibn de busqueda
‘Lookup” con la funcion “minorType”, que
permite buscar del gazzeter academic_persona.

:academicoPerson

/I Se asigha una etiqueta a la regla.

-->

I/l Es el separador

academicoPerson.PersonaAcademic
a = {kind= "academicPersonasRuler"

}

/I Se refiere a que academicoPerson, se le da
una anotaciébn de PersonaAcademica y una
funcién a la clase "academicPersonasRuler"

Elaboracién: Las Autoras

2.4.3. Crear archivos JAPE.

Una vez creadas las reglas en los archivos .jape, se procede a cargar. Para lo cual en la

herramienta GATE, nos ubicamos en Processing Resources, se da click derecho y se

despliega una lista de la cual se elige la opcién JAPE Transducer , tal como indica la Figura

20.

Ly

v = Frocessing Resource= [

e . !

academic — T

= ANMIE Sentence Spli

‘ii ANMIE Gazettear 00(
-

O Document Reset PR_

‘ﬁ; ANNIE English Toker

e
Datastores

- | [

IPula: aradamirDarcanacBRuilar
.E; AMNMIE English Tokeniser
Qi:‘ ANMIE Gazetteer
%= ANNIE NE Transducer

.?é:g AMNMNIE Mominal Coreferencer

A
a

‘ ANMIE POS Tagger

& ANNIE OrthoMatcher

:“é% AMNNIE Pronominal Coreferencer
=i ANMIE Sentence Splitter

Qb_ Annotation Merging PR

0 Document Reset PR

.E; GATE Unicode Tokeniser

Q%_ GenericTagger

(&6 Hash Gazetteer

JAPE Transducer

Qh_ Large KB Gazetteer

Q%_ Machine Learning PR

Qb_ Ontotext Japec Transducer
W RegEx Sentence Splitter
Q%_ Semantic Enrichment PR

Figura 20. Cargando archivos jape.
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Posterior se presenta una ventana, en donde se asigna un nombre de la categoria, en este

caso digitamos “Emprendimiento”, luego hay que ir a la opcion grammarURL, para poder

ubicarse en la direccion donde esta el archivo .jape, se elige “emprendimiento.jape” y se da

click en la opcién OK como lo muestra la Figura.21.

@ Parameters for the new JAPE Transducer

Name: |Emprendimiento

Name

(%) annotationAccessors|List ‘

Type Required Value

»

: T

(2} encoding String v

{7y grammarURL =

(7} operators

UTF-8

m

filedC:UsersiMaryiDocumentsTESIS_MARY/ENTREGAFINALIEmprendimientoGATEIAPES/emprendimiento.jape

I -

4|

i [

[ Ok | [ cancel | | Hep |

Figura 21. Ubicando archivo jape para ser cargado.

Una vez cargados los JAPE, en la herramienta se debe mostrar como indica la Figura.22.

En este caso se tiene el archivo “Emprendimiento y academic”.

G oate
v yf'kpp\ications
& e

v @ Language Resources
& Noticias

v ﬁ' Processing Resources
-
7 academic
#% ANNIE Sentence Spli
€ ANNIE Gazetteer 001
0 Document Reset PR_
'ﬁﬁ ANNIE English Toker

ﬁ Datastores

a

| Messages =~ academic I

N |Phase:TDanU55

Input: Lookup Token
Options: control = brill

Rule: emprendimientoPersonasRuler
Priority: 20

(
{ Lookup.minarType== emprendimiento_personas }
|: emprendimientoPerson

e

:emprendimientoPerson Empresarios = (kind= "emprendimientoPersonasRuler” )

Rule: emprendimientoEmpresasRuler
Priority: 20

(
{ Lookup.minorType== emprendimiento_empresas }
|: emprendimientoEmpresa

e

:emprendimientoEmpresa.Empresas = (kind="emprendimientoEmpresasRuler” }

Rule: emprendimientoLocationRuler
Priority: 20

(
{ Lookup.minorType== emprendimiento_location }
|: emprendimientol ugares

Figura 22. Archivos jape cargados.

2.5. Ejecucion de ANNIE, sobre un corpus de prueba.

Una vez finalizado el proceso de creacién de los gazzetteer y los Japes, se crea un nuevo

corpus nuevo sin etiquetar y se precedemos a correr el ANNIE.
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S & vuk @ 2%

@3 eate ;

Do TS

v $# nopicatons
E e

Loaded Processing resources

Name | Type

Selucled Processing resources

! |Name

Type

\d @ Language Resources
@ Xl Conferencia de
&7 visila direclor de U
&7 Virgen del Cisne vi
&7 Viday quehacer ar
@Vicﬁnﬁncil\erda la
@Vic&c&ncil\erde la
@Vic& canciller de la
@V\\Imnv&n:ién de

»
«

L] '&ANN\E English Tokeniser
[ ] 0 Document Reset PR_00019
® ¢ ANNE Gazetieer D001C
@ & ANNIE Sentence Spliter_0001D ANNIE Sentence Splitter
@ 7 Emprendimiento

@ 7 academic

ANNIE English Tokeniser
Document Reset PR

ANNIE Gazetteer

->

JAPE Transducer

&«

JAPE Transducer

@ Universidades ecu:
Corpus: | #& Noticias
N F— No selected processing resource
M | |§,| NamelType‘Requirelealue

| Run this Application

Figura 23. Archivos jape cargados.

Como se puede ver en la Figura 23, al ubicarse en ANNIE, los japes de la aplicacién se los

debe pasar a la parte derecha, y en la parte donde dice Corpus, debe estar el nombre del

corpus de prueba en este caso se llama “Noticias”. Y se procede a correr ANNIE, eligiendo

el botén Run this Aplication.. Como podemos observar en la Figura 24.

5.1 File Options Tools Help

G et ;
v ﬁ»\pphcanons
.

Loaded Processing resources

Name | Type

GATE Developer 6.1 build 3913

Selected Processing resources

! |Name | Type

v #Z8 Language Resources
&7 Xl Conferencia de
& Visita director de U
& Virgen del Cisne vi
& Viday quehacer ar
& Vicecanciller de la
& Vicecanciller de la
& Vice canciller de la
& Vil convencion de

& Universidades ecus R
Corpus: | #& Noticias

& Universidad colom! -
No selected processing resource

47 Un reconocimiento Name | Type | Required | Value

@ $ ANNIE English Tokeniser ANNIE English Tokeniser
2

@ & DocumentReset PR_00019

@ @ ANNIE Gazetieer_0001C

Document Reset PR

ANNIE Gazetteer

&7 UTPL, sede del cur
& UTPL y Universidar
&7 UTPL y Municipio fi

&7 UTPLy Consejo Pr

Figura 24. Corriendo ANNIE.

> | @ S ANNIE Sentence Splitier_0001D ANNIE Sentence Splitter
@ % Emprendimiento JAPE Transducer
« @ % academic JAPE Transducer
1800 Please wait |‘
E Running ANNIE on 201 documents E
l |_stop! | ‘

Una vez terminado este proceso, al ubicarnos en cualquier noticia, se nos va a mostrar, las

palabras etiquetadas de acuerdo a las listas que se han generado. En este caso como se

puede ver en Figura 25, se etiquet6é una organizacién y un nombre de persona; y también se

ha categorizado la noticia de tipo académica, cumpliendo con el objetivo esperado.
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'E6.1 File Options Tools

806

Help

GATE Developer 6.1 build 3913

& DEF S

@ oate
- I ?k- Applications
| & ne
v 0% Language Resources
-
& Visita director de U
& Virgen del Cisne vi
& Viday quehacer ar
& Vicecanciller de la
& Vicecanciller de la
& Vice canciler de la

& Vil convencién de

>

| Messages ¥ ANNIE [SSSUISIITEEER & Virgen del Cisn... 4 Vida y quehacer...

& Vicecancillerd... = 4’ Vicecanc

| Annotation Sets | ions List jons Stack  Co-refe Editor |Tut1’—q

XIl Conferencia de educacion superior en América del Norte
octubre 08, 2008

Del 08 al 10 de octubre en México se realiza la XIl Conferencia de la Educacion Superior en América del
Norte, evento organizado por el CONAHEC, consorcio que asesora a

instituciones en materia de educacion superior en la region de América del Norte.

En este marco participan por la UTPL el Ing. Gabriel Garcia, Secretario General y

la Ing. Maria Dolores Mahauad, de la Direccion General de Relaciones Interinstitucionales.

Figura 25. Resultados de ANNIE.
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Anexo 2. Metodologia de AA

En este anexo se detalla el proceso que se realiz6 para obtener nuestro demo de
clasificacion.

1. Se debe tener instalado WEKA ya que de esta herramienta vamos a consumir el
algoritmo SMV. Para el desarrollo de la interfaz gréfica se lo efectué en el entorno de
desarrollo NetBeans en el lenguaje java.

8 00 Weka CUl Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA [ oo
2 The University
of Waikato Experimenter
I‘I;I!"I.EI"; 1.: li ._'
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.11
(c) 1999 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand

Figura.l Herramientas para AA

2. Unavez instaladas las herramientas procedemos con el desarrollo del demo.

Clase de Clasificador

/I Primero se importan paquete de librerias de weka.jar y LibSMV.jar
package text_clasificador;

import java.io.BufferedReader;

import java.io.File;

import java.io.FileOutputStream;

import java.io.FileReader;

import java.io.|OException;

import weka.classifiers.lazy.IBk;

import weka.core.Attribute;

import weka.core.Denselnstance;

import weka.core.FastVector;

import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;

import weka.core.SelectedTag;

import weka.core.converters.ArffSaver;

import weka.filters.Filter;

import weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector;

public class ClasificadorSPAM {
/I Constantes

public static String ETQ_SPAM = "spam";
public static String ETQ_NO_SPAM = "no-spam";

/I Parametros
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private int numVecinos;
/I Variables del objeto

private IBk clasificador;

private StringToWordVector filtro;
private Instances datasetlnicial;
private Instances datasetFiltrado;

/I Constructor
public ClasificadorSPAM(int numVecinos) {
this.numVecinos = numVecinos;

}

/I Métodos privados
[**Crea e inicializa el clasificador k-nn (num. vecinos + ponderacion distancia) */

public void inicializar() {
this.clasificador = new IBk();
this.clasificador.setKNN(this.numVecinos);
this.clasificador.setDistanceWeighting(new
SelectedTag(IBk.WEIGHT_INVERSE, IBkK.TAGS_WEIGHTING));

1) Crea un dataset con una instancia y con 2 atributos (TEXTO+CLASE) para cada fichero
del directorio indicado.

2) Filtra ese dataset con un StringToWordVector para transforma el atributos TEXTO en un
conjunto de atributos numéricos (1 valor por cada palabra/token seleccionada)

3) Con el dataset resultado de ese filtrado se entrena el clasificador

4) Las instancia de los datasets temporal no se necesitan, pero se debe mantener su
cabecera (vector de Attribute)

param pathDirectorio
throws java.lang.Exception

public void entrenarDirectorio(String pathDirectorio) throws Exception {
/I Crear y cargar contenido textual de los ficheros
datasetlnicial = crearDatasetlnicial();
File directorio = new File(pathDirectorio);
cargarFicherosEntrenamiento(directorio);
System.out.printin(*\t... datos de entrenamiento cargados");
/I Filtrar (en bloque) dataset inicial -> convertir texto en vector numérico
filtro = crearFiltro(datasetlnicial);
datasetFiltrado = Filter.useFilter(datasetlnicial, filtro);
datasetFiltrado.setClass(datasetFiltrado.attribute("CLASE"));
/I Otra forma equivalente: datasetFiltrado.setClassindex(0);
System.out.printin(“\t... datos de entrenamiento filtrados");
/I Entrenar clasificador
clasificador.buildClassifier(datasetFiltrado);
System.out.printin("\t... clasificador entrenado");
/I Para depuracion -> guardar en disco los ARFF son archivos propios de WEKA
volcarDatsets();
/I Liberar las instancias (ya no son necesarias [IBk hace su propia copia])
/I Bastara con mantener las cabeceras de los datasets (Attribute)
[usadas en evaluarDirectorio()]
datasetlnicial.delete();
datasetFiltrado.delete();

}
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Recorre los ficheros del directorio indicado, los convierte en instancias WEKA vy los clasifica.
1) Crea una instancia inicial TEXTO+CLASE
2) Lafiltra con el StringtoWordVector creado con el conjunto de entrenamiento

3) Clasifica la instancia filtrado y obtiene el indice de la clase predicha

param pathDirectorio
throws java.lang.Exception

public void evaluarDirectorio(String pathDirectorio) throws Exception {
Instance instancialnicial;
Instance instanciaFiltrada;
int idxClasePredicha;
String clasePredicha;

System.out.printin("CLASIFICACION DEL DIRECTORIO ["+pathDirectorio+"]");
File directorio = new File(pathDirectorio);
File[] listaFicheros = directorio.listFiles();
for (File fichero :listaFicheros) {
instancialnicial = crearlnstancialnicial(fichero);

/I Filtrar instancia a clasificar (una a una) -> covertir texto en vector numérico
filtro.input(instancialnicial);
instanciaFiltrada = filtro.output();
/[clasificar la instancia filtrada
idxClasePredicha = (int) clasificador.classifylnstance(instanciaFiltrada);

/I Mostrar valor predicho

clasePredicha = datasetFiltrado.attribute ("CLASE") .value(idxClasePredicha);
System.out.printin("FICHERO ["+fichero.getName()+"] -> CLASE: "+clasePredicha);

}
}

Crea un dataset (inicialmente vacio) con 2 atributos para almacenar los datos de
entrenamiento.

- Atributo CLASE: atributo nominal con 2 valores: {spam, no-spamj}.

- Atributo TEXTO: atributo de tipo String.

- Estable CLASE como atributo clase

return

private Instances crearDatasetlnicial() {
/I Crear lista de clases
FastVector clases = new FastVector(2);
clases.addElement(ETQ_SPAM);
clases.addElement(ETQ_NO_SPAM);
/I Crear lista de atributos (cabecera del dataset)
FastVector atributos = new FastVector(2);
atributos.addElement(new Attribute("CLASE", clases));
atributos.addElement(new Attribute("TEXTO", (FastVector) null));

Instances dataset = new Instances("original”, atributos, 100);
dataset.setClass(dataset.attribute("CLASE")); // Otra forma

return (dataset);

}
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Crea y configura un filtro StringToWordVector
param dataset
return
throws java.lang.Exception

private StringToWordVector crearFiltro(Instances dataset) throws Exception {
StringToWordVector filtroTemp = new StringToWordVector();

Establecer el formato del dataset de entrada

filtroTemp.setinputFormat(dataset);
Indica que atributos procesar

int[] idxAtributosFiltrar = {1};
filtroTemp.setAttributeIndicesArray(idxAtributosFiltrar); Il Otra forma equivalente:
filtroTemp.setSelectedRange("2");
return (filtroTemp);

}

Recorre el directorio con los ficheros de entrenamiento creando una instancia (CLASE,
TEXTO) para cada uno

param directorio

private void cargarFicherosEntrenamiento(File directorio) {
Instance instancia;

File[] listaFicheros = directorio.listFiles();
for (File fichero : listaFicheros) {
instancia = crearlnstancialnicial(fichero);
datasetlnicial.add(instancia);
}
}

Crea una instancia (CLASE, TEXTO) para el fichero indicado

param pathFichero
return retorna el parametro del fichero.

private Instance crearlnstancialnicial(File fichero) {
String texto = extraerTexto(fichero);
String clase = extraerClase(fichero.getName());

Instance instancia = new Denselnstance(datasetlnicial.numAttributes());
instancia.setDataset(datasetInicial);
instancia.setValue(datasetlnicial.attribute("TEXTQ"), texto);
instancia.setClassValue(clase);
return(instancia);

}

Identifica la clase de un fichero: los ficheros SPAM tiene el nombre "spmsgXXXX.txt"

@param pathFichero
@return

private String extraerClase(String nombreFichero) {
if (nombreFichero.startsWith("spmsg")) {
return (ETQ_SPAM);
}else {
return (ETQ_NO_SPAM);
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Extrae linea a linea el texto del fichero

param pathFichero
return

private String extraerTexto(File fichero) {
StringBuffer buffer = new StringBuffer();

try {
BufferedReader in = new BufferedReader(new FileReader(fichero));
String linea = in.readLine();
while (linea != null) {
buffer.append(linea + " ");
linea = in.readLine();

in.close();

} catch (Exception e) {
System.err.printin("Error en lectura de fichero [* + fichero + "] \n" + e.getMessage());
System.exit(0);

}

return (buffer.toString());
}

Escribe los datasets en archivos ARFF

throws java.io.IOException

private void volcarDatsets() throws IOException {
ArffSaver guardarARFF = new ArffSaver();

guardarARFF.setlnstances(datasetlnicial);
guardarARFF.setDestination(new FileOutputStream("\\NetBeansProjects\\text_clasificador\\inicial.arff"));
guardarARFF.writeBatch();

guardarARFF.setInstances(datasetFiltrado);
guardarARFF.setDestination(new FileOutputStream("\\NetBeansProjects\\text_clasificador\\filtrado.arff"));
guardarARFF.writeBatch();

System.out.printin("\t[los datasets creados se han volcado en inicial.arff, filtrado.arff]");

}

/I Metodos estaticos

public static void main(String[] args) {

try {

ClasificadorSPAM miClasificador = new ClasificadorSPAM( 5 );

System.out.printin("Crear clasificador ... ");

System.out.printin("Entrenar clasificador ... ");

miClasificador.entrenarDirectorio("\\NetBeansProjects\\text_clasificador\\train");

System.out.printin("Clasificar ficheros ... ");

miClasificador.evaluarDirectorio( "\\NetBeansProjects\\text_clasificador\\test");
} catch (Exception e) {

System.err.printin("Error en clasificacion: " + e.getMessage());

}

private static void mensajeError() {
System.out.printin("ERROR: parametros incorrectos");
System.out.printin(“formato: java ClasificadorSPAM [num. vecinos] [dir. entrenamiento] [dir. evaluacion]");

}

private void inicializar(String string) {
throw new UnsupportedOperationException("Not yet implemented");
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La clase principal

package text_clasificador;

import java.io.File;

import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.|OException;

import java.util. HashMap;

import java.util.lterator;

import java.util.Map;

public class Text_clasificador {
public static HashMap<String,Number> categorias = null;
public static String categoria ="";
public static void main(String[] args) throws FileNotFoundException, IOException, Exception {
java.awt.EventQueue.invokeLater(new Runnable() {
public void run() {
new prin().setVisible(true);
}
i
}

public static void listar_directorio( File[] listaFicheros ){
categorias = new HashMap<String,Number>();
intno=1;

for (File fichero : listaFicheros) {
if( fichero.isDirectory() ){
categoria = fichero.getName();
categorias.put( categoria, 0 );
if( fichero.getName().contains(".txt") ){
categorias.put( categoria, no++ );

listar_directorio( fichero.listFiles() );

telsef

if( fichero.getName().contains(".txt") ){
categorias.put( categoria, no++ );

}
}

Ylend for

Iterator it = categorias.entrySet().iterator();
while (it.hasNext()) {
Map.Entry pairs = (Map.Entry)it.next();
System.out.printin( "Categoria ["+pairs.getKey() + "] =>" + pairs.getValue());
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