ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS

DESARROLLO DE UN MODELO DE SINTESIS Y RANKING DE
HECHOS RELEVANTES APLICADO A MEDIOS DE PRENSA
DIGITALES EN BASE A MINERIA DE DATOS Y
RETROALIMENTACION DEL USUARIO FINAL

TRABAJO DE TITULACION PREVIO A LA OBTENCION DEL TITULO DE
MAGISTER EN SISTEMAS DE INFORMACION
MENCION INTELIGENCIA DE NEGOCIOS Y ANALITICA DE DATOS MASIVOS

FERNANDO ANDRES CEVALLOS SALAS

fernando.cevallosO3@epn.edu.ec

DIRECTOR: LORENA KATHERINE RECALDE CERDA, PhD.
lorena.recalde@epn.edu.ec
CODIRECTOR: EDISON FERNANDO LOZA AGUIRRE, PhD.

edison.loza@epn.edu.ec

Quito, agosto 2024



AVAL

Certificamos que el presente trabajo fue desarrollado por Fernando Andrés Cevallos Salas,

bajo nuestra supervision.

PhD. Lorena Katherine Recalde Cerda
DIRECTOR DEL TRABAJO DE TITULACION

PhD. Edison Fernando Loza Aguirre
CODIRECTOR DEL TRABAJO DE TITULACION



DECLARACION DE AUTORIA

Yo, Fernando Andrés Cevallos Salas, declaro bajo juramento que el trabajo aqui descrito
es de mi autoria; que no ha sido previamente presentado para ningin grado o calificacion
profesional; y que he consultado las referencias bibliograficas que se incluyen en este

documento.

A través de la presente declaracién dejo constancia de que la Escuela Politécnica Nacional
podrd hacer uso del presente trabajo segun los términos estipulados en la Ley,

Reglamentos y Normas vigentes.

Fernando Andrés Cevallos Salas



DEDICATORIA

A mi tio Jorge Cevallos Serrano.

Q.E.P.D.



AGRADECIMIENTO

A mi madre, a mi padre y a mis hermanos.

A la PhD. Lorena Recalde Cerday al PhD. Edison Loza Aguirre.



INDICE DE CONTENIDO

Y I
DECLARACION DE AUTORIA ..ottt ettt ettt ate e naeeneateenens Il
DEDIC AT ORI A L 1]
F ] N T @ 1Y =1 N 1 \Y,
[[\nJ [ = n] =N el@] N 1 = ]| 51 I Vv
INDICE DE FIGURAS .......oooieteite ettt ettt ettt ste e ae e e ane e VIII
INDICE DE TABLAS ...ttt ettt ettt ettt e et e e te et e etesaeenaentesteareanens X
RESUMEN . ... e e e e e e e e e e e e e e e Xl
= F I 7 o Xl
1. INTRODUGCCION .....ooouiieieiecte ettt ettt ettt st e etesteene et e eteareareeneas 1
11 Planteamiento del Problema............cooooiiiiii e 1
1.2 ODJEtiVO GENEIAI ... 2
1.3 ODbjetivos ESPECITICOS ....cvuiiiiii it 2
14 Y= U oo T I =To o o T 3
141 WWED SCrapiNg .......uuuuuuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiibbiiebebe bbb nnnnnes 3
1.4.2 Large Language Models (LLMS) .....uoiiiiiiiiiiiiice et 5
1.4.3 Bidirectional Encoder Representations from Transformers............ccccceeeeee. 6
1.4.3.1  Pre-entrenNami€ntO ..........ouuuuiiiieeeiiiieiiiiaes e e e e e eeeeies e s e e e e e eeeseean s e e eeeeeenenes 7
1.4.3.2  Afinacion (FIN€ TUMING) .......uuuriiiiiaeeeiiiiiiie et 7

1.4.4 Variantes del Modelo BERT.........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieneeeeeenenenneeeeeeennnnnnee 8
1441 ROBERTA .ot 8
1.4.4.2 DiStiIBERT ..ouuiiii e e e e e e e 8
1443  ALBERT .. 9
L1444 XLNEL... e 9
1.4.45 Sentence BERT Masked and Permuted Network (SBERT MPNET)....... 9

1.4.5 Modelos Supervisados de Aprendizaje de MAquina ...........ccceeveeeeeeeeiiiiinnnee. 10
1.4.5.1 Artificial Neural Networks (ANN) .......ouiiiiiiiii e, 10
1.45.2 K Nearest Neighbors (KNN) ..o 11
1.4.5.3 Support Vector Maching (SVM).......coooeriiiii, 12

1.4.6 Modelos No Supervisados de Aprendizaje de Maquina...........ccccevvvevvennnnnnns 12
1.4.6.1  CIUSIENHZACION ...coeeeeeeeeeeee e 13

I o = 1S 1o Y= =V (o] 13

15 REVISION @ LItEIratUraL.........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaa s aaaaasaasannnnsnnnnnnnes 14



1.5.1 ClUSterizaCion de TIUIAIES ......ceuniieiie ettt e e e e eaans 14

1.5.2 Sistema de PUNTUACION.........uuuuuuiuiniiiiiiiieiiiineiieeainenenennneesrnnnnesennenrnsnernrnennnnne 16
METODOLOGIA ..ottt ettt te et e eteareeae s 18

2.1 (0fe]aa o] =T a TSI o] g 1o [T I o =To [ [o N 20
2.1.1 Recopilacion y Almacenamiento de DatoS............cceuirriiiiiiiiiieeinniiiiiieeeeenn 21
2.1.2  ProcesamientO de DAtOS .......coiieeeeiieiiiiiiae e e e e e e e e 22
2.2 Comprension de 10S DAt0OS .......ccciiiiiiiiiieie e 24
2.2.1 Recopilacion de TItUIAIES ......cciiieeiiiieeice e 24
2.2.1.1  WWED SCIapiNg .....eeeeeeeeeiieiiniiiiiiiiiieiieeeseeeensesaeesseseseeesssne s nnnnnnennne 24
2.2.1.2 Dataset AdICIONAL.........cooiiiiiiiieieieee e 25
2.2.2 Disefo de Base de DatOS ..........ccuuiiiiiiiiiiiiiie e 25
2.2.3  Diccionario de DatOS ........cuuuuiiiieeiiiiiiiiiise e e et e e 27
P B R - 1] - T N[O I L N R 27
2.2.3.2 Tabla LINEAS NOTICIAS ......uiuiiiiuuiuiuueinnnninnnnennnnnnnnrnnnnnnrennnnes 27
2.2.3.3 Tabla NOTICIAS_CODIFICADO.......cuuuuuuuueuuunmnnnnennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnennnnnnnes 28
2.2.3.4 Tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO ......ccoviiiiiiiiiiiiiiiiiaeeee e 28
2.2.3.5 Tabla LINEAS_NOTICIAS _CALIFICACION.......cuuuuumrmrurrnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnes 28
2.2.3.6  Tablas Catalogo........ccceeiiiieeiiiiiiiee e 31
2.2.3.7  Vista VW_PUNTAUIES ......ooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieneiinnieennennennnrnnenennnnnnnnn.s 31
2.2.4 Procedimientos Almacenados y FUNCIONES .............ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeceeee, 31
2.3 Preparacion de 10S DAtOS ........uceiiiieiiiieicce e 33
2.3.1 LimMPIezZa de DatOS......cccoiiuiiiiiii i 33
2.3.1.1 Limpieza de la Tabla NOTICIAS .........uuuiimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinineeeeeeieeeee 33
2.3.1.2 Limpieza de la Tabla LINEAS NOTICIAS......cccooeiiiiiiiiiciee e, 35
2.3.2 Ingesta de Titulares en ElastiCSEarch .............cccciiiii i, 36
2.3.3 Ingesta de Contenido de Noticas en Elasticsearch...........cccccceeeviiierviiiiinnnnnn. 37
2.4 Construccion de MOdeloS .........ccooeeeeiiiiee e, 38
2.4.1 Agrupador de TIUIArES .......uvuii i 39
2.4.1.1  Estructura del BusCador de TeXEO ...........uuuuuuumurrmmmmmmmmnnnnnnnnnennnnnnnnnnnnnnnns 39
2.4.1.2  Algoritmo de AQrupPamMIENTO. .........uuuuuuuuueeueeinnieueennenenneneaneneennnneeeneeeeeeeeee 41
2.4.1.3  Algoritmo para Mejorar la Eficiencia.............ccooiiieeiiiiiiiiiiiieeeeeeeeiin, 45
2.4.2 Ranking de CONeNIO ........uuuiiii e e e e e e 46
2.4.2.1  Estructura General de Sistema de Ranking ................eevvvvvviiiiiiiiiiiinnnnns 46
2.4.2.2 Ranking por Relevancia del Contenido .................uuvueeeimieiiiiiiiiiiiiiniienns 48
2.4.2.3  Puntuacion por Reputacion en INterNet.............c..ueeeeeememmmmmmmmenmnnnnnnnnnnnnns 51
2.4.2.4  Puntuacion de Usuario FiNal................ueuuvuuiiiiiiiiiiiiiiieeiieess.. 53

A



2.4.2.5 Almacenamiento de PUNTUACIONES..........vveuiieeieeeeee e eie e e e e e eeeeeeeans 54

2.4.3 Modelo Supervisado para Predecir Autoridad en Internet...........cccccevvveeeeee. 54
2.4.3. 1 MOAEIO ANN ... 56

P B o To =1 (o TN AN N 57
2.4.3.3  MOAEIO SVM ... 59

2.5 Prueba y EVAIUACION. .........ooiiiiiiiiiiiiiiie et 59
2.6 [Ty o] 1T [ 1T 60
RESULTADOS .....coiiiiiiiiiitiiii et e ettt e e e e e e st e e e e e e e e s st b e e e e e e e e s snnsteneeeaeeas 64

3.1 AGrupacion de TIUIAIES. .......cc..uiieiieee e 64
3.2 Ranking de CoNtENIAO ........uuuuiiiiiiiiiiii e 65
3.3 Modelo de Aprendizaje Supervisado para Predecir Autoridad en Internet........ 68
3.4 Caso de Uso: Uso del Sistema para Buscar una Noticia .............cooeeveeeeeeeeenenn. 69
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.......ccoiiiitiiiiiieee e 73

4.1 CONCIUSIONES ... 73
4.2 RECOMENUACIONES......uuuiiiiiiiiiiiiiiii bbb sesanssasneennnsnnnees 76
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........cviieteiteeieeeeeeee e, 79
ANEXOS ...t — e e e e e e ettt e e e e e e e aaaaaes 87

Vi



INDICE DE FIGURAS

Figura 1.1. Funciones RELU Y GELU ... 11
Figura 2.1. Etapas del modelo CRISP-DM.........couiiiiiiiii e 18
Figura 2.2. Componentes del SISteM@A.........ccooeeie e 20
Figura 2.3. Fases de la recopilaciéon y almacenamiento de datos ............cccceeeeeeeiiiiinnnnn. 22
Figura 2.4. Fases del procesamiento de datos..........ccccoeeviveeiiiiiiiieeecceeecee e 23
Figura 2.5. Disefio de base de datos relacional — BDD PostgreSQL........cccceeeeeevvvvvvinnnnnn. 26
Figura 2.6. Valores faltantes en el dataset...........ccoooeeeeiiieeeeee 34
Figura 2.7. Campos del documento del indice de encabezados .............cccceeveeeiiiiinnnne. 36
Figura 2.8. Estructura de indice para un determinado CIUSter ..............cccvveeeieeeeeecieviinnnnnn. 38
Figura 2.9. Puntuacion de titulares relacionados para clusterizacion ...............cccccoeeuuveeee. 42
Figura 2.10. Proceso de conformacion de un ClUSEET .............uuvviiiiieiiiiiiiiiiieecee e 43
Figura 2.11. Asignacion de grupo cuando existen candidatos pertenecientes a un cllster

........................................................................................................................................ 43
Figura 2.12. Diagrama de flujo del algoritmo de agrupamiento ..............cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeenn, 44

Figura 2.13. Proceso de clusterizacion basado en mejores candidatos con grupos previos

Figura 2.14. Distribucién ponderada para métrica compuesta de puntuacién de noticias 47

Figura 2.15. Busqueda BM25 de palabra dentro del clister para obtener puntaje de

PAIADITA ... 49
Figura 2.16. Busqueda KNN de palabra dentro del clister para obtener puntaje de

(0L 1= o] - RO PPTRPRR 50
Figura 2.17. Diagrama de flujo de puntuacién de contenido ............cccoevvvveeeeeeeeeeieviinnnnnn. 51
Figura 2.18. Impacto de las puntuaciones de usuario en la métrica compuesta............... 53
Figura 2.19. Mecanismo de puntuacion final............cccccconiiiiiiiii e 55
Figura 2.20. Pérdida durante el entrenamiento del modelo...............coovviieeieiieiiiiiiiinnnnnn. 57
Figura 2.21. Valor promedio de error para distintos valores de K ..o, 57
Figura 2.22. Pantalla de busqueda de titulares ... 60
Figura 2.23. Pantalla de contenido de clister de titular seleccionado .................ccccee... 62
Figura 2.24. Pantalla de puntuacion de contenido de usuario final.................cccoeeeeeeee. 63
Figura 2.25. Pantalla de agradecimiento a usuario por su participacion...................c....... 63
Figura 3.1. Hardware utilizado para la ejecucion del proceso de clusterizacion de titulares
........................................................................................................................................ 64
Figura 3.2. Ejemplos de clisters conformados...........ccoooeeeeeiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 65

Vil



Figura 3.3.
Figura 3.4.
Figura 3.5.
Figura 3.6.
Figura 3.7.
Figura 3.8.
Figura 3.9.

Hardware utilizado para calcular el puntaje inicial .............ccccoooeeviiiiiiiiinnneen., 66
Distribucion de puntajes de contenido............oooiuuiiiieiiieiiiiiieeee e 67
Métricas descriptivas del puntaje de contenido ............ccevvvvvvvviiiiiieieiiiieeenennn, 67
Elementos de la pantalla de busqueda de titulares ..........ccccooeeeeeiiiiiiiiineeeennn, 69
Elementos de la pantalla de contenido de clUster ..........cccccvvvvvvvvviiiiiveeeeeen, 70
Elementos de la pantalla de puntuacion de usuario ..........cccccccevvvveeveeeeeeennnnnn, 71
Incremento en el score de contenido tras ser puntuado por el usuario........... 72



INDICE DE TABLAS

Tabla 2.1. Caracteristicas del modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2................ 21
Tabla 2.2. Informacion objetivo del web Scraping...........ccceviiiiiiiiiiiiieeees 25
Tabla 2.3. Campos de latabla NOTICIAS. ... 27
Tabla 2.4. Campos de la tabla LINEAS NOTICIAS ... 28
Tabla 2.5. Campos de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO .......ccovvieiiiiiiiieeeeeeeeiieae e 29
Tabla 2.6. Campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO..........ccocuviieiieeeeeans 30
Tabla 2.7. Campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION ........ccccoovvvveeeenannns 30
Tabla 2.8. Campos de las tablas catalogo ........ccooeeeeiiiiiiiiiiiiii e 31
Tabla 2.9. Campos de la vista VW_PUNTAJIES ...ttt 32
Tabla 2.10. Variables del MOdel0...............uuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 55
Tabla 2.11. Ejecucion KNN para cada métrica soportada................veeeeiieeeiiiiiiiiieneeeennn, 58
Tabla 2.12. Consideraciones de prueba y evaluacion de modelos..............ccccvvvvveeeeennnns 59
Tabla 3.1. Resultados tras la evaluacion de Mmodelos ............oooouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 68



RESUMEN

El crecimiento de usuarios en Internet, incrementado mas aun durante la pandemia de
COVID-19, a la par del crecimiento exponencial de noticias electronicas; han generado la
necesidad de crear nuevas herramientas que permitan analizar y sintetizar las ideas que
buscan transmitirse a través de estas noticias. El presente proyecto de titulacion presenta
un modelo para clusterizacion de noticias, sintesis de hechos relevantes y ranking. El
modelo se fundamenta en practicas de mineria de datos haciendo uso de modelos Large
Language Models (LLMs) y Machine Learning (ML), y permite la retroalimentacion en base
a la valoracion del usuario final. EI modelo conforma una métrica compuesta que permite

filtrar la informacién que se considera Gtil y un conocimiento valioso para el usuario.

El desarrollo de este modelo ha sido realizado siguiendo el marco de referencia de la
metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining. Esto ha permitido un avance
gradual para poder ir afinando los resultados en base a las variables de entrada y salida

de cada una de las fases seguidas.

Los resultados obtenidos tras implementar los modelos desarrollados han sido
satisfactorios. Se generaron 7.761 clusters de diarios afines y se ha podido sintetizar el
contenido relevante para el usuario. Se deduce del analisis que la media del contenido tras
ser puntuado es de 54,13 sobre 100 puntos. A la vez se construyé un modelo de regresion
para poder predecir la autoridad que generaria en Internet el titular con un score de
prediccion del 91,85%.

PALABRAS CLAVE: aprendizaje de maquina, BERT, inteligencia artificial, modelos de

lenguaje de gran tamafio, prensa digital, sistema de puntuaciones

Xl



ABSTRACT

Internet users’ growth, which has been increased even more during the COVID-19
pandemic, along with the exponential growth of electronic news, has generated the need to
create new tools which allow analyzing and synthesizing the ideas which want to be
transmitted. In this project a model for news clustering, synthesis of relevant facts and
ranking is presented. The model is based on data mining practices using large language
models (LLM) and machine learning (ML), and allows feedback based on the end user's
assessment. The model, based on several factors, creates a composite metric that allows

filtering the information that is considered useful and valuable knowledge for the end user.

The development of this model has been carried out following the reference framework of
the Cross Industry Standard Process for Data Mining methodology. The CRISP-DM
methodology has allowed gradual progress while being able to refine the results based on

the input and output variables of each of the phases followed.

Obtained results after implementing the developed models have been satisfactory. A total
of 7,761 clusters of related news stories have been generated, and the relevant content for
the end user has been synthesized. It can be deduced from the analysis that the average
of the content after being scored is 54.13 in a scale of 100 points. At the same time, a
regression model was built to predict the authority that the news story would generate on

the Internet, the prediction score obtained has been of 91.85%.

KEYWORDS: artificial intelligence, BERT, digital newspapers, large language models,

machine learning, ranking system
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1. INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del Problema

En el comienzo del tercer milenio, nos encontramos inmersos en un mundo lleno de
informacién que circula a lo largo y ancho de nuestro planeta. Esta gran cantidad de datos
ha generado nuevas tendencias en el ejercicio comunicativo, lo que ha venido a crear un
nuevo medio de comunicacién, Internet, que tendria que sumarse y adaptar a los medios
ya conocidos como la prensa escrita [1]. La cantidad de informacién que se genera cada
dia en Internet es impresionante. Se estima que el volumen de datos en el mundo podria
alcanzar los 163 zetabytes para el afio 2025 y que, en ese mismo afio, la persona promedio
interactuara 4.800 veces al dia con dispositivos electronicos [2]. Esta gran cantidad de

informacion, que crece a pasos agigantados, ha sido nombrada como big data.

La era digital afecta a todos los ambitos de los medios de comunicacion tradicionales como
la prensa escrita, los cuales utilizan las redes, se reinventan y crecen continuamente con
nuevas herramientas y servicios para aprovechar al maximo las ventajas, los atractivos y
los valores afadidos que proporcionan las tecnologias de la informacion y de la
comunicacion [3]. A medida que big data se incrementa y que Internet engloba cada vez
mas modelos de negocio, se presentan nuevos desafios. Entre ellos, el mas prominente
es la capacidad de obtener informacién de calidad y valor para cada usuario individual. La
ingente cantidad de datos generados puede resultar abrumadora para el usuario comun, lo
que impulsa la necesidad de crear herramientas innovadoras que procesen y ofrezcan
informacién de calidad y personalizada, en sintonia con las necesidades de cada individuo.
Para que la big data se traduzca en conocimiento Gtil para el usuario final, debe ser de facil
acceso. Esto exige un meticuloso trabajo de indexacion y sintesis, transformando la

vastedad de datos en informacién relevante y organizada.

A pesar del auge de Internet y las redes sociales, la prensa escrita conserva un rol
fundamental en las comunidades. Su credibilidad y objetividad, avaladas por equipos
profesionales de la industria, la convierten en una fuente de informacién de mayor
confianza. Los medios de comunicacion como los diarios electrénicos son los encargados
de mantenernos informados dia a dia, no solo del acontecer nacional, sino también de
todos los hechos importantes de trascendencia internacional; de ahi que todos sus medios
traspasen barreras, permitiendo asi que incluso los compatriotas radicados en el exterior
tengan la posibilidad de mantenerse siempre informados de todo lo concerniente a nuestro

pais y el mundo [4]. En este contexto digital, la prensa escrita debe adaptarse y convertirse



en un actor fundamental en Internet. Su larga trayectoria y probada utilidad como fuente de
informacién, incluso desde antes del auge de la red, la convierten en un activo invaluable

para el ecosistema digital.

La incursion de la prensa escrita en el ambito digital trae consigo nuevos desafios
especificos para este modelo de negocio. Entre ellos, destaca el intenso aumento de la
competencia de editoriales y la proliferacion de las redes sociales. Las noticias en Internet
son un producto cuyo contenido es hasta cierto punto de produccién sencilla, tamafio
pequefio, ciclo de vida rapido y bajo costo [5]. La irrupcion de la prensa de forma digital ha
reconfigurado el modelo de negocio, intensificando la competencia y ha dado lugar a una
nueva industria con sus propias definiciones y caracteristicas. En muchos aspectos el
efecto de Internet sobre la prensa se puede comparar al que ha tenido sobre la musica,
que ha enfrentado una mayor competencia (en este caso debido a la pirateria) y que como
consecuencia ha necesitado reinventarse, con resultados aun impredecibles, después de

mas de diez afios [6].

Actualmente, proliferan los diarios electronicos, atrayendo a usuarios que buscan
informacion a su gusto o por sus editoriales favoritas. Sin embargo, la eleccion individual
puede limitar la interaccién con la big data, dejando sin uso una parte de su vasto contenido.
Es imperativo aprovechar al maximo la informacién recopilada en la big data, pues de otro
modo, su recoleccion carece de sentido. Sin las herramientas adecuadas, la interaccion
con la informacion se torna limitada, generando una percepciéon de baja calidad en la
misma. Equipar a los usuarios con las herramientas tecnoldgicas adecuadas es importante
para optimizar su andlisis de la informacion. Estas herramientas les permitirdn explorar la
big data de manera eficiente y obtener una vision organizada de los datos, facilitando la

identificacion de patrones y la extraccion de conocimiento valioso.

1.2 Objetivo General

Desarrollar un modelo de sintesis y ranking de hechos relevantes aplicado a medios de

prensa digitales en base a mineria de datos y retroalimentacién del usuario final.

1.3 Objetivos Especificos

e Realizar una revision previa de la literatura existente para identificar las mejores

alternativas que permitan desarrollar los componentes del sistema.
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Definir las fases de almacenamiento y procesamiento de datos con los distintos
indicadores que intervienen en el mecanismo de puntuaciones para la construccion

de cada componente.

Disefiar un mecanismo de puntuacion de noticias electrénicas que se defina en
base a una métrica compuesta en la que intervengan indicadores como la

reputacion del diario, opinion de usuario, correlacién con otras noticias, entre otras.

Realizar un analisis de las noticias electrénicas para poder agruparlas en base a la
similitud de sus titulos y puntuar su contenido para sintetizar los hechos

importantes.

Probar los componentes desarrollados con un dataset de medios digitales.

Marco Teorico

Web Scraping

El web scraping es el conjunto de técnicas que se utilizan para obtener automaticamente

informacién de un sitio web en lugar de hacerlo manualmente copiandolo [7]. Estas técnicas

ofrecen una amplia gama de opciones para los diversos objetivos que se busquen. La

selecciéon de las técnicas de web scraping dependen de varios factores. Entre los

principales factores se pueden mencionatr:

Tipos de datos: El tipo de datos que se necesita extraer condiciona la técnica

utilizada. Los tipos de datos pueden ser imagenes, texto, entre otros.

Tecnologia del sitio web: Las paginas web estan desarrolladas con diferentes
tecnologias como HTML, Javascript o APIs de consumo. Las técnicas

seleccionadas deben soportar estas tecnologias para una extraccion adecuada.

Las técnicas de web scraping que se pueden utilizar son [8] [9]:

Expresiones Regulares: Una expresion regular es un patron de texto consistente
en una combinacion de caracteres alfanuméricos y caracteres especiales
denominados meta caracteres [10]. En base a expresiones regulares se puede

identificar estos patrones en el texto y filtrarlos.



e HTML Parsing: Consiste en el uso de librerias previamente disefiadas para
analizar cédigo HTML. Estas librerias permiten extraer informacién como imagenes,

texto, enlaces, y demas componentes basados en las etiquetas de HTML.

e XPath: Xpath permite analizar contenido XML. El objetivo principal de XPath es
abordar partes de un documento XML. En apoyo de este propdsito principal,
también proporciona instalaciones béasicas para manipulacion de cadenas, nimeros
y booleanos. XPath utiliza una sintaxis compacta, no XML, para facilitar su uso.
XPath opera sobre la estructura l6gica y abstracta de un Documento XML, en lugar
de su sintaxis superficial. XPath recibe su hombre del uso de una notacién de ruta
como la URL para posteriormente navegar a través de la estructura jerarquica de
un documento XML [11].

e Selectores CSS: Los selectores CSS son componentes especificos de estilos que
se encuentran integrados en el documento HTML. Estos selectores pueden ser
utilizados como una palabra de busqueda para encontrar informacién concreta. Los
selectores CSS ofrecen un mecanismo altamente eficiente y conveniente para filtrar

la informacion en base al aspecto visual que la pagina provee.

e Web APIs: En la actualidad, un elevado nimero de sitios web implementa una
arquitectura basada en APIs para la gestion de su backend. La interaccién con
estas APls, mediante solicitudes previamente elaboradas, nos permite obtener la
informacion especifica que buscamos. La principal ventaja de esta técnica reside
en que la informacion devuelta por las APIs ya ha sido procesada y organizada en
una estructura predefinida, utilizando formatos estandarizados como JSON y XML.

Esto elimina la necesidad de realizar tediosas tareas de filtrado y andlisis.

Actualmente existe una amplia gama de librerias y frameworks para realizar web scraping.
A continuacién, se detallan los principales que tienen compatibilidad con el lenguaje de

programacion Python.

e Beautiful Soup: Es una libreria de Python para extraer datos de archivos HTML y
XML. Provee una amplia funcionalidad para navegar, buscar y modificar el arbol de

andlisis. Normalmente ahorra horas de trabajo a los programadores [12].

e Scrapy: Es un completo framework de codigo abierto que permite a los

programadores de Python desarrollar web crawlers [13]. Posee una arquitectura



sblida, robusta y escalable que puede ser utilizada en proyectos de gran

envergadura.

e PyQuery: Es una libreria de web scraping con sintaxis similar a jQuery para Python.
Permite realizar operaciones de forma comoda y rapida utilizando la gramatica
jQuery [14]. Esto permite que los desarrolladores de jQuery tengan una opcion para
realizar web scraping aprovechando sus conocimientos anteriores. A la vez,
PyQuery ofrece integracion con LXML, permitiendo al desarrollador
complementarse con los beneficios de esta libreria para el analisis de documentos

de mayor complejidad.

e LXML: Una libreria para Python que permite procesar codigo HTML y XML. Posee
un alto rendimiento en procesamiento lo que la hace atractiva para los
desarrolladores. LXML tiene un tiempo de respuesta para extraccion de contenido

de 200 ms en condiciones criticas [15].

1.4.2 Large Language Models (LLMs)

Los Large Language Models (LLMs) son una coleccion de modelos de inteligencia artificial
que se especializan en el procesamiento del lenguaje. Estos modelos se entrenan con
grandes cantidades de datos, permitiéndoles realizar una amplia gama de tareas con una
precision notable. Entre las tareas que se pueden realizar con estos modelos se puede
destacar el entendimiento del lenguaje, responder preguntas, resumir texto, identificar
textos similares, entre otros. A medida que los LLMs contindan desempefiando un papel
vital tanto en la investigacion como en el uso diario, su evaluacién en las tareas se vuelve
cada vez mas relevante. En los Ultimos afios, se han realizado importantes esfuerzos para

examinar los LLMs [16].
Entre los principales modelos desarrollados se puede mencionar:

e Generative Pre-trained Transformer (GPT): Es la arquitectura de modelo de
lenguaje de aprendizaje profundo desarrollada por OpenAl. El modelo utiliza una
técnica de aprendizaje basada en transformadores, que le permite aprender de
grandes cantidades de datos y generar respuestas de alta calidad. EI modelo
presenta alta eficacia en la generacion de texto y una eficacia media para tareas

como traduccion y resumen de texto [17].

e Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT): Un modelo

desarrollado por Google que tiene capacidad de aprendizaje en base a la palabray



su contexto dentro de las oraciones. La eficacia del modelo es alta en comprensién

de lectura y media en tareas de resumen de texto y respuestas a preguntas [18].

e Text-To-Text Transfer Transformer (T5): Un modelo desarrollado por Google Al
que se basa en la arquitectura transformer de manera similar a GPT pero con
modificaciones. T5 es entrenado con objetivos de eliminacién de ruido y un enfoque
a transferencia de texto a texto. Por lo que T5 es altamente efectivo en tareas que
requieren transformar texto como traducir texto y generarlo. El modelo presenta

eficacia media en tareas de resumen de texto y respuesta a preguntas [19].

o Federated Adversarial Learning for Controllable Text Generation (FALCON):
Desarrollado por el Instituto de Innovacion Tecnoldgica (IT) de los Emiratos Arabes
Unidos. Es un modelo de cédigo abierto que se basa en la arquitectura transformer
pero con marcadas diferencias de T5 y GPT. Estas diferencias estan enfocadas en
la comprension del significado del texto. Falcon, a diferencia de otros LLMs, ha sido
entrenado con una gran cantidad de texto en idioma arabe. El modelo tiene una alta
eficacia en generacion de texto y una eficacia media en tareas de traduccion y

resumen de texto [20].

A continuacién, se profundiza en el modelo BERT y sus variantes. LLM que sera utilizado

para la construccién de los modelos en el presente proyecto.

1.4.3 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BERT, acrénimo de Bidirectional Encoder Representations from Transformers, es un
modelo de vectorizacion de Ultima generacion desarrollado en 2018 por Google [21]. Su
principal caracteristica reside en su capacidad para comprender bidireccionalmente el
significado de las palabras en funcion del contexto en el que se encuentran. A diferencia
de los modelos tradicionales, que generan representaciones fijas para cada palabra, BERT

asigna vectores dinamicos que se adaptan al contexto especifico.

Asi por ejemplo en la frase “el cabeza de grupo”, la palabra “cabeza” adquiere un
significado distinto al de la frase “se golped la cabeza”. El modelo BERT relaciona cada
una de las palabras, de esta manera la palabra “cabeza” sera, en cada caso, relacionada
con cada una de las demés palabras identificando de esta manera su significado distinto.
Esta capacidad del modelo BERT de poder interpretar las palabras en base a su contexto

le dan una cualidad especial que puede ser utilizada en varios campos de estudio.

La arquitectura del modelo BERT est4 fundamentada en sus transformadores, que se

basan en una red neuronal para poder procesar cadenas de texto.



BERT, al igual que otros modelos LLMs basa su funcionamiento en dos fases de proceso,

el pre-entrenamiento y fine tuning.

1431 Pre-entrenamiento

En la fase de pre-entrenamiento, BERT se entrena utilizando el modelo de lenguaje
enmascarado (Masked Language Modeling MLM). Este modelo toma oraciones del corpus
de entrenamiento y oculta aleatoriamente el 15% de las palabras. Luego, BERT intenta
predecir las palabras ocultas utilizando el contexto de las palabras visibles restantes. Esto
le permite a BERT aprender el significado y las relaciones entre las palabras en un contexto
[22].

Tras el entrenamiento con el modelo de lenguaje enmascarado, BERT se enfrenta a un
nuevo desafio: predecir la siguiente oracion (Next Sentence Prediction NSP). Este proceso
consiste en tomar dos oraciones conocidas y unirlas, creando una Unica secuencia de
palabras. A continuacion, BERT utiliza su conocimiento del lenguaje y el contexto de las

dos oraciones para predecir la tercera oracidn que deberia seguir.

En la fase de pre-entrenamiento, BERT necesita una gran cantidad de informacion para
desarrollar su capacidad de comprender el lenguaje. Cuanta mas calidad y cantidad de

datos tenga, mejor sera el modelo pre-entrenado.
El modelo original de BERT fue entrenado con dos conjuntos de datos en inglés:

e BookCorpus: Un conjunto de texto con mas de 10.000 libros.

e Wikipedia en inglés: La enciclopedia en linea, con millones de articulos.

Estos conjuntos tienen un tamafio de 16 GB sin comprimir y proporcionaron a BERT una

amplia base de conocimiento sobre el lenguaje [23].

1.4.3.2 Afinacién (Fine Tuning)

El pre-entrenamiento de BERT es un proceso que genera un modelo genérico con una
comprension profunda del lenguaje, sin especializacién en ninguna tarea especifica. BERT
por si mismo es un modelo poderoso capaz de realizar diversas tareas, como traduccion,
redaccioén, respuesta a preguntas e incluso generacién de cédigo. La afinacién es un paso

posterior que orienta el modelo a una tarea especifica, mejorando su precision y eficiencia.

Las principales tareas en las que se puede utilizar el modelo son: clasificacion de texto,
respuesta a preguntas, resumen de textos, generacién de texto, busqueda de texto, entre

otras.



1.4.4 Variantes del Modelo BERT
Algunas variantes han sido propuestas al modelo inicial de BERT, en las que se fomentan

algunas mejoras [24]. A continuacién, se mencionan las mas importantes:

1441 RoBERTa

Esta versién es mas tolerante que BERT a errores y ruido en los datos al ser puesta a
prueba. Corresponde a una version mejorada en la que se ha pre-entrenado el modelo con
10 veces mas datos que BERT original. Para el pre-entrenamiento de ROBERTa se ha

considerado 160 GB de datos correspondientes a las siguientes fuentes [25]:

e BookCorpus y Wikipedia en inglés: Estos son los datos originales utilizados para
entrenar BERT (16 GB).

e CC-NEWS: Los datos contienen 63 millones de articulos de noticias en inglés
rastreados entre septiembre de 2016 y febrero de 2019 (76 GB después del filtrado).

o OpenWebText: Usa unarecreacion de codigo abierto del corpus WebText. El texto
es contenido web extraido de URLs compartidas en Reddit con al menos tres votos
a favor (38 GB).

¢ STORIES: Un conjunto de datos que contiene un subconjunto de datos de Common
Crawl filtrados para que coincidan con el estilo de historia de los esquemas de
Winograd (31 GB).

En el pre-entrenamiento de ROBERTa se ha eliminado la fase de prediccion de la siguiente
oracion (NSP) y durante la fase de MLM se ha modificado este modelo para incluir
mascaras dindmicas que cambian durante cada iteracion de entrenamiento. Esto obliga a

RoBERTa a seguir aprendiendo de la informacion contextual.

1442 DistiBERT

El modelo de DistiBERT (BERT destilado) es un modelo de propdésito general mas
pequefio, que ha sido entrenado mediante la transferencia de conocimientos desde BERT.
Previamente el modelo BERT es reducido o “destilado” en un 40% de su tamafo,

conservando el 97% de su eficacia y aumentando al 60% su eficiencia [26].

El modelo DistilBert fue desarrollado por Hugging Face y publicado por primera vez en
2019 [27]. Es mucho mas ligero y rapido que BERT por lo que puede ser utilizado en
aplicaciones en las que el rendimiento sea importante como las que se ejecutan en

dispositivos méviles o dispositivos de borde.



1443 ALBERT
El modelo Albert utiliza una técnica llamada factorizacion de matriz para reducir la
dimensionalidad de la representacion del lenguaje aprendida por BERT. Esto reduce el

tamafio del modelo y lo hace més eficiente sin sacrificar precision [28].

1444 XLNet

XLNet se basa en un modelo de lenguaje AR (autorregresivo) bidireccional, mientras que
BERT se basa en un modelo AE (codificador automatico) bidireccional. En este sentido,
XLNET esta pre-entrenado en funcién de las posibles permutaciones de palabras de
contexto que rodean una palabra objetivo. También, XLNET tiene en cuenta las
dependencias entre palabras [29]. En el modelado en base a permutaciones se baraja el
orden de las palabras dentro de la oracién, posteriormente se predicen las palabras
enmascaradas haciendo uso del modelo MLM haciendo uso del contexto permutado. Esta
técnica que busca innovar en el modelo XLNet permite que el modelo aprenda de manera

mas profunda.

XLNet esta basado en la tecnologia Transformer-XL que se caracteriza por manejar
oraciones largas de manera efectiva [29]. Esto permite que XLNet pueda ser utilizado para

tareas que involucren grandes cantidades de contenido, por ejemplo resumir textos.

1.4.45 Sentence BERT Masked and Permuted Network (SBERT MPNET)

Sentence BERT una modificacion del modelo BERT que utiliza redes siamesas y tripletes
que pueden derivar en la generacion de embeddings de oraciones semanticamente
significativas que se pueden comparar mediante similitud cosenoidal. Esto permite utilizar
BERT para determinadas tareas nuevas que hasta ahora no eran aplicables para BERT.
Estas tareas incluyen comparacion de similitudes semanticas a gran escala, clusterizacion
y blusqueda semantica de informacion [30]. Esta version modificada de BERT esta
disefiada principalmente para realizar comparativa y analisis de oraciones y tiene soporte

para varios idiomas.

BERT adopta el modelado de lenguaje enmascarado (Masked Language Modeling MLM)
para el pre-entrenamiento previo y es uno de los modelos més exitosos. XLNet introduce
el modelado de lenguaje permutado (Permutative Language Modeling PLM) para incluir
mejoras. Sin embargo, XLNet no aprovecha toda la informacién de posicion de una oracion
y, por lo tanto, sufre una discrepancia de posicion entre el pre-entrenamiento y el ajuste

que BERT originalmente podria solventar. La variante basada en MPNET aparece como



un novedoso método de pre-entrenamiento que hereda las ventajas de BERT y XLNet y

evita ambas limitaciones [31].

1.4.5 Modelos Supervisados de Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje supervisado, ampliamente utilizado en tareas de clasificacion y regresion,
requiere que la maquina aprenda en base a varios ejemplos con entradas y salidas
predefinidas [32]. Entre las ventajas de implementar este tipo de modelos destacan su alta
exactitud en la tarea de prediccion y flexibilidad durante la implementacion. Su versatilidad
permite entrenarlos independientemente de la naturaleza o giro de negocio al que vaya a
enfocarse el modelo. Sin embargo, el principal inconveniente que se puede encontrar en
este tipo de modelos radica en la necesidad de tener datos etiquetados que, dependiendo

del giro de negocio, pueden ser de dificil obtencion.
Las tareas en las que se puede utilizar este tipo de modelos son:

e Clasificacion: Permite asignar un conjunto de caracteristicas a una determinada
categoria. Por ejemplo, el definir si un correo electronico califica como spam o no.
e Regresion: Predice un valor numérico continuo a partir de las caracteristicas. Por

ejemplo, predecir el score que tendra un titular en Internet.

1451 Artificial Neural Networks (ANN)

Estan inspiradas en el cerebro humano. Constituyen una red compleja de neuronas
interconectadas entre si. Una neurona calcula una salida utilizando una funcién de
activacion que considera la suma ponderada de todas sus entradas [33]. La funcién de
activacion juega un papel importante en el entrenamiento y el desempefio de una Red
Neuronal Artificial. Estas funciones le aportan las propiedades no lineales necesarias para

poder desarrollar sus tareas [34].

Existe una vasta cantidad de funciones de activacion. A continuacién, se detallan las mas

utilizadas:

e Funcién sigmoide: Utilizada con frecuencia para clasificaciones binarias. Una
funcion en forma de S.

e Funcién hiperbdlica: Utilizada con frecuencia en regresiones. Una funcion similar
a la sigmoide pero restringida a un rango de -1y 1.

e Rectified Linear Unit (RELU): Esta funcion es 0 para valores negativos y la
identidad para valores positivos. Es ampliamente utilizada por su eficiencia de

calculo y resultados efectivos.
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e Gaussian Error Linear Unit (GELU): Esta funcion de activacion se ha convertido
en un método dominante, superando a funciones tradicionales como Rectified
Linear Unit (RELU) [35]. La funcibn GELU es muy similar a RELU pero su
incremento para valores positivos asi como su caida en los valores negativos son
mas suaves, lo que permite una mejor adaptacién al modelo. La funcién GELU

puede ser definida como:

GELU(x) = x p(x) (1.12)

donde ¢(x) corresponde a la funcion de distribucion acumulativa Gaussiana.

La Figura 1.1, muestra la funcion RELU y la funcién GELU graficadas. Se puede apreciar

sus diferencias.
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Figura 1.1. Funciones RELU y GELU [36]

1.45.2 K Nearest Neighbors (KNN)

KNN es un algoritmo de alto rendimiento que calcula los vecinos mas cercanos similares a
un registro determinado [37]. KNN basa su proceso en un mapa de los datos de
entrenamiento establecidos en un espacio de distancia unidimensional basado en las
similitudes calculadas, para luego etiquetar la consulta segln la etiqueta mas dominante o
promedio de los k vecinos mas cercanos, y posteriormente calcular la regresiéon o

clasificacion segun sea necesario [38].

KNN es un algoritmo que no necesariamente requiere entrenamiento, por lo que puede ser
utilizado para tareas de imputacion de valores, asi como clasificacion y regresion. Por lo

gue KNN es considerado como un algoritmo altamente versatil.
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KNN es sensible a la eleccién de k, la dificultad en su implementacién radica en la seleccién

de los k vecinos que debe identificar el algoritmo.

1453 Support Vector Machine (SVM)

SVM construye un hiperplano o un conjunto de hiperplanos en un espacio de alta o infinita
dimensioén, que puede usarse para clasificacion, regresion u otras tareas [39]. El hiperplano
construido debe ser tal que se maximice adecuadamente la distancia entre puntos de una
clase respecto de otra. El vector de soporte comprende a los puntos mas cercanos, de
ambas clases, al hiperplano que los separa. Estos puntos son importantes ya que definen

el hiperplano que se utilizara.

Cuando se agrega un nuevo punto al sistema, el modelo esta en capacidad de definirlo en
una de las clases haciendo uso del hiperplano definido. Esto permite que el algoritmo se

utilice de forma eficaz para tareas de regresién y clasificacion.

SVM hace uso de una funcién kernel previamente definida. La funcién kernel permite al
modelo aprender relaciones lineales y no lineales entre las caracteristicas de los datos. La
funcién de kernel opera sobre el espacio vectorial realizando operaciones que permiten
separar y agrupar los puntos [40]. Entre las principales funciones de kernel que se pueden

utilizar para la construccion de un modelo SVM se puede mencionar:

e Lineal: Un kernel simple y eficiente computacionalmente. Opera con datos
linealmente separables entre si.

e Polindmico: Aplica funciones polindmicas a un grado definido. Es sensible al grado
que se define pues un grado no adecuado puede producir overfitting.

e Radial Basis Function (RBF): Crea un espacio de alta dimension en base a las
caracteristicas. Es uno de los mas populares debido a su alta versatilidad y
rendimiento.

e Sigmoide: Similar al polinbmico, pero hace uso de la funcién sigmoide para la

separacion.

1.4.6 Modelos No Supervisados de Aprendizaje de Maquina

Trabajar con métodos no supervisados implica no tener un atributo etiqueta o clase con
valores predefinidos en el conjunto de datos. Entonces, los algoritmos agrupan los datos
dentro de un nimero de clases preestablecidas o no, partiendo de criterios de distancia o
similitud. De esta forma se agrupan las clases que sean similares entre si y distintas con

las otras clases [41].
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El aprendizaje no supervisado basa su funcionamiento en la deteccién de patrones o
caracteristicas comunes en base al andlisis estadistico. Es ampliamente utilizado en tareas
de clusterizacién, deteccién de anomalias, detectores de plagio y uso de material con

copyright, entre otros.

1.46.1 Clusterizacion

El propésito de las tareas de clusterizacion es el de agrupar un conjunto de datos en grupos
mas pequefios (clusters), basdndose en caracteristicas comunes determinadas. Los
objetivos de las tareas de clusterizacion son muy variados como por ejemplo segmentacion

de clientes, agrupacion de documentos, identificacion de imagenes similares, entre otras.

1.4.7 Elasticsearch

Elasticsearch es un motor de busqueda y analitica de datos de cédigo abierto creado por
Shay Banon y publicado en febrero de 2010 [42]. Elasticsearch ha evolucionado desde un
proyecto de busqueda de texto simple hasta un sistema de andlisis de datos complejo [43].
Elasticsearch tiene una arquitectura horizontal altamente escalable, lo que significa que se
puede afiadir mas nodos para seguir atendiendo las necesidades de crecimiento de
usuarios del negocio. A la vez, permite realizar busquedas de baja latencia proveyendo un

alto rendimiento a las aplicaciones.

Elasticsearch esta basado en la biblioteca de software Apache Lucene, una poderosa
libreria para indexar y buscar texto. Elasticsearch almacena la informacién a manera de
documentos. Es decir, no debe confundirse con una base de datos relacional ya que

Elasticsearch no tiene la capacidad de relacionar los documentos por si misma.

Este enfoque permite buscar informacion de manera eficiente, donde los datos sin
esquema, en forma de documentos JSON arbitrariamente complejos, se pueden entregar
a Elasticsearch para su indexacién. Los resultados de las busquedas son proporcionados
mediante una interfaz RESTful [44].

Elasticsearch esta estructurado de varios componentes que trabajan de manera
coordinada para proporcionar un servicio de busqueda y analisis indexado de manera

distribuida. Entre los componentes de Elasticsearch se encuentran:

e Nodos: Es la unidad bésica de un clister. Cada nodo ejecuta una instancia del
servicio Elasticsearch con todas las funciones de almacenamiento, indexacion y

comunicacion con los demas nodos del cluster.
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e Cluster: Conjunto de nodos que se interconectan entre si para trabajar como un
sistema unificado. Su uso permite la escalabilidad horizontal del sistema.

e indices: Es un almacén de documentos, en el cual se registran en partes
fraccionadas llamadas Shard.

e Shard: Particiones horizontales de un indice que se distribuyen entre los nodos del
cluster. Los shards son el ndcleo de la arquitectura de Elasticsearch [45].

e Réplica: Son copias de un shard que se almacenan en diferentes nodos de un
cluster para garantizar la redundancia.

e Documentos: Objetos JSON que contienen la informacion especifica.

e Mappings: Metadatos que definen la estructura de los documentos en el indice.

Elasticsearch puede lograr respuestas de busqueda rapidas porque, en lugar de buscar el
texto directamente, busca un indice [46]. Las busquedas en Elasticsearch se basan en un
lenguaje de dominio especifico (Domain Specific Language DSL) cuyas consultas son de

sintaxis sencilla y estan estructuradas en formato JSON.

Elasticsearch posee integracion a herramientas de machine learning permitiendo aplicar
técnicas de procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing NLP),
almacenamiento y busqueda vectorial. Ademas de soportar algoritmos como KNN para
realizar busquedas, incrementando su rendimiento en base a su arquitectura indexada.
Elasticsearch cuenta con un sistema de score, el cual ademas de computar los resultados
Optimos para la consulta DSL permite obtener el grado de correlacién entre las tramas de
texto y/o vectores consultados [47]. Es por estas razones que la herramienta Elasticsearch

es ideal para realizar la fase de afinacion (fine tuning) de los LLMs.

1.5 Revision de Literatura

Existen algunos casos de estudio previos que abordan la teméatica de la clusterizacion de

titulares y puntuaciones. A continuacién, se detallan los mas relevantes.

1.5.1 Clusterizaciéon de Titulares
Para el uso de LLMs para conformacion de clisters y andlisis asociados de su eficacia se

pueden citar los siguientes estudios de relevancia.

e Kurisinkel & Chen [48], hacen uso de un algoritmo de clusterizacion basado en una
funcion submodular monotdnica para extraer los eventos de mayor importancia. En

base a estos eventos realiza la clusterizacion y posteriormente hace un resumen
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haciendo uso de técnicas LLM basadas en indicadores ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation). Para resumir el contenido del clister su método
implica tres pasos principales: extracciébn del evento principal, extraccién de
contexto y reescritura. La evaluacion la realizan utilizando métricas objetivas y
evaluadores humanos. Asi se afirma la eficacia de su enfoque, ya que indican han
superado las lineas de base potenciales, demostrando excelencia tanto en el
contenido, cobertura, coherencia e informatividad.

Fatemi et al. [49], emplean la plataforma Expert.Al para clasificar las noticias en
base al LLM GPT. La plataforma Expert.Al tiene modelos entrenados basados en
el marco de noticias estructurados IPCT (International Press Communication
Council). Afirman que el uso de lenguajes LLM pre-entrenados como GPT tienen
un potencial significativo para mejorar la eficiencia y precision en la tarea de
clasificacion de titulares. Destacan la importancia de explorar y aprovechar las
capacidades de estos modelos para automatizar estas tareas en el campo del
periodismo y la investigacion de medios. Su estudio de clasificacion es del tipo
supervisado, la etiqueta conocida previamente corresponde a la IPCT que es un
estandar de la industria que abarca titulares por tematica. EI mecanismo de
evaluacién de la clasificacion que utiliza es la comparacion en base al recall, f1
score y precision.

Nakshatri et al. [50], proponen un método propio de clusterizacion que esta basado
en la deteccidn de eventos clave en las noticias construido con el uso del LLM GPT.
Este método resume cada noticia mediante el LLM GPT para identificar los eventos
clave. Posterior, se clusteriza las noticias en base a estos resultados. Para la
evaluacion utilizan tres métricas: pureza de la entidad, cobertura y coherencia de la
entidad. Estas métricas tienen por objetivo ayudarles a medir el grado de
coherencia con el que se ha formado el cluster. Para la implementacion utilizan el
API de pago de OPEN Al

Zhou et al. [51], realizan un andlisis comparativo del LLM GPT, BERT clasico y
diversas variantes de BERT para comparar su entendimiento del lenguaje y el grado
de sentido comuan que puede llegar a tener cada uno de estos LLM. De su andlisis
se puede concluir que mientras GPT se muestra superior en resultados a BERT
clasico, las variantes del modelo BERT como XLNet y ROBERTa tienen mejores
resultados que GPT. Este estudio nos permite tener un enfoque de las bondades

que se puede percibir de cada modelo.
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El presente proyecto propone un modelo de clusterizacion, que se fundamenta en la
deteccién de patrones al considerar varias métricas. Las métricas tomadas en cuenta son
la similitud patrones de texto y la similitud vectorial haciendo uso del LLM sBERT MPNET,
variante mejorada del LLM BERT. La clusterizacion se realiza a nivel del titulo de noticia.
Esto se debe a que el titular es la primera fuente sintetizada de informacion de una noticia.
Se busca ir mas all4 operando sobre los clusters formados para puntuar el contenido e

identificar el que sea de mayor relevancia.

1.5.2 Sistema de Puntuacion
Existen algunos estudios sobre sistemas de puntuacion que hacen uso de machine learning
para predecir el éxito de contenido en Internet, algunos de ellos enfocados en titulares de

noticias. Se pueden citar los siguientes:

e Wu[52], propone un sistema de recomendaciones que hace uso de KNN para hacer
ranking de comentarios de usuario, basdndose en la similitud cosenoidal al ser
transformados sobre un modelo LLM BERT customizado. Concluyen resultados
satisfactorios al implementar su modelo tras realizar busquedas KNN para obtener
los mejores scores para recomendacion.

e Jaaskeldinen et al. [53] proponen la medicidon del ranking de noticias mediante
regresiones lineales sobre modelos neuronales basados en métricas simples como
las visitas de las paginas por los suscriptores, las vistas de las paginas por lectores
que no estan suscritos y el nimero de suscriptores que se ha ganado en
consecuencia de la publicacién de la historia. Este modelo se basa en el nUmero
de visitas y asume la medida del éxito de una noticia a esta métrica Unica. Para el
entrenamiento del modelo se hace uso de un dataset de datos internos de una
empresa de comunicacion colaboradora.

e Tsagkias et al. [54] proponen una prediccion basada en el nUmero de comentarios
de los usuarios sobre las noticias publicadas. Su estudio aborda la posibilidad de
predecir la popularidad de una noticia en base al volumen de comentarios que los
usuarios generan sobre ella. Para ello, clasifican las noticias en base a criterios de
probabilidad de recepcion de comentarios y probabilidad de volumen de
comentarios en dos métricas (bajo volumen y alto volumen). El andlisis se basa en
una prediccion usando estas dos fases de clasificacion.

e Szabo & Huberman [55] abordan la posibilidad de puntuar contenido en Internet en
las primeras horas en que ha sido publicado. Esto permite predecir la popularidad

gue el contenido generard en los siguientes dias. Proponen un enfoque en la
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popularidad a largo plazo del contenido en linea a partir de mediciones tempranas
del acceso. Utilizan dos portales para compartir contenido, Youtube y Digg, y
aseguran que al modelar la acumulacién de vistas y votos sobre el contenido
ofrecido por estos servicios se puede predecir la dinamica a largo plazo de los
envios individuales a partir de los datos iniciales.

McCreadie et al. [56] hacen uso de la blogosphere para pronosticar la importancia
de las noticias. Para ello, clasifican en base a un marco de aprendizaje las noticias
en tiempo real.

Gruhl et al. [57] utilizan varias fuentes de contenido de Internet como libros, blogs,
paginas web, entre otros; para predecir el ranking en ventas en base a consultas y
la identificacién de la tendencia de los picos de ventas de su andlisis. La popularidad

del contenido esta basada en el nUmero de ventas.

El presente proyecto aborda un enfoque distinto de ranking que se basa en una métrica

compuesta que esta definida por la reputacion del titular en Internet y el analisis de

relevancia del contenido de un titular en comparaciéon a los demas dentro de un cluster.

Hace uso de varias técnicas como analisis de similitud textual, vectorial y otros factores

combinados que ayuden a identificar la reputacion de un titular en Internet. Posteriormente

se construye una métrica compuesta que permite identificar el contenido de mayor

relevancia de una noticia en un determinado clister.
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2. METODOLOGIA

Para el proyecto propuesto se hara uso de la metodologia Cross Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM).

CRISP-DM es una metodologia de mineria de datos que fue desarrollada a mediados de
la década de 1990 por un consorcio de empresas europeas para servir como marco no
propietario para proyectos en esta area [58]. La metodologia se ha convertido en un
estandar de facto en la industria de la mineria de datos independientemente del tema del

proyecto [59].

La metodologia CRISP-DM permite regresar a pasos anteriores lo que la hace una
herramienta altamente flexible, de esta manera los resultados del proyecto pueden
refinarse de modo gradual. Dependiendo de los resultados obtenidos entre las distintas
fases se puede volver a pasos anteriores para realizar modificaciones y/o correcciones
[60].

La metodologia CRISP-DM ha sido seleccionada por ser una metodologia estandarizada
abierta de mineria de datos que tiene la ventaja de poder adaptarse a distintos proyectos
por su gran flexibilidad. El proyecto propuesto abarca varias fases de mineria de datos, por

lo que una metodologia flexible, como CRISP-DM, es recomendable.

La metodologia CRISP-DM esta compuesta por seis etapas [61]:

1 Comprension rﬁ

del negocio
2 Comprension
de los datos

EI 3 Preparacion

de los datos

6 Despliegue
(] /

® \
ap =——p N>
- 4 Construccion

5 Prueba y de modelos
Evaluacién

Figura 2.1. Etapas del modelo CRISP-DM [62]

18



e Comprension del negocio: Abarca un estudio inicial del modelo de negocio y la
probleméatica a abordar. Esta etapa es fundamental ya que durante su transcurso
se establecen las bases para el proyecto de mineria de datos. Su objetivo principal
es comprender a fondo lo relacionado al modelo de negocio. El interés en la etapa
de comprensién del negocio debe enfocarse en asegurar al proyecto una soélida
integracién al contexto del negocio para que se adapte a la apreciacion de la
dindmica local y el modelo tenga una utilidad evidente.

e Comprensién de los datos: Se enfoca en la exploracion de los datos para
identificar la informacion relevante que ayude a alcanzar los objetivos planteados.
En esta etapa el analista de datos se familiariza con la estructura de los datos para
gue, en base a la comprension del negocio anteriormente realizada, pueda abordar
el problema de manera objetiva.

e Preparacién de los datos: Los datos son preparados mediante su limpieza y
transformacion para permitir mayor facilidad durante el tratamiento en las siguientes
etapas. Esta etapa puede abarcar varias actividades como: imputacion de valores
faltantes, codificacion de variables categoéricas, eliminacion de caracteristicas,
normalizacion de datos, entre otras.

e Construccion de modelos: En esta etapa se seleccionan los algoritmos para
construir los modelos de datos. Posteriormente se realiza el entrenamiento de los
modelos con los datos que fueron preparados en la etapa previa.

e Prueba y evaluacion: Se pone a prueba los modelos disefiados teniendo como
entrada el conjunto de datos. En caso de existir aspectos omitidos o no
considerados se identifican en esta etapa para su correccion. La ejecucion del
modelo depende de los algoritmos seleccionados y los modelos se pueden evaluar
con métricas para revisar si cumplen los objetivos planteados o si requieren ser
corregidos [63]. En caso de haberse realizado varios modelos se selecciona el que
tenga la mejor evaluacion en base a las métricas de resultados obtenidas en esta
etapa.

o Despliegue: Esta etapa puede abarcar desde la documentacién hasta la puesta en
produccién dependiendo del entorno y giro de negocio en el que se implemente la

metodologia.

A continuacién, en las siguientes secciones, detallaremos cémo cada una de estas

etapas se instancian en el proyecto.
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2.1 Comprensién del negocio

El vertiginoso crecimiento de los diarios electronicos ha transformado el panorama
informativo, inundando el mundo con una gran cantidad de titulares. Si bien el acceso a la
informacion se ha democratizado gracias a Internet, la proliferacién de fuentes y la similitud
de las publicaciones presentan desafios para los lectores: la sintesis y el andlisis critico de

la informacion.

La creciente tendencia a consumir noticias de una sola fuente, generalmente la de mayor
preferencia personal, limita la exposicion a diversas perspectivas y puede generar una

vision fragmentada de la realidad.

En vista de estas necesidades y de las técnicas ya existentes analizadas, se plantea la
implementacion de una arquitectura de sistema que sea apoyo para lograr las metas del

proyecto. La Figura 2.2 muestra la arquitectura del sistema.

Internet

w >,

Elasticsearch

Funciones:
1. Indexacion de titulares y contenido.
2. Busqueda de titulares por usuario final.

Servidor de Aplicacionas Usuario

Ananconda:
scikit-learn
keras
streamlit
paraphrase-multiingual-mpnet-base-v2

BDD PostgreSQL Funciones:

1. Web Scraping e Ingesta BDD.
2. Limpieza de datos.
3. Ingesta Elasticsearch.
4. Clusterizacion de titulares.
5. Modelo de prediccion de Page Authority.
6. Puntuacion de titulares.
7. Despliega |a interfaz grafica de usuario.

Funciones:

1. Almacenamiento de datos.
2_Almacenamiento de resultados del
procesamiento.

3. Almacenamiento de putuacioén de usuarios.

Figura 2.2. Componentes del sistema (elaborado por el autor)

Para la gestion de datos se ha incluido en la arquitectura una base de datos relacional
implementada con el motor open-source PostgresSQL, que se encarga de almacenar y
organizar la informacién de forma eficiente. También se integra una instancia de servicio

Elasticsearch que funciona como herramienta de analisis para el procesamiento y



busqueda para el usuario final, permitiendo una exploracion profunda de los datos con

tiempos de latencia bajos.

El procesamiento se realiza en un servidor con el framework Anaconda 3. EI modelo
"paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2", una variante de BERT basada en sBERT
MPNET, se ha cargado en este servidor. Este modelo genera vectores de 768
dimensiones, donde la relacion cosenoidal refleja el significado de la frase. Es importante
destacar que esta version del modelo soporta 50 idiomas entre ellos el idioma espafiol. La

Tabla 2.1 muestra las caracteristicas del modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2.

Tabla 2.1. Caracteristicas del modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 [64]

Modelo Base: Maestro: paraphrase-mpnet-base-v2; Estudiante: xIm-
roberta-base

Méaxima longitud de 128

secuencia:

Dimension del vector: 768

Usa Normalizacion: No

Funciones Factibles de | Similitud cosenoidal (util.cos_sim)

Puntuacion:

Tamafo: 970 MB

Datos de entrenamiento: | Modelo multilenguaje variante de paraphrase-mpnet-base-
v2, extendido a 50 idiomas

El modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 se encuentra disponible en [64] para su
descarga. Este modelo esta basado en el modelo paraphrase-mpnet-base-v2 que
originalmente fue disefiado para soportar el idioma inglés. Esta variante difiere en su
soporte multidioma y permite generar vectores que pueden ser asociados mediante

similitud cosenoidal.

Para la gestion de la interfaz grafica de usuario se implementa la libreria streamlit para
Python. Streamlit es una libreria de cédigo abierto para la construccion de aplicaciones

web interactivas.

A continuacion, se detalla la estrategia de implementacion de la metodologia, asi como los
insumos de entrada y productos de salida de cada una de las etapas que seran abordadas.

Esto nos permite tener un mejor enfoque de cémo se abordara el problema en cuestion.

2.1.1 Recopilacion y Almacenamiento de Datos
La Figura 2.3, muestra las fases que se han seguido para la recopilacion y almacenamiento

de datos. Las fases deben seguirse de manera ordenada ya que la salida de la fase anterior
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sera entrada de la siguiente fase. Una vez culminada las fases de recopilacion y

almacenamiento de datos se debe proceder con las fases de procesamiento de datos.

Web Scraping Ingesta en BDD relacional Limpieza de datos Ingesta en Elasticsearch

Inicio Datos Datos Datos limpios y Datos
recopilados estructurados con formato indexados

Etapa CRISP-DM: Etapa CRISP-DM: Etapa CRISP-DM: Preparacion Etapa CRISP-DM: Preparacién
Comprensién de los datos  Comprension de los datos de los datos de los datos

Figura 2.3. Fases de la recopilacion y almacenamiento de datos (elaborado por el

autor)

Las fases que se contemplan corresponden a las actividades que deben ser realizadas
durante la etapa de comprension y preparacion de los datos de la metodologia CRISP-DM.

Las fases consideradas son:

e Web Scraping: En esta fase se recopila las noticias electronicas de las paginas
web correspondientes a las editoriales.

e Ingesta en BDD relacional: Los datos son filtrados de su formato original y
almacenados de manera organizada en la base de datos relacional.

e Limpieza de datos: Los datos son preparados mediante una limpieza en la que se
explora y aborda las posibles falencias.

e Ingesta en Elasticsearch: Los datos son indexados en la instancia Elasticsearch
para un mayor rendimiento durante su analisis, esto por cuanto se operara con

vectores de 768 dimensiones.

2.1.2 Procesamiento de Datos

La Figura 2.4, muestra las fases que se han seguido para el procesamiento de datos. Estas
fases deben realizarse de manera ordenada ya que la salida de la fase anterior es la
entrada de la siguiente fase. Se contemplan tres componentes que requieren desarrollo

para el analisis de los datos. Estos son:

e Componente de clusterizacién: Permite agrupar las noticias por titular.
e Componente de prediccion de noticias en base a sus parametros: Permite

predecir el grado de éxito de la noticia en base a regresiones.
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e Componente de puntuacion: Permite puntuar el contenido de cada linea de
noticia en el cllster, para de esta manera poder extraer el contenido relevante

dentro de un determinado cluster.

Almacenamiento
e Indexacion de
Resultados

Desarrollo de algoritmos y Ejecucion de Interfaz Grafica de Usuario
entrenamiento de modelos modelos y Documentacion

Cluslers

’ Algoritmos y L
Datos en BDD elos a ser re_wl m - Aplicacién
Relacional ejecutados predmﬂny web

Etapa CRISP-DM: Etapa CRISP-DM: Prueba y
Construccion Evaluacion Etapa CRISP-DM: Despliegue
de Modelos de Modelos

Figura 2.4. Fases del procesamiento de datos (elaborado por el autor)

Las fases de procesamiento descritas en la Figura 2.4 deben ser realizadas para cada uno
de los componentes a desarrollarse. Estas fases culminan con el despliegue. Las fases

contempladas son:

e Desarrollo de algoritmos y entrenamiento de modelos: Se construyen los
algoritmos necesarios y se entrenan los modelos para cumplir los objetivos de cada
componente.

e FEjecucion de modelos: Se ejecuta cada modelo. Si los resultados son
satisfactorios se almacenan en la base de datos y la instancia Elasticsearch. Los
resultados obtenidos pueden ser entrada del siguiente componente. Un ejemplo
claro son las agrupaciones procedentes del componente de clusterizacién, que son
utilizadas posteriormente para delimitar el ranking del componente de puntuacion.

e Interfaz Grafica de Usuario y Documentacién: Abarca la construccion de una
interfaz para poder observar las noticias procesadas y puntuarlas. Ademas, se

documenta el proyecto realizado.
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2.2 Comprension de los Datos

Se realizaron las tareas de recopilacion y almacenamiento de los datos. Los datos fueron
catalogados identificando cuales son requeridos de ser almacenados por ser relevantes

para el estudio.

2.2.1 Recopilacion de Titulares
Se realizé una recopilacién de 49.630 titulares de 24 editoriales de Ecuador, Argentina y

Espafa. Los titulares se almacenaron en una base de datos relacional.

Para la recopilacion se utilizé web scraping para los diarios ecuatorianos y argentinos, y un
dataset obtenido de [65] para los titulares de Espafia. La combinacion de estos métodos
nos permite tener un dataset final amplio y diverso para el proyecto, o que nos permitira

alcanzar los objetivos.

2.2.1.1 Web Scraping
El primer paso consistié en la obtencion de las URLs de las paginas web que contenian las
noticias de interés. Estas URLs se almacenaron en una base de datos para su posterior

procesamiento.

Luego, se procedi6 a la descarga y preprocesamiento de cada una de las URLs. Este
proceso permitié extraer el contenido de las noticias y almacenarlo en la base de datos de

forma organizada y accesible.

Mediante un andlisis de las paginas web y su contenido de noticias electrénicas se pudo
identificar las caracteristicas que podian ser utilizadas. Estas caracteristicas se detallan en
la Tabla 2.2.

El preprocesamiento consistié en analizar el cédigo HTML de las paginas descargadas
para separar la informacion objetivo. Para ello, se utilizé la técnica de web scraping de
selectores CSS. El contenido HTML de los diarios electronicos descargados fue filtrado
mediante la identificacién de sus etiquetas CSS. Esto permitié obtener el contenido filtrado

de las distintas partes que conforman la noticia.

Las lineas de contenido de cada noticia recolectada fueron separadas para su posterior
andlisis y puntuaciéon. Este proceso permiti6 descomponer el texto en unidades mas

pequefas y manejables.
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Tabla 2.2. Informacién objetivo del web scraping (elaborado por el autor)

Caracteristica Descripcién

Titulo Titulo de la noticia (encabezado).

Autor 1 Autor de la notica.

Autor 2 Coautor de la notica en caso de existir.

Afio Afio de publicacion.

Mes Mes de publicacion.

Dia Dia de publicacion.

Hora Hora de publicacion.

Minuto Minuto de publicacion.

Diario Diario que ha publicado la noticia (editorial).
Contenido Contenido de las noticias, separado por lineas.

El web scraper se implementd utilizando la libreria request de Python para la descarga de
las noticias electronicas. Para el preprocesamiento del contenido HTML se utiliz6 la libreria

Beautiful Soup, por su alta versatilidad en el procesamiento de este tipo de contenido.

La eleccién de estas librerias permitié realizar un proceso eficiente de extraccion y

preprocesamiento de las noticias, sentando las bases para el andlisis posterior.

2.2.1.2 Dataset Adicional

Un dataset adicional, compuesto por noticias sobre economia y temas generales de
Espafa, fue fusionado con las noticias descargadas mediante web scraping. Este dataset,
en formato CSV, fue cargado en la base de datos e integrado con las demas noticias

utilizando sentencias SQL.

Esta integracion permiti6 ampliar y diversificar el conjunto de datos disponible para el

proyecto, enriqueciendo el andlisis posterior.

2.2.2 Disefio de Base de Datos
Se ha optado por una base de datos relacional para el almacenamiento de datos, debido a
la gran cantidad de informaciéon que se requiere analizar y las mdultiples fases que

comprende el proceso de analisis.

La base de datos nos permite recopilar los resultados obtenidos en cada fase y acceder a
ellos en las fases posteriores, facilitando el seguimiento del proceso y la obtencién de

resultados finales.
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La base de datos disefiada se compone de dos conjuntos de tablas. Las primeras,
utilizadas durante la recoleccion, almacenan la informacion preprocesada descargada de
las fuentes web. Sobre estas tablas también se ejecutaron las tareas de limpieza. Las
segundas, con un disefio mas sofisticado, contienen la informacion codificada para su
analisis posterior. Estas tablas ya manejan conceptos de integridad referencial y hacen uso
de las tablas de catalogos. La Figura 2.5 ilustra este disefio, detallando los elementos que
conforman la base de datos: tablas de recoleccion (noticias, lineas_noticias) y tablas con
informacion codificada (noticias_codificado, lineas_noticias_codificado, catéalogos, Yy
demas). Este disefio permite un almacenamiento eficiente y flexible de la informacion,

facilitando el acceso y la manipulacién de los datos durante las diferentes fases del

s

FH lineas_noticias_calificacion
145 id

123 id_linea_noticia

[+ es_like

ABC razones

proyecto.
8 noticias
14 id
REC url
REC autor_1 A noticias_codificado
REC autor_2 1%id FB cod_autor
ABC categoria P lineas_noticias 1% id
. . 123
123 anio 134 id autor 1 REC valor
o 123 autor 2 ’
REC mes 123 1d_noticia 123 -
. categoria
123 dia REC linea 123 ’
123 h e i
ora aBe titulo A cod_categoria
123 minuto
. 1234
st titulo REC tftulo_nsw Hid
psc diatio RBC titulo_vector fBC valor
123 rank 123 diario
123 rank
123 num_lineas | BB cod_diario
123 num_car_titulo 125 id
FPE lineas_noticias_codificado . 123 num car max linea
- -~ ST REC valor
135 id [+ indexade
123 id_noticia 123 grupo :
RBC linea BB cod_mes
ABC linea_nsw 14 id
REC linea_wector REC valor
[+ indexado
123 puntaje_linea_grupo
123 puntaje_final_grupo

Figura 2.5. Disefio de base de datos relacional — BDD PostgreSQL (elaborado por

el autor)
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2.2.3 Diccionario de Datos

Esta seccién describe las diferentes tablas y campos que conforman la base de datos

relacional, incluyendo su descripcion y las funciones para las cuales fueron creadas.

2231

Tabla NOTICIAS

La tabla NOTICIAS almacena los datos de los titulares de las noticias, con un registro por

cada noticia publicada. Los campos considerados se muestran en la Tabla 2.3. Esta tabla

se llena mediante el proceso de web scraping.

Tabla 2.3. Campos de la tabla NOTICIAS (elaborado por el autor)

Campo Tipo Descripcién/Funcién

ID Numérico autogenerado | Clave primaria, identificador Unico de noticia.

URL Texto Direccion URL de la noticia.

AUTOR_1 Texto Primer autor de la naticia.

AUTOR_2 Texto Coautor de la noticia en caso de existir.

CATEGORIA | Texto Categoria de la noticia. Por ejemplo:
tecnologia, economia, politica, etc.

ANIO Numérico Afo de publicacion.

MES Texto Mes de publicacion.

DIA Numérico Dia de publicacién.

HORA Numérico Hora de publicacion.

MINUTO Numérico Minuto de publicacion.

TITULO Texto Titulo de la noticia.

DIARIO Texto Corresponde a la editorial de entre las 24
consideradas en la que fue publicado el
articulo.

RANK Numeérico Page Authority de la pagina en Internet. Un
valor entre 0 y 100 que determina el grado de
popularidad del articulo en Internet. Ha sido
recolectado de forma manual de [66].

2.2.3.2 Tabla LINEAS_NOTICIAS

La tabla LINEAS_NOTICIAS almacena el contenido de cada noticia separado por lineas.

Tiene una relacion foranea a la tabla de noticias. Esta tabla se llena durante la fase de web
scraping. La Tabla 2.4 muestra los campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS.
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Tabla 2.4. Campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS (elaborado por el autor)

Campo Tipo Descripcién/Funcién
ID Numérico autogenerado | Clave primaria, identificador Unico de linea de
contenido.
ID_NOTICIA | Numérico Identificador Gnico de noticia. Relacion foranea al

campo ID de la tabla NOTICIAS.

LINEA Texto Linea de contenido de noticia.

2.2.3.3 Tabla NOTICIAS_CODIFICADO

La tabla NOTICIAS_CODIFICADO es una version limpia y codificada de la tabla
NOTICIAS, basada en catalogos predefinidos. Se crea durante la fase de limpieza de datos
y, ademas de los campos de la tabla original, incluye metadatos sobre la noticia y otros
campos Utiles para el procesamiento, almacenamiento y gestion de los resultados
obtenidos en las diferentes fases del proyecto. A la vez, en esta tabla se han eliminado los
campos que no son de utilidad para el andlisis. La Tabla 2.5 muestra los campos que

comprenden esta tabla.

2.2.3.4 Tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO

La tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO se presenta como una evolucion depurada y
limpia de la tabla LINEAS_NOTICIAS. Su disefio meticuloso incorpora campos especificos
para el procesamiento, almacenamiento y gestién eficiente de los resultados relacionados
con las lineas de contenido de cada articulo. La Tabla 2.6 muestra los campos que la

conforman.

2.2.35 Tabla LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION
La tabla LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION almacena las puntuaciones ingresadas por
el usuario a través de la interfaz grafica de usuario. La Tabla 2.7 muestra los campos

considerados en el disefio de esta tabla.
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Tabla 2.5. Campos de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO (elaborado por el autor)

Campo Tipo Descripcion/Funcién

ID Numérico | Clave primaria, identificador Unico de noticia. El
valor corresponde al de la tabla original
NOTICIAS.

AUTOR_1 Numeérico | Autor de la noticia codificado. Relacion foranea al
campo ID de la tabla catalogo COD_AUTOR.

AUTOR_2 Numérico | Coautor de la noticia codificado en caso de
existir. Relacién foranea al campo ID de la tabla
catalogo COD_AUTOR.

CATEGORIA Numérico | Categoria de la noticia codificada. Relacion
forhnea al campo ID de la tabla
COD_CATEGORIA.

MES Numérico | Mes de publicacion. Relacion foranea al campo
ID de la tabla COD_MES.

TITULO Texto Titulo completo de la noticia.

TITULO_NSW Texto Titulo de la noticia con remocion de las palabras
vacias (stop words).

TITULO_VECTOR Texto Vector sSBERT MPNET correspondiente al titulo.

DIARIO Numérico | Editorial codificada en la que se publicé la noticia.
Relacion fordnea al campo ID de la tabla
COD_DIARIO.

RANK Numérico | Page Authority de la pagina.
NUM_LINEAS Numérico | Numero de lineas con las que cuenta el articulo.
NUM_CAR_TITULO Numeérico | Namero de caracteres que conforman el titulo de
la noticia.
NUM_CAR_MAX LINEA | Numérico | Nimero de caracteres de la linea de mayor
longitud del contenido del titular.

INDEXADO Booleano | Indica si la noticia ha sido indexada o no en el
servicio Elasticsearch.

GRUPO Numérico | Claster al que pertenece la noticia.
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Tabla 2.6. Campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO (elaborado por el

autor)
Campo Tipo Descripcion/Funcién

ID Numérico | Clave primaria, identificador Unico de linea de
contenido. El valor corresponde al de la tabla
original LINEAS_NOTICIAS.

ID_NOTICIA Numeérico | Identificador Unico de noticia. Relacion foranea
al campo ID de la tabla
NOTICIAS_CODIFICADO.

LINEA Texto Linea de contenido de noticia.

LINEA_NSW Texto Linea de noticia removidas las palabras vacias
(stop words).

LINEA VECTOR Texto Linea de noticia convertida a vector sSBERT
MPNET.

INDEXADO Booleano | Indica si la linea de noticia ya ha sido indexada
en el servicio Elasticsearch.

PUNTAJE_LINEA_GRUPO | Numérico | Puntaje de la linea dentro del cluster.

PUNTAJE_FINAL _GRUPO | Numérico | Puntaje de la linea teniendo en cuenta el
campo PUNTAJE_LINEA GRUPO y su Page
Authority.

Tabla 2.7. Campos de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION (elaborado por el

autor)
Campo Tipo Descripcién/Funcién

ID Numérico Clave primaria, identificador Gnico de

autogenerado | calificacion realizada.

ID_LINEA_NOTICIA Numérico Identificador Unico de linea de noticia que ha
sido calificada. Relacién foranea al campo ID de
la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

ES LIKE Booleano Indica si la calificacion es like, en caso de ser
falso es dislike.

RAZONES Texto Indica las razones o motivos de la calificacion

gue ha expresado el usuario final.
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2.2.3.6 Tablas Catalogo

Las tablas catdlogo son un componente fundamental para la codificacion eficiente de las
caracteristicas del dataset. Su funcion principal radica en la codificacion numeérica de las
caracteristicas de los datos, permitiendo un analisis mas adecuado y un manejo mas

preciso de la informacion.
Las tablas catalogo creadas son las siguientes:

e Tabla COD_AUTOR: Catalogo con la lista completa de autores.

e Tabla COD_CATEGORIA: Catdlogo con la lista de categorias, por ejemplo:
tecnologia, politica, etc.

e Tabla COD_DIARIO: Catéalogo de las 24 editoriales contempladas para el andlisis.

e Tabla COD_MES: Catélogo con los meses del afio.

La Tabla 2.8 muestra los campos de los que se encuentran estructuradas cada una de

las tablas catalogo.

Tabla 2.8. Campos de las tablas catalogo (elaborado por el autor)

Campo Tipo Descripcion/Funcién
ID Numérico Clave primaria, identificador Unico.
autogenerado
VALOR Texto Corresponde al valor textual del item del
catalogo que lo describe en si mismo.

2.2.3.7 Vista VW_PUNTAJES

La vista VW_PUNTAJES facilita el acceso a los resultados del puntaje basado en una
métrica compuesta. Esta vista, utilizada por la interfaz grafica de usuario, presenta la
informacion de forma clara y organizada al usuario final. La Tabla 2.9 describe los campos

que conforman la vista.

2.2.4 Procedimientos Almacenados y Funciones
Para optimizar la eficiencia de ejecucién ante la gran cantidad de datos del dataset, se

implementaron procesos almacenados y una funcion en la base de datos.
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Tabla 2.9. Campos de la vista VW_PUNTAJES (elaborado por el autor)

Campo Tipo Tabla Original Descripcién/Funcién

ID Numeérico | LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO (ID) | Identificador de linea de
contenido del articulo.

ID_NOTICIA | Numérico | NOTICIAS_CODIFICADO (ID) Identificador de noticia a
la que pertenece la linea
de contenido.

TITULO Texto NOTICIAS_CODIFICADO (TITULO) Titulo de la noticia a la
que pertenece la linea
de contenido.

LINEA Texto LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO Linea de contenido.

(LINEA)

PUNTAJE Numérico | Métrica compuesta calculada en base a: | Métrica compuesta con
- LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO el puntaje final de la
(PUNTAJE_FINAL_GRUPO) linea de contenido.

- LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION
(ES_LIKE)

GRUPO Numeérico | NOTICIAS_CODIFICADO (GRUPO) Claster al que pertenece
la linea de contenido.

DIARIO Texto COD_DIARIO (VALOR) Editorial que publico la

noticia a la que
pertenece la linea de

contenido.

Los procesos almacenados y funciones creados son:

e LIMPIAR_LINEAS: Proceso almacenado que limpia las lineas “basura” de la tabla
LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO buscando patrones de texto.
e REMOVER_SW_ENTRADA: Funcién que acepta como variable de entrada una

cadena de texto y devuelve la cadena de texto con las palabras vacias (stop words)

removidas.
e REMOVER_SW_NOTICIAS_CODIFICADO: Proceso almacenado que remueve

las

palabras

vacias

(stop words) del

campo TITULO de Ila

tabla

NOTICIAS_CODIFICADO vy lo almacena en el campo TITULO_NSW.
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e REMOVER_SW_LINEAS NOTICIAS CODIFICADO: Proceso almacenado que
remueve las palabras vacias (stop words) del campo LINEA de la tabla
LINEAS _NOTICIAS _CODIFICADO y lo almacena en el campo LINEA NSW.

e CALCULAR_PARAMETROS_NUMERICOS: Proceso almacenado que calcula los
metadatos de las noticias. Llena los campos NUM_LINEAS, NUM_CAR_TITULO y
NUM_CAR_MAX_LINEA de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO.

e CALCULAR_PUNTAJE_FINAL_GRUPO: Calcula el puntaje final de la linea dentro
del grupo. Llena el campo PUNTAJE_FINAL_GRUPO de Ila tabla
LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

2.3 Preparacion de los Datos

En esta etapa, en base a los resultados obtenidos en la etapa anterior, se analizaron los
datos para definir una estrategia de limpieza y posteriormente indexarlos en la instancia

Elasticsearch.

2.3.1 Limpieza de Datos

La limpieza de datos se abordd en dos subfases. La primera se enfocé en la tabla
NOTICIAS, limpiando la informacion general de los titulares. En la segunda fase, se limpié
el contenido textual de los articulos en la tabla LINEAS_NOTICIAS.

23.1.1 Limpieza de la Tabla NOTICIAS

La limpieza inicia con la carga de la tabla NOTICIAS a un dataframe de la libreria Pandas.
Pandas es una libreria open source de Python para analisis de datos, que proporciona a
Python la capacidad de trabajar con tablas realizando operaciones con un rendimiento

optimo [67].

Se realiz6 una exploracion de los datos y se identificd las columnas que no son relevantes

para el analisis. Estas columnas son:

e Afio: El afo del titular resulta irrelevante debido a que todas las noticias son del
afo actual, no provee mas informacion.

e Url: La URL fue de utilidad durante la fase de web scraping; sin embargo, al ser
definida por cuestiones técnicas no se considera una variable relevante.

e Dia: El dia es bastante variable y muchas veces obedece a la casualidad. Por lo
gue no se considera una variable objetiva para el analisis.

e Horay minuto: Similar a la variable dia. No son variables objetivas para el analisis.
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Se ha considerado mantener la variable mes, esto debido a que existen fechas de dias

festivos en los que se publican determinados tipos de titulares.

En un paso posterior, se realizd la deteccion de variables con valores nulos. La Figura 2.6
ilustra las caracteristicas del conjunto de datos, incluyendo el conteo de valores obtenidos
a partir del proceso de extraccion. Esta informacion permite identificar las variables con
mayor cantidad de datos faltantes, lo que resulta importante para la etapa posterior de

imputacion y analisis.
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Figura 2.6. Valores faltantes en el dataset (elaborado por el autor)

En el presente analisis, se identificaron las variables con valores nulos: autor_1, autor_2,

categoria, mes y rank.

e Autoria: La omision de autores en los titulares se debe principalmente a la
costumbre generalizada de algunas editoriales de publicar de manera an6nima
ciertas noticias. En este caso la editorial opta por atribuir la autoria a la propia
editorial, por lo que se imputan estos valores nulos con el nombre de la editorial.

e Categoria: Las noticias sin una categoria especifica, generalmente son de tematica
general, se clasificaron en la categoria "Mundo", que aborda temas de acontecer
global.

e Mes: La mayoria de los titulares pertenecian al mes de enero, por lo que se imputo
la variable "mes" por moda.

e Rank: Existen titulares que no tienen un ranking de Page Authority definido a la
fecha, es por este motivo que se ha optado por tomar el promedio por editorial para

llenar estos valores faltantes.
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Estas estrategias de imputacién permiten abordar la ausencia de datos de manera

coherente, fortaleciendo el conjunto de datos para andlisis posteriores.

Tras la imputacion de datos, se procedid a la creacién de tablas de catdlogo para las
variables autores, categoria, diario y mes. Estas tablas de catalogo contienen los valores
Unicos de cada variable, codificados numéricamente para facilitar el andlisis y la eficiencia

en el procesamiento.

La codificacién se realiz6 utilizando el campo ID de la base de datos, que asigna un valor
Unico a cada registro durante la insercion. Al mismo tiempo que se creaban las tablas de
catalogos, las columnas del dataframe de Pandas se codificaron con el valor numérico (ID)

asignado.

Este proceso de codificacion permite una mejor comprension de los datos, al convertir
valores textuales en valores numéricos facilmente interpretables por los modelos de
andlisis. Ademas, facilita el manejo y andlisis de grandes conjuntos de datos, optimizando

el almacenamiento y rendimiento [68].

El dataframe codificado se almacend en la tabla LINEAS NOTICIAS_ CODIFICADO.
Luego, el proceso almacenado REMOVER_SW_NOTICIAS CODIFICADO eliminé las
palabras vacias (stop words) del campo TITULO, llenando el campo TITULO NSW.
Finalmente, el modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 transformé los titulos, sin
palabras vacias, en vectores de 768 dimensiones, y fueron almacenados en el campo
TITULO_VECTOR. Este proceso facilita el manejo, analisis y procesamiento de estos

vectores de gran dimension.

2.3.1.2 Limpieza de la Tabla LINEAS_NOTICIAS

Con el objetivo de eliminar contenido irrelevante para el analisis, se realizé la limpieza de
la tabla LINEAS_NOTICIAS. Para ello, se pobld la tabla
LINEAS _NOTICIAS CODIFICADO y se ejecutd6 el proceso almacenado
LIMPIAR_LINEAS.

Este proceso identifica y elimina lineas "basura" mediante la busqueda de patrones
especificos. Las lineas "basura" son aquellas que se encuentran entre el contenido del
texto, que incluyen palabras como "Suscribete al diario”, "Anuncio”, entre otras, y que no
aportan valor al andlisis que se requiere realizar. La limpieza de estas lineas "basura"
permite obtener un conjunto de datos mas preciso y relevante para el andlisis posterior,

mejorando la calidad y confiabilidad de los resultados.
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Posteriormente, se ejecuto el proceso almacenado
CALCULAR_PARAMETROS_ NUMERICOS para completar los campos de metadatos de
las noticias: NUM_LINEAS, NUM_CAR_TITULO y NUM_CAR_MAX_LINEA.

Para optimizar el analisis de las lineas de noticias, se ejecutd el proceso almacenado
REMOVER_SW_LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO. Este proceso elimina las palabras
vacias (stop words) del campo LINEA, llenando el campo LINEA _NSW en la tabla
LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

Para concluir el procesamiento de las lineas de noticias, se realizé la conversidn de estas
a vectores. Este proceso se llevé a cabo utilizando el modelo paraphrase-multilingual-
mpnet-base-v2, mediante el cual se transformo las lineas de texto, sin palabras vacias, en
vectores de 768 dimensiones. Estos vectores, que representan la informacion semantica
de las lineas de noticias, se almacenaron en la columna LINEA VECTOR de la tabla
LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

2.3.2 Ingesta de Titulares en Elasticsearch
Una vez finalizada la limpieza de datos y obtenidas las representaciones vectoriales de los
encabezados de noticias, se procede a su ingesta desde la base de datos hacia la instancia

de Elasticsearch.

Para la ingesta de los titulares, se ha creado un indice en Elasticsearch denominado
"encabezados". La Figura 2.7 muestra la estructura de los documentos a ser guardados en
este indice. Este indice alberga los 49.630 encabezados de noticias que seran utilizados

durante la fase de clusterizacion.

encabezados

id [Numérico]

titulo [Texto]

titulo_nsw [Texto]

titulo_vector [Vector]

Figura 2.7. Campos del documento del indice de encabezados (elaborado por el

autor)
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El indice "encabezados" posee una estructura que permite almacenar las distintas
versiones del campo titulo de la noticia. Esto facilita la ejecucién de consultas utilizando
diversas técnicas, ya sea basadas en la representacion textual sin palabras vacias (campo
"titulo_nsw") o en la representacion vectorial (campo "titulo_vector"). Permitiendo retornar

la respuesta completa del titulo (campo “titulo”) y el identificador unico (campo “id”).

El campo “id”, identifica inequivocamente al documento dentro del indice. Es un campo
integrado a la estructura de documento de Elasticsearch [42]. El campo “id” de cada
documento en Elasticsearch se ha llenado con el campo ID en la tabla
NOTICIAS_CODIFICADO. Esto permite recuperar informacion adicional de la base de

datos si es necesario.

2.3.3 Ingesta de Contenido de Noticas en Elasticsearch

La ingesta de contenido tiene como objetivo almacenar e indexar las lineas de informacién
de forma organizada en la instancia Elasticsearch. Esta organizacion se basa en indices
que han sido creados uno para cada cluster, estos permitirdn una mayor eficiencia durante

el analisis posterior.

Tras la definicion de los clusteres, en las fases anteriores, las noticias fueron agrupadas en
base a su campo GRUPO dentro de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO. De esta manera,
se cred una estructura que facilita el acceso a los grupos. A la vez, las lineas fueron
removidas de palabras vacias (stop words) y fueron transformadas mediante el modelo
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 en vectores de 768 dimensiones que fueron
almacenados en la base de datos. Esta informacion debe ser ingestada en indices dentro
del motor de busquedas para que se pueda obtener rendimientos Optimos durante el

procesamiento.

La Figura 2.8 muestra la estructura del indice creado. Se crea un indice para cada cluster
que lleva por nombre el prefijo “cl_” seguido del numero de cluster. En este indice se

almacenaran las lineas de contenido de cada noticia que conforma el cluster.

El indice abarca las distintas transformaciones de la linea de contenido, su forma original,
su transformacion con palabras vacias removidas y su transformacion vectorial. En base a

esta informacion almacenada se puede ejecutar el proceso de puntuaciéon de contenido.

El campo ID juega un papel fundamental en la interconexion entre el documento del motor
de busquedas y el registro de la base de datos relacional. Al almacenar el valor del campo
ID de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO dentro del campo de identificacion del
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documento Elasticsearch, se crea una referencia directa e inequivoca entre ambos
elementos.

cl_101
cl_fgrupo]

id [Numérico]

id_noticia [Numeérico]

linea [Texto]

linea_nsw [Texto]

linea_vector [Vector]

Figura 2.8. Estructura de indice para un determinado cluster (elaborado por el autor)

Para la estructura de los indices también se ha considerado el almacenamiento del
identificador de noticia. Esto permite obtener de manera inmediata, tras la busqueda, el
cAdigo unico de noticia que corresponde al campo ID de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO.

2.4 Construccion de Modelos

En la construccion de modelos se aborda la construccién de los tres componentes que

integran el sistema:

e Agrupador de titulares: Este componente permite agrupar en base a la busqueda
textual y semantica los titulares por similitud haciendo uso de un algoritmo

personalizado para el analisis de los datos.

e Ranking de contenido: Permite hacer un ranking de cada linea de contenido
basandose en una métrica compuesta que considera: la comparativa de noticias en
un determinado clUster y la autoridad de la pagina (Page Authority) publicada del

titular en Internet.

Adicional, se ha entrenado un modelo para predecir la autoridad de la pagina en Internet

ya que este valor puede no estar disponible, especialmente si el titular es reciente.
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o Predictor de autoridad en Internet: Un modelo supervisado de machine learning
entrenado en base a los parametros de la editorial y metadatos del titular que
permite predecir el grado de autoridad de la noticia en Internet y que sirve como

parte de la métrica compuesta de ranking.

2.4.1 Agrupador de Titulares

El titular periodistico en si mismo sitia mucho mas la noticia: la valora, le confiere relieve,
destaca especialmente un aspecto del texto, entre otros aspectos relevantes. El
encabezamiento en si mismo resume la noticia y la clarifica [69]. La agrupacién de noticias
segun su titular, tomando como base su significado, es una tarea necesaria para el analisis
de datos. La identificacion semantica se hace importante por cuanto la informacién es

recolectada desde diversas fuentes y cada una posee estilos de redaccion distintos.

Para el proceso de clusterizacién de titulares se ha implementado un algoritmo de
agrupamiento que, en base a la identificacion de la similitud entre los titulos de las noticias
permite, asignar los grupos. El algoritmo, a través de un sistema de busqueda

cuidadosamente disefiado, extrae resultados objetivos para un andlisis preciso.

24.1.1 Estructura del Buscador de Texto

El buscador de texto para clusterizacion ha sido disefiado para identificar titulares con una
significativa relacion entre si. Su estructura permite no solo detectar similitudes, sino
también medir su grado de similitud (score), posibilitando una comparacion precisa de los

resultados.

Para la estructura del buscador de textos para clusterizacion se hace uso del motor de
busquedas que computa los resultados en base a varios algoritmos. El calculo del score
engloba varias fases y algoritmos. En una fase inicial, la frase a buscar es identificada

dentro del indice haciendo uso del algoritmo BM25.

BM25 (Okapi BM25) es un algoritmo que permite puntuar las busquedas en base a las
palabras ingresadas [70]. Este algoritmo tiene su fundamento en el modelo probabilistico
de recuperacion de informacion BIR (Binary Independent Retrieval) [71]. La funcion de
ranking BM25 se implementa mediante bolsas de palabras. Una bolsa de palabras es un
modelo que representa un documento como un conjunto de palabras sin tomar en cuenta
su orden ni gramatica. La idea detras de dicho modelo es que los documentos de texto
pueden representarse mediante un histograma de distribucién estadistica, una funcion de
densidad de probabilidad de sus palabras mas significativas, enfocandose en los vocablos

de gran importancia para reconocer el tema del texto [72].
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El algoritmo BM25 permite realizar un analisis literal enfocado en el modo en el que se
encuentra escrita la oracion de busqueda. No es capaz en si mismo en identificar el
contexto nila semantica, pero puede identificar patrones de texto de similitud con bastantes
resultados satisfactorios. El algoritmo es ejecutado haciendo uso de la cadena de texto del
titular con las palabras vacias removidas, el cual busca entre los campos correspondientes
a los titulares con palabras vacias removidas que fueron almacenados en el indice durante

el proceso de ingesta. De esta manera logra identificar sus similares.

Los resultados del algoritmo BM25 deben superar un score minimo del 65% para ser
considerados para la agrupacion. Este umbral funciona como un filtro que garantiza la

precision de los clusters.

El valor de umbral seleccionado debe tomar en cuenta las siguientes definiciones: Un valor
mayor de umbral genera clisters con mayor similitud textual entre sus titulares y permite
un analisis mas preciso y especifico de las relaciones entre los textos. Mientras que un
menor umbral permite agrupar noticias de manera mas general y puede ser util para

obtener una visién global de los temas presentes en un conjunto de datos.

El valor de 65% ha sido seleccionado de manera practica en base a la evaluacion de
resultados. Se ha demostrado que este umbral produce clisters con un buen balance entre

precision y generalidad.

El score obtenido tras haber ejecutado el algoritmo BM25 representa el 70% de la

puntuacién global.

El buscador de textos para clusterizacion no solo se limita a la coincidencia de palabras
clave. Para una comprension mas profunda de los textos, también toma en cuenta la
semantica y el contexto de las palabras dentro de la oracion. Para ello, se ejecuta una
busqueda utilizando el algoritmo KNN. Este algoritmo identifica los vecinos vectoriales mas
cercanos dentro del indice. Este algoritmo utiliza un vector para buscar sus relacionados.
Este vector tiene 768 dimensiones y corresponde a la transformacion ejecutada en base al
modelo sBERT MPNET. El algoritmo busca similitudes semanticas entre los textos
comparando los vectores que fueron almacenados en el indice durante el proceso de
ingesta. Cuanto mas similares sean los vectores, mas probable es que los textos tengan

un significado similar.

De manera analoga a la busqueda anterior el resultado es un score que permite medir el
grado de similitud seméntica del titular con los demas. Para ser considerados para la

agrupacion, los resultados deben superar un score minimo del 67%.
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Este umbral esta definido de manera similar al anterior, pero para el analisis semantico
tiene como caracteristicas: Un mayor umbral genera clisters con mayor precision
semantica y permite un analisis mas profundo y especifico de las relaciones semanticas.
Mientras que un menor umbral permite agrupar semanticamente noticias de manera mas
general y puede ser (til para obtener una visién global de los temas presentes en un

conjunto de datos.

El valor de 67% ha sido seleccionado de manera practica en base a la evaluacion de
resultados. Se ha demostrado que este umbral produce cllsters con un buen balance entre

precision semantica y generalidad.

El proceso de clusterizacién culmina con la ponderacién de los dos scores obtenidos: 30%
para la similitud semantica (KNN) y 70% para la frecuencia de palabras (BM25). Solo los
resultados que superen ambos umbrales (65% en BM25 y 67% en KNN) son considerados

para la agrupacion.

Adicionalmente, se exige que los resultados se encuentren dentro los primeros mejores.
Se seleccionan los 17 primeros resultados para cada algoritmo, que representan el 70%
de las 24 editoriales en total. Esta medida pretende asegurar que la informacién esté
relacionada, ya que se espera que un 70% de las editoriales como promedio hayan

abordado un titular en comun.

La implementacion de estos umbrales conlleva una serie de verificaciones que buscan
garantizar que solo se tome en cuenta para la clusterizacion titulares que estén

relacionados entre si.

La Figura 2.9 muestra el proceso de puntuacion de manera simplificada. Este proceso es
ejecutado para cada uno de los titulares que no tengan un grupo definido, permitiendo

obtener los titulares relacionados.

El proceso de busqueda identifica los titulares que son candidatos a ser agrupados en un
mismo cluster. Sin embargo, no todos los candidatos son idéneos. Para asegurar la
precision y la calidad de los clisters, se utiliza un algoritmo de agrupamiento como filtro

final.

24.1.2 Algoritmo de Agrupamiento
Para tomar la decision de integrar una noticia a un determinado cluster, se hace uso de un
algoritmo de agrupamiento. Este algoritmo se fundamenta en el uso del buscador de texto

estructurado anteriormente.

41



Busqueda de titular

Similitud Textual
(65%])

Campo: titulo_nsw
Algoritmo: BM25

Candidato a clusterizacion: Score dentro del claster
(100%)

70% score similitud textual

Figura 2.9. Puntuacioén de titulares relacionados para clusterizacién (elaborado

por el autor)

El algoritmo de clusterizacion funciona de forma iterativa, partiendo de un titular raiz que

no tiene un grupo definido. El objetivo es encontrar un grupo adecuado para este titular.
El proceso seguido es el siguiente:

Se busca el titular raiz utilizando el algoritmo de busqueda.
Se analizan los resultados de la busqueda (titulares candidatos).
Para cada titular candidato, se realiza una nueva busqueda.

> w N

Si el titular raiz aparece entre los candidatos de la nueva blsqueda, se confirma
una relacion inequivoca entre ambos titulares.
5. En este caso, se forma un clister con el titular raiz y los titulares candidatos que

cumplan la relacion inequivoca.

Este proceso iterativo se repite hasta que no se encuentren mas relaciones inequivocas.

La Figura 2.10 ilustra este proceso.

En algunos casos, los titulares candidatos pueden pertenecer a clisters ya formados. Para
determinar a qué cluster se debe integrar la noticia raiz, se realiza un analisis inteligente

gue toma en cuenta la cohesion interna de los candidatos dentro de cada cluster.
El proceso seguido es el siguiente:

1. Se calculala suma de los scores de todos los miembros candidatos que pertenecen

al mismo cluster.
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2. Se selecciona el cluster con el mayor score acumulado.

3. La noticia raiz y todas las demas noticias que cumplen la relacion inequivoca se

integran al cluster seleccionado.

Noticia raiz
Resultados:

Noticia candidata 1 —eesultados: | @ @ resultadot |—»|  Noticiaraiz || Noticia resuttado 3 (R AT EE
entre NR y NC1

Noticia candidata 2 |—esultados: |\ .. ocumado1 || Noticiaresutadoz | Noticia raiz R e
entre NRy NC2

. No existe relacion
Noticia candi 3 RESUItados- »| MNoticia resultado 1 |—»| Noticia resultado 2 |—»| MNoticia resultado 3 inequi\raca entre NR

y NC3

Figura 2.10. Proceso de conformacion de un cluster (elaborado por el autor)

La Figura 2.11 ilustra el proceso de asignacion de grupo cuando existen candidatos

pertenecientes a grupos previos.

Grupo 1:
Score acumulado: 165

Grupo 5:

Score acumulado: 67

Noticia raiz
Score (%): Resultados: Grupo: Relacion Inequivoca:
90 Noticia candidata 1 1 sl
80 Noticia candidata 2 3 NO
75 Noticia candidata 3 1 sl
70 Noticia candidata 4 2 NQ
67 Noticia candidata 5 5 Sl

Se selecciona el
Grupo 1

Figura 2.11. Asignacion de grupo cuando existen candidatos pertenecientes a un cluster

(elaborado por el autor)
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La Figura 2.12 muestra el diagrama de flujo general del algoritmo de clusterizacion. Las
transacciones, sobre todo las que involucran vectores de 768 dimensiones, demandan un
alto rendimiento computacional. Para optimizar el algoritmo de clusterizacion, se ha
implementado una rutina especifica que busca mejorar la eficiencia del proceso. Esta rutina
tiene como objetivo definir la agrupacion del titular de manera directa sin realizar la
identificacion inequivoca de cada uno de sus candidatos, proceso Ultimo que puede resultar

en costo computacional.

Seleccionar un
titular que no
pertenezca aun
grupo y que no haya
sido procesado aun

Buscar el titular
haciendo uso del
buscador
estructurado

¢Minimo tres
titulares ]
candidatos? NO

Sl

h 4
Seleccion por
grupos previos

delos tres
primeros
candidatos

A

Seleccién por
relacion
inequivoca

¢Se ha obtenido
grupo?

¢Se ha obtenido
grupo?

Figura 2.12. Diagrama de flujo del algoritmo de agrupamiento (elaborado por el autor)
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2.4.1.3 Algoritmo para Mejorar la Eficiencia

En aras de proveer de un mayor rendimiento al algoritmo, se ha desarrollado una rutina.
Esta, tomando como base los clusters ya formados y la puntuacién obtenida en la
busqueda, se encarga de identificar con mayor rapidez el clister al que deberia pertenecer
la noticia raiz. De esta manera, se logra una agrupacion mas veloz y eficiente de las

noticias, permitiendo una mejor explotacion del hardware.

La presente rutina se basa en los tres primeros resultados de la busqueda para determinar
el cluster al que deberia pertenecer el titular. Para ello, se requiere que el titular tenga al
menos tres resultados. La Figura 2.13 ilustra este proceso, donde se analiza el score de
los tres primeros resultados para identificar el grupo mas adecuado para el titular. Esta
estrategia se fundamenta en la influencia que tiene el pertenecer a un grupo preexistente

y obtener una alta puntuacion como candidato para un titular.

Noticia raiz
Score (%): Resultados: Grupo:
90 Noticia candidata 1 1 Jv
80 Noticia candidata 2 3 LoeszEETmd
Grupo 1

75 Noticia candidata 3 1

70 Noticia candidata 4 2

67 Noticia candidata 5 5

Figura 2.13. Proceso de clusterizacién basado en mejores candidatos con grupos previos

(elaborado por el autor)

Para optimizar la asignacion de clusters, la rutina implementa un proceso secuencial de
analisis. En primer lugar, se verifica si la primera y segunda noticias candidatas comparten
el mismo cluster. Si se cumple esta condicion, dicho clister se asigna directamente al titular

buscado (noticia raiz). En caso contrario, se repite el analisis con la primera y tercera
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noticias candidatas. Si estas dos noticias también pertenecen al mismo clister, este se
asigna a la noticia raiz. Si ninguna de las dos condiciones anteriores se cumple, se procede

a realizar el proceso de clusterizacion habitual.

2.4.2 Ranking de Contenido

24.2.1 Estructura General de Sistema de Ranking

En Internet no solo basta con generar trafico a la web, se debe tener en cuenta que también
el contenido debe ser de calidad [73]. Actualmente, en la nueva era digital, donde el
contenido abunda y la competencia es cada vez mas feroz, ya no basta con una sola
métrica para garantizar la calidad. Se requiere un enfoque multifacético que evalle

diversos aspectos para determinar el verdadero valor de la informacion.

La calidad, que puede ser definida como el grado de satisfaccién o insatisfaccion del
usuario final [74], requiere de una evaluacién integral de las caracteristicas de un servicio
0 producto que permita identificar su utilidad, importancia, reputacion y otras mas que

puedan determinar la percepcién por parte del usuario.

Esta seccion presenta un sistema de puntuacion para identificar, dentro de cada cluster de
noticias, el contenido de mayor calidad para el usuario final. Se ha realizado un andlisis
riguroso de los datos siguiendo un proceso que identifica las caracteristicas clave que

diferencian la calidad del contenido dentro del mismo clister.

Esta fase del proyecto tiene como punto de partida los clusters formados tras haber seguido
el proceso de fases anteriores y en base a estos resultados ejecuta nuevos procesos que

permiten computar las puntuaciones de contenido.

Una vez formados los grupos o clusters a los que pertenecen cada noticia, es necesario
que el contenido sea organizado de tal manera que se presente el de mayor calidad
primero. Para ello se requiere identificar este contenido y priorizarlo. El objetivo es el de
discernir la relevancia de cada linea dentro del contexto de un clister en base a un sistema
de puntajes. Esto permite evaluar integralmente el contenido de las noticias dentro del

cluster.

El sistema de puntajes implementado va mas alla de una simple medicion, proporcionando
una métrica compuesta del contenido en base a varios factores. Este sistema se basa en

tres pilares fundamentales:

e Relevancia del contenido: Se analiza la relevancia de las palabras dentro del

clister.
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e Reputacidon en Internet: Para comprender mejor la recepcion de una noticia por
parte del publico, se emplea un indicador clave: la autoridad que la noticia posee
en Internet (Page Authority). Esta métrica refleja el nivel de aceptacion y confianza
que los usuarios depositan en la informacién. En el caso de noticias nuevas que
aun no han acumulado esta informacion, se utiliza un método predictivo basado en
técnicas de aprendizaje automatico. Este método permite estimar la autoridad de la
noticia con un alto grado de precisién.

e Puntuaciones de usuario final: Se consideran las valoraciones de los usuarios

gque han interactuado con el contenido.

La Figura 2.14 muestra la ponderacion de cada uno de estos factores en la construccion

del puntaje final.

Me gusta —» 20 —

ej. 60 + 20 = 80

No me gusta —> 15 —

PUNTAJE TOTAL: 80 + 5 =85

Figura 2.14. Distribucion ponderada para métrica compuesta de puntuacion de noticias

(elaborado por el autor)

La relevancia del contenido es el factor principal en la puntuacion inicial, con un peso del
70%. La reputacidon en Internet de la noticia en particular también juega un papel
importante, con un peso del 30%. Estos dos factores forman una métrica que constituye la
puntuacion inicial de la linea de contenido dentro del clister. La puntuacion inicial no es
definitiva. Los usuarios tienen la posibilidad de valorar las noticias, aumentando o
disminuyendo su puntaje. Esta participacion permite afinar las puntuaciones de las noticias

y reflejar con mayor precision la opinion del publico.

Se ha realizado un andlisis linea a linea del contenido para identificar los puntos de mayor
enfoque dentro de las noticias, examinando cada una de ellas dentro de su cluster

correspondiente.
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2.4.2.2 Ranking por Relevancia del Contenido

El objetivo de la evaluaciéon de la relevancia del contenido es identificar los patrones que
determinan la importancia de una linea de contenido dentro de un clUster. Este proceso se
basa en un analisis meticuloso que se centra en la similitud y el significado de cada palabra
dentro del cluster. Este andlisis no toma en cuenta factores de indole general como

caracteristicas de la edicion, que seran tomados en cuenta en un analisis posterior.

Para determinar la puntuacién de una noticia, es fundamental identificar previamente el
cluster al que pertenece. Esto debido a que la relevancia se calcula en comparacion con
otras naoticias dentro del mismo cluster. Posteriormente se realiza una ingesta del contenido
en la instancia del motor de busquedas y se procede a puntuar cada una de las lineas de

contenido.

El conjunto de datos utilizado en este proyecto comprende 537.146 lineas de contenido, lo
que implica un volumen considerable de informacién. Al trabajar con transformaciones
vectoriales de 768 dimensiones sobre este conjunto, es importante estructurar e indexar la
informacion de manera adecuada. Esto permite optimizar el procesamiento y garantizar
una buena eficiencia durante la ejecucion de las tareas. La estructuracion e indexacion
correctas facilitan el acceso a la informacion, optimizan las operaciones matematicas y
minimizan el tiempo de procesamiento. En consecuencia, se logra un mejor

aprovechamiento de los recursos computacionales y se agilizan las tareas de analisis.

Para el calculo de la puntuacién de relevancia de contenido se hace uso del buscador de
textos que realiza la busqueda en base al modo de escritura de las palabras y también
basandose en su semantica. Este proceso se ejecuta en cada uno de los indices

correspondientes a los grupos formados.

El proceso de puntuacion de cada linea de contenido comienza con su preparacion previa.
La linea se libera de palabras vacias (stop words) que no aportan valor, para luego ser
segmentada en palabras (tokenizacion). Cada palabra emprende un proceso a través del
cluster, donde es comparada con el resto del contenido mediante el algoritmo BM25. De
esta comparacion, surgen los resultados mas similares, teniendo un umbral maximo de 17
resultados. Estos resultados son acompafados de su puntuacion de similitud tras la

busqueda.

La busqueda se basa en la coincidencia entre la palabra y el campo de la linea de contenido

sin las palabras vacias (“linea_nsw”). De esta manera, al no considerar en ningiin momento
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las palabras vacias, se asegura una evaluacion basada en contenido que aporte valor

dentro de la oracion.

La Figura 2.15 ilustra este proceso. La salida de este proceso son los resultados con su
correspondiente puntaje sobre 100 puntos. El proceso culmina con el cémputo de la
puntuacion promedio de los resultados que se puedan obtener. De esta manera para el
buscador BM25 se ha obtenido una puntuacién promedio para la palabra sobre 100 puntos.

Esta busqueda se enfoca en la coincidencia de las palabras escritas literalmente.

cl_101

palabra clave
[INCREMENTO]

RESULTADOS:

Resultado 1
[UN INCREMENTO DEL IVAEN._]

!

Resultado 2
[.-.5UBIDA DE COMBUSTIBLES POR EL score: 70%
INCREMENTO DEL IVA ]

|

Resultado 3
[EL IVA SE HA INCREMENTADO EN UN score: 67%
3%]

score: 60%

Resultado 17
[LOS PRECIOS SE INCREMENTAN
DEBIDO A_]

SCORE PROMEDIO BM25: 72.33%

Figura 2.15. Busqueda BM25 de palabra dentro del cluster para obtener puntaje de

palabra (elaborado por el autor)

Posteriormente se realiza la busqueda haciendo uso del algoritmo KNN. Para este proceso
la palabra es transformada a un vector de 768 dimensiones haciendo uso del modelo
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2. El vector es buscado para encontrar vectores
similares. El proceso se ejecuta sobre el campo “linea_vector” almacenado en el indice. El
proceso retorna los resultados con su puntaje de similitud vectorial sobre 100 puntos. El

umbral maximo es de 17 resultados. Esta blusqueda se enfoca en la semantica.
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La Figura 2.16 ilustra este proceso. Los resultados obtenidos son promediados para
obtener el puntaje KNN sobre 100 puntos. Este resultado se promedia con el resultado
anterior, basado en el algoritmo BM25. El resultado final corresponde a la valoracion de la

palabra en la linea de contenido.

cl_101

palabra clave
[INCREMENTQ]

RESULTADOS:

Resultado 1
[..-TENDENCIAAL ALZA DE PRECIOS.. ]

|

Resultado 2
[...RECHAZO A ELEVAR EL IMPUESTO.. ]

|

Resultado 3
[LLEGAN LOS AUMENTOS DE PRECIOS.. ]

score: 95%

score: 82%

score: 70%

Resultado 17
[...PAGAR MAS._]

SCORE PROMEDIO KNN: 83.33%

SCORE PROMEDIO BM23: 72.23%

SCORE FROMEDIO TOTAL DE LA PALABRA
[INCREMENTOQ] DENTRO DEL CLUSTER 101: 77.83%

Figura 2.16. Busqueda KNN de palabra dentro del clister para obtener puntaje de

palabra (elaborado por el autor)

Tras haber obtenido el puntaje de cada una de las palabras no vacias de la oracion, los
puntajes son promediados. Este promedio, que corresponde al total de las palabras, es el

puntaje total de la linea de contenido.

El puntaje de linea permite identificar el grado de relevancia de las palabras dentro del
cluster en base a su escritura literal y su significado. Una palabra que sea muy importante
presentara tendencia a aparecer ya sea literalmente o en base a su semantica en la mayor

parte del contenido y con una mayor puntuacion.

La métrica final de la linea de contenido obtenida de este proceso sera ponderada al 70%

para conformar la métrica compuesta.
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En la Figura 2.17 se sintetiza en un diagrama de flujo el proceso seguido para obtener la
puntuacion de las lineas de contenido. El proceso busca determinar la puntuacion de cada

palabra, la cual finalmente otorgara relevancia a la linea de contenido.

Inicio

Tomar linea de contenido sin palabras
vacias sin puntuar

Separar lineaen palabras

Tomar una palabra sin puntuar

Obtener resultados de busqueda BM25
del cluster

Promediar resultados BM25

Obtener resultados de buisqueda KNN
del cluster

Promediar resultados KNN

Promediar resultado BM25 y KNN S| Ultima palabrla sin
puntuar de la linea?

Promediar puntajes delas
palabras

¢Ultima linea sin
puntuar?

Almacenar puntaje de linea

Figura 2.17. Diagrama de flujo de puntuacion de contenido (elaborado por el autor)

2.4.2.3 Puntuacion por Reputacion en Internet

El grado de importancia y visualizacién de una pagina en Internet se puede resumir en una
palabra: “reputacion”. Internet consiste en billones paginas, cada una con una gran
cantidad de informacion disponible [75]. Las paginas con mayor contenido de utilidad
generan una mayor reputacion progresivamente con el pasar del tiempo. Estas paginas
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tras haber adquirido reputacién aparecen primero en los buscadores y son los contenidos

mas consumidos por los usuarios.

Existen varias maneras de medir la reputacion en Internet de una pagina web, de las cuales
derivan una serie de algoritmos como: Page Authority, Page Rank, Semrush’s Authority
Score, entre otros. Estos algoritmos conllevan una serie de métricas que, basandose en
varios factores, buscan medir con la mayor exactitud y precision posibles el grado de

reputacion que una pagina web tiene en Internet.

La métrica de puntuacion basada en la reputacion de la noticia en Internet abarca el 30%
de la puntuacion global. Esta métrica se basa en la autoridad de la pagina (Page Authority)
en que se publico el titular. Page Authority es una métrica robusta y un buen indicador de
cuan buena es una pagina web en particular [76]. Page Authority no debe confundirse con
Page Domain. Page Authority mide el grado de reputacion de una pagina en particular

mientras que Page Domain de un sitio web o dominio especifico.

Page Authority es una puntuacién de clasificacion basada en un nimero entero entre 0 y
100 y se calcula como una métrica compuesta basada en 40 pardmetros que incluyen
mozRank, mozTrust, dominios raiz de enlace, nimero total de enlaces, entre otros. La
autoridad de pagina se calcula para una sola pagina utilizando una escala logaritmica para

obtener una puntuacion [77].

Page Authority es una métrica fundamental para evaluar la capacidad de una pagina web
para posicionarse en los resultados de busqueda (Search Engine Results Page SERP).
Debido a su precision y confiabilidad, Page Authority se ha convertido en una herramienta
indispensable para los profesionales del SEO (Search Engine Optimization) y el marketing.
Permite evaluar el potencial de una pagina web, identificar areas de mejora y desarrollar

estrategias para optimizar su posicionamiento en los buscadores.

El valor de Page Authority de cada noticia electrénica descargada nos ofrece una valiosa
medida de su aceptacion en Internet. Esta métrica, obtenida durante la fase de recopilacién
de datos, nos permite evaluar la relevancia y el impacto de cada noticia. Sin embargo,
existen varios motivos por los cuales una noticia puede carecer de un valor de Page
Authority, por ejemplo, si se ha publicado recientemente y ain no han tenido tiempo
suficiente para definirse un valor. Para completar el vacio que se generaria en las nuevas
noticias que se integren al sistema a futuro, se propone el entrenamiento de un modelo de
aprendizaje automatico, que en base a la informacion del dataset permita predecir el valor

de Page Authority de la noticia.
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Este modelo, entrenado en base a las caracteristicas que definen la noticia, permite
predecir el éxito de un titular en Internet. Se basa en las caracteristicas especificas del
titular y orienta la métrica al modelo de negocio de las editoriales. De esta manera, las
editoriales pueden optimizar las decisiones de redaccion de sus titulares, identificar las
teméticas y formatos que mejor puntuacion obtengan que generaran una mejor sintonia

con su audiencia y generaran mayor impacto.

2424 Puntuacién de Usuario Final

Luego de calcular el puntaje de relevancia del contenido y la reputacion de la noticia, se
ponderan estos valores al 70% y 30% respectivamente, creando un puntaje inicial. Este
puntaje se somete a la votacion del usuario final a través de una aplicacion web,

involucrando al usuario en el proceso de evaluacion.

Cada voto a favor o en contra suma o resta un punto al puntaje inicial, permitiendo que los
resultados ordenados por puntaje suban o bajen segun la opinién de la comunidad. De esta
manera, se crea un sistema de calificacion dinamico que combina la precision del algoritmo

con la perspectiva humana.

Los resultados, que estan ordenados por puntaje, pueden subir o bajar dependiendo del
namero de puntuaciones que tengan a favor o en contra. La Figura 2.18 muestra un ejemplo
de cdmo las votaciones de usuario conllevan el cambio en el orden en el que se muestran

los resultados, prevaleciendo en la parte superior los mejor puntuados.

cl 101
PUNTUACIONES DE USUARIO

CONTENIDO INICIAL (ORDENADO POR SCORE}): 'L CONTENIDO FINAL (ORDENADG POR SCORE):

+1

Resultado 1 score incial: 95%
21 Resultado 3 score final. 90%

Resultado 2 score incial: 85% Resultado 2 score final: 84%

Resultado 3 score incial: 70% Resultado 1 score final: 75%

Figura 2.18. Impacto de las puntuaciones de usuario en la métrica compuesta (elaborado

por el autor)

El puntaje ponderado inicial, es una semilla inicial. A medida que el sistema atrae mas
visitantes, las puntuaciones de los usuarios se integran al proceso, nutriendo y refinando

la puntuacion de las noticias.
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A la par de la valoracién del usuario se toma en cuenta los comentarios que pueda emitir y
que son de ayuda para una retroalimentacion en la construccion del sistema. Estos son
recolectados mediante formularios que ayudan al usuario a expresar su opinion del porqué

de su votacién a favor o en contra.

2425 Almacenamiento de Puntuaciones

A continuacion, se describe el proceso de almacenamiento y célculo de los diferentes
puntajes utilizados en el proyecto. Se abarca el almacenamiento de los puntajes de
relevancia de contenido, reputacion de titular, métrica inicial compuesta y puntajes de
usuario. También se explica el proceso para obtener el puntaje final utilizando todas las
métricas consideradas y la vista que se utiliza para mantener la interfaz de usuario

actualizada.

Los puntajes de relevancia de contenido obtenidos son almacenados en la base de datos,
en el campo PUNTAJE_LINEA_GRUPO de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

Los puntajes de reputacion de titular son almacenados en el campo RANK de la tabla
NOTICIAS_CODIFICADO.

La métrica inicial compuesta se calcula en base al proceso almacenado
CALCULAR_PUNTAJE_FINAL_GRUPO y se almacena en el campo
PUNTAJE_FINAL_GRUPO de la tabla LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

Los puntajes de usuario se almacenan en la tabla LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION.
Cada uno de los registros dentro de esta tabla representan una puntuacién de usuario.
Esta tabla posteriormente puede ser filtrada mediante el conteo de sus registros para

obtener el valor total de votaciones a favor o en contra.

Para obtener el puntaje final haciendo uso de todas las métricas consideradas se utiliza la
vista VW_PUNTAJES que hace uso de las valoraciones de usuario (tabla
LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION) vy la métrica total de linea (campo
PUNTAJE_FINAL _GRUPO de LINEAS NOTICIAS CODIFICADO).

La Figura 2.19 resume este proceso. La interfaz de usuario consulta la vista
VW_PUNTAJES por lo que siempre se encuentra actualizada en la puntuacion final de

titulares.

2.4.3 Modelo Supervisado para Predecir Autoridad en Internet
Se ha desarrollado un modelo de regresion mediante aprendizaje de maquina supervisado.

La Tabla 2.10 muestra las variables independientes utilizadas que corresponden a los
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pardmetros que describen la noticia publicada y la variable dependiente a estimar. El valor
por predecir es la variable continua “Page Authority” que mide el grado de reputacion que

puede llegar a tener el titular en Internet.

MECANISMO DE PUNTUACION FINAL

TABLA: NOTICIAS_CODIFICADO

LINEAS_NOTICIAS_CALIFICACION

LINEAS _NOTICIAS_CODIFICADO

USUARIO

CAMPO: PUNTAJE_LINEA_GRUPO __oam e

Ir/ PROCESO ALMACENADQ: \I X
\\CALCULAR_PUNTNE_FI NAL_GRUPO /, VISTA: VW_PUNTAJES

Ty T PUNTAJE FINAL =

PUNTAJE_FINAL_GRUPO
+ VOTACIONES_POSTIVIAS
- VOTACIONES_NEGATIVAS
CAMPO: PUNTAJE_FINAL_GRUPO

Figura 2.19. Mecanismo de puntuacién final (elaborado por el autor)

Esta variable, ya sea que se tenga el valor real recolectado o el valor predicho para nuevos

titulares que se integren al dataset, representara el 30% de la métrica compuesta inicial del

sistema.
Tabla 2.10. Variables del modelo (elaborado por el autor)
Caracteristica Descripcién Tipo de Datos
autor_1 Autor principal Texto
autor_2 Autor secundario Texto
categoria Tema de enfoque (politica, tecnologia, otros) Texto
mes Mes de publicacién Numérico
editorial Editorial que ha publicado la noticia Texto
num_lineas Numero de lineas que constituyen el contenido Numérico
de la noticia
num_car_titulo Numero de caracteres que contiene el titulo Numérico
num_car_max_linea | NUumero de caracteres que tiene la linea de Numérico
mayor longitud del contenido.
rank Variable dependiente del modelo. Corresponde al | Numérico
valor de Autoridad de la Pagina (Page Authority).
Una métrica compuesta de 0 a 100 que mide el
grado de éxito de una pagina en Internet.
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A diferencia del puntaje inicial, centrado en el contenido y su relevancia, este puntaje se
fundamenta en las caracteristicas que describen de manera global a la noticia, su temética,

su origen y metadatos.

Para la construccién de los modelos se han considerado tres algoritmos de aprendizaje de
maquina: Artificial Neural Networks (ANN), K Nearest Neighbors (KNN) y Support Vector
Machine (SVM). Los modelos han sido entrenados en base al dataset recopilado y se ha

comparado las métricas de evaluacion para seleccionar el mas adecuado.

2431 Modelo ANN

Para el desarrollo del modelo en base a Artificial Neural Networks (ANN), se ha utilizado la
libreria Keras. Keras es una libreria de codigo abierto para Python que provee una interfaz
de la libreria TensorFlow [78]. Keras permite la construccién, ejecucion y gestion de redes

neuronales.

El modelo de la red neuronal artificial se ha desarrollado con cuatro capas de funciones de
densidad. La primera capa consta de nueve neuronas, la segunda de seis, la tercera de
tres y la Ultima de una neurona. Todas las capas de la red neuronal utilizan la funcion de

activacion GELU.

Se ha hecho uso del optimizador “adam”. Adaptive Moment Estimation (Adam) es un
optimizador de descenso de gradiente estocastico que adapta la tasa de aprendizaje para

cada parametro, permitiendo obtener una menor pérdida [79].

Como métrica de pérdida, producto del entrenamiento, se ha tomado como referencia el
error medio cuadratico (Mean Squared Error MSE). Para el entrenamiento del modelo se

han realizado 250 iteraciones que han permitido disminuir el grado de pérdida a 2.8.

La Figura 2.20 muestra la curva de pérdida durante el entrenamiento del modelo. Esta
grafica ha sido computada para los datos de entrenamiento (loss) y para los datos de
validacion (val_loss). Se puede apreciar cémo la pérdida en la exactitud de la prediccion

decrece a medida que el modelo se entrena.

El valor del error absoluto promedio (Mean Absolute Error MAE) también fue calculado en
base al uso de los datos de testing y es de 1,16. Este valor significa que el error promedio
cometido durante el célculo del Page Authority, métrica que computa la autoridad de la
pagina en Internet del 0 al 100%, es del 1,16%. La raiz del error medio cuadratico (Root
Mean Squared Error RMSE) para los datos de testing es del 1,99. Este valor nos permite

ofrece una estimacion del error promedio en base a la desviacion estandar de los valores

56



residuales. El modelo ofrece una exactitud promedio del 91,85% durante la prediccion del

Page Authority para una noticia de una de las 24 editoriales analizadas.

loss.
val_loss

700

600

500

..............................................

Figura 2.20. Pérdida durante el entrenamiento del modelo (elaborado por el autor)

2.4.3.2 Modelo KNN
El segundo algoritmo que se ha considerado para el desarrollo del modelo de prediccién

ha sido KNN. Este algoritmo requiere como parametro de entrada el valor de k, que es el

namero de vecinos mas cercanos a obtener durante su ejecucion.
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Figura 2.21. Valor promedio de error para distintos valores de k (elaborado por el autor)
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Para identificar un valor de k 6ptimo se ha ejecutado un algoritmo para obtener, para los
valores de k del 1 al 20, el valor promedio de error que se cometeria con cada uno. La
Figura 2.21 muestra los resultados obtenidos, se puede observar que el error aumenta con
el aumento de k. Se opta por tomar un valor de k de tres, puesto que ofrece una buena

relacion de bajo grado de error frente a un nimero de k éptimo.

Para la construccion del algoritmo se ha ejecutado haciendo uso de las cuatro métricas
soportadas por la libreria scikit-learn implementada: Euclidiana, Minkowski, Manhattan y
Chebyshev. La Tabla 2.11 muestra los resultados obtenidos con cada una de las métricas.
Los mejores resultados han sido obtenidos haciendo uso de la métrica Manhattan. Esta
meétrica nos provee del menor error absoluto, menor raiz del error medio cuadrético y mayor

exactitud durante la ejecucion.

Las métricas de distancia para el calculo de los vecinos son esenciales para determinar su

similitud. Las métricas soportadas por la libreria scikit-learn implementada son:

e Distancia Euclidiana: La méas conocida e intuitiva. Se calcula como la raiz
cuadrada de la suma de las diferencias al cuadrado entre las coordenadas de cada
punto en cada dimension [80].

e Distancia Minkowski: Es una generalizacion de la distancia euclidiana que permite
un mayor control sobre la sensibilidad a la distancia en diferentes dimensiones [81].

e Distancia Manhattan: Es la suma de las diferencias absolutas entre las
coordenadas de cada punto en cada dimensién. Se calcula como la suma de las
distancias en cada dimensién sin considerar la raiz cuadrada [82].

e Distancia Chebyshev: Se define como la mayor diferencia entre las coordenadas

de los dos puntos en cada dimensién [83].

Tabla 2.11. Ejecucién KNN para cada métrica soportada (elaborado por el autor)

Métrica de Distancia | Error Absoluto Raiz del Score de
Promedio Error Medio Prediccion (%)
Cuadratico
Euclidiana 1,02 1,86 86,71
Minkowski 1,02 1,86 86,71
Manhattan 0,93 1,68 89,50
Chebyshev 1,18 2,14 82,04
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2.4.3.3 Modelo SVM

El tercer algoritmo con el que se ha construido el modelo es SVM. Para su configuracion
se ha hecho uso de un kernel RBF. Radial Basis Function (RBF), conocido como kernel
gaussiano, corresponde a una funcién matematica que mapea los datos de entrada a un
espacio de mayor dimension donde se espera que sea mas sencillo encontrar patrones

lineales o no lineales para realizar la clasificacion o regresion [84].

El error absoluto promedio obtenido tras evaluar el modelo entrenado es del 1,43 y la raiz
del error medio cuadrético es del 2,54. Mientras que el porcentaje de exactitud del modelo
es del 74,94%.

En el caso de los kernels lineal, sigmoide y polinomial, los resultados obtenidos no
superaron un puntaje del 54,50%, por lo que se los descarta como opciones viables para

el desarrollo del modelo.

2.5 Pruebay Evaluacion

El proceso de pruebas y evaluacion ha sido ejecutado para cada uno de los tres modelos
desarrollados. La Tabla 2.12 muestra las consideraciones para la prueba y evaluacién de

cada modelo creado.

Tabla 2.12. Consideraciones de prueba y evaluacién de modelos (elaborado por el autor)

Modelo Pruebas y Evaluacion
Agrupacion de | Se analiz6 el 13% de los 7.761 clusters formados,
titulares correspondientes a un total de 1.008 clusters analizados para

verificar el correcto funcionamiento. En base a estos andlisis se ha

calibrado el valor de los umbrales.

Ranking de | Tras haber realizado el ranking de noticias se ha obtenido las
contenido métricas descriptivas del ranking obtenido para poder observar los
rasgos estadisticos de la prediccion obtenida. También, se realiz
la verificacion en base a la interfaz de usuario creada para

constatar la calidad de las puntuaciones.

Modelo Se evaluaron los modelos de regresion creados en base al célculo
supervisado para | del error absoluto promedio, raiz del error medio cuadratico y el
predecir autoridad | score de prediccion. Para de esta manera seleccionar el algoritmo

en Internet gue mejores resultados ha producido.
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Los resultados finales obtenidos tras haber refinado los modelos se detallan en el Capitulo
3.

2.6 Despliegue

En esta etapa se documentaron los modelos desarrollados, revision de la literatura y se

desplego la interfaz gréfica de usuario.

Para la construccion de la aplicacion web se ha hecho uso de la libreria streamlit de Python,

gue permite la construccion de interfaces graficas.

La aplicacién web se compone de tres pantallas principales. La primera pantalla permite la
busqueda de titulares mediante un buscador estructurado que admite la basqueda por
palabras clave y semantica. La busqueda muestra la puntuacion de cada titular,
permitiendo al usuario seleccionar el que desea leer y acceder al contenido de su cllster

completo. La Figura 2.22 muestra la pantalla de busqueda de titulares.

BUSCADOR DE NOTICIAS

Ingrese titulo a buscar:

incremento del iva en ecuador

Seleccionar 2922  jPorquéy para qué se incrementara el IVA del 12 al 15 % en Ecuador?

Seleccionar 23.47  Primeras reacciones a la propuesta del incremento del IVA al 15 %

Seleccionar 2347  Elposible incremento al IVA genera reacciones en la Asamblea

Seleccionar 22,13 Incremento del IVA al 15 % no encuentra apoyo en la Asamblea Nacional

Seleccionar 20,33 VA al 15%: proyecto de ley no incluye el incremento en 10 rubros

Seleccionar 18 Incremento del IVA al 15 % no encuentra eco en la Asamblea Macional, los bloques aliat
Seleccionar 15.35 Ecuador esta entre los cinco paises de América Latina con la tarifa mas baja de IVA
Seleccionar 15.35 Con 15% de IVA, Ecuador dejaria de estar entre los paises con la tarifa mas baja en Amé
Seleccionar 13.95 UTELPa: "imperiosa necesidad de un incremento salarial”

Seleccionar 13.1 Incremento de 9.691 millones en el patrimonio de la industria de fondos

Figura 2.22. Pantalla de busqueda de titulares (elaborado por el autor)
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El motor de busqueda utilizado en la aplicacion web es similar al que se emple6 para la
clusterizacion de titulares, descrito en la secciéon 2.4.1.1. A este buscador se le ha retirado
los umbrales de similitud textual (65%) y similitud semantica (67%) que limitaban las
respuestas durante la clusterizacién para aumentar la exactitud. Esto por cuanto el objetivo
de este buscador es el de mostrar la mayor cantidad de informacién similar organizada por
puntuacién y no se requiere sea tan restrictivo como se requirid6 durante la etapa de
clusterizacién. Los valores con menor precision, filtrados por umbrales en la etapa de

clusterizacién, se mostraran en los ultimos resultados con una puntuacion inferior.

Para este caso, la cadena de texto a ser utilizada por el buscador es la que ingresa el
usuario haciendo uso de la interfaz gréfica. Por lo tanto, se eliminan las palabras vacias de
la cadena de texto y luego se convierte en un vector de 768 dimensiones para que pueda
ser procesada por el motor de busqueda. Este proceso permite que la aplicacion web

encuentre de manera eficiente los titulares mas relevantes para la consulta del usuario.

Durante el proceso de busqueda se hace uso del indice de titulares que fue creado en la
instancia Elasticsearch. Este indice contiene la informaciéon de todos los titulares o

encabezados de las noticias.

Los resultados tras ejecutar la busqueda son ordenados en base a su puntuacion de
manera descendente, posicionando los mejor puntuados en la parte superior de la tabla de

resultados.

Entre los resultados obtenidos al ejecutar la busqueda se retorna el campo “id” del
documento Elasticsearch que fue almacenado de manera que coincida con el campo ID de
noticia de la base de datos relacional. De esta manera es posible obtener la informacion

de cluster para la noticia que el usuario decida seleccionar.

Al seleccionar un titular, se abre la pantalla con el contenido del clUster. La pantalla indica
el cluster al que pertenece el titular y muestra las lineas de contenido ordenadas por
puntuacién final, facilitando la identificacién de la informacion relevante. La Figura 2.23
muestra esta pantalla, donde se observa el contenido organizado por puntuacion final, junto
al titular original y el diario del cual se ha obtenido la informacién. Desde esta pantalla se

puede seleccionar puntuar las lineas de contenido especificas.

La pantalla de contenido hace uso de la vista VW_PUNTAJES, para obtener la lista de

contenidos de un clister con sus determinadas puntuaciones.
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INFORMACION DE NOTICIA

GRUPO: 4607 - ;POR QUE Y PARA QUE SE INCREMENTARA
EL IVADEL 12 AL 15 % EN ECUADOR?

nformacion Titular Relacionado Diario

Calificar 54.22 Creemos que es una guerra de todos, s Empresarios apoyan aumento del IVA, ¢ DIARIO EXPRESO
Calificar 52.4  Atravésde sucuenta de X (antes de Tw Empresarios apoyan aumento del IVA, g DIARIO EXPRESO
Calificar  52.13 Elincremento de la tarifa del IVAno se  Gobierno plantea elevar el IVA al 15% pi EL DIARIO
Calificar  50.05 Ante las circunstancias excepcionales b Empresarios apoyan aumento del IVA, ¢ DIARIO EXPRESO
Calificar  49.98 La disposicion reformatoria tnica prop Gobierno plantea elevar el IVA al 15% pi EL DIARIO
Calificar  43.87 El sorpresive envio del proyecto de Ley Empresarios apoyan aumento del IVA, g DIARIO EXPRESO
Calificar  49.54 Otra disposicion establece que las dedi Gobierno plantea elevar el IVA al 15% pi EL DIARIO
Calificar  48.99 Como ya habia reportado LA HORA, el1 Gobierno de Noboa plantea subida del | LA HORA
Calificar  48.98 Enesaocasion, el expresidente Rafael 1 Gobierno de Noboa plantea subida del | LA HORA
Calificar 48.87 Unas pocas horas antes, duranteunae Gobierno de Nobea plantea subida del | LA HORA
Calificar  48.83  La tarifa del IVA al 15 % implicaria un it Gobierno de Noboa plantea subida del | LA HORA
Calificar 48.36  Enentrevista con LA HORA, el exministi Gobierno de Noboa plantea subida del | LA HORA

Calificar 48.34 El Gobiernoc espera cubrir la mitad del ¢ Gobierno de Nobea plantea subida del | LA HORA

Figura 2.23. Pantalla de contenido de cluster de titular seleccionado (elaborado por el

autor)

Al seleccionar una linea de contenido para calificar, se presenta un formulario donde el
usuario puede ingresar su puntuaciéon y comentarios o razones de su valoraciéon. La
evaluacion debe basarse en la utilidad del contenido y no en la reaccion emocional que
este genere al usuario. Esto es indicado de manera oportuna en la pantalla de puntuacion

de usuario. La Figura 2.24 muestra esta pantalla.

La valoracién de usuario es un valor booleano que indica si el contenido le ha gustado o
no. Las razones o motivos corresponden a un campo multilinea de texto libre en el que el

usuario puede ingresar la informacién que crea pertinente que ayude a mejorar el sistema.

Tras haber puntuado el contenido, se muestra una pantalla de agradecimiento para el

usuario final. La Figura 2.25 muestra esta pantalla.
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CALIFICACION DE INFORMACION

Indique si la siguiente informacion le resulta relevante, no
se enfoque en la apreciacion emocional o impacto que la
noticia ha tenido en Ud. sino mas bien en si la informacion
le ha resultado util:

La tarifa del IVA al 15 % implicaria un incremento en la recaudacion
de $ 1.306 millones anuales, de acuerdo con la proyeccion del SR,
pero como la ley regira a partir del 1 de marzo 2024, la recaudacion
durante este ano ascenderia a $ 1.071 millones.

Calificacion:

Me ha gustado o v
Razones o motivos de la calificacion:

Esta informacion me ha parecido importante.

r

Figura 2.24. Pantalla de puntuacién de contenido de usuario final (elaborado por el autor)

GRACIAS POR SU PARTICIPACION

SU CALIFICACION SERA TOMADA EN CUENTA PARA
OPTIMIZAR EL SISTEMA

N

|
4

C ( ‘\
=

\
] M.
- /

THEFMEYOU

Figura 2.25. Pantalla de agradecimiento a usuario por su participacion (elaborado por el

“

autor)
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3. RESULTADOS

3.1 Agrupacion de Titulares

Los resultados del proceso de asignacion de clisters se almacenan de forma organizada
en la base de datos. Para ello, se utliza el campo GRUPO dentro de la tabla
NOTICIAS_CODIFICADO. Este campo guarda el valor numérico que identifica el cluster al

gue ha sido asignada cada noticia, permitiendo la recuperacién de la informacion.

La Figura 3.1 ilustra la arquitectura de hardware sobre la que se ejecut6 el proceso de
clusterizacion. Para el almacenamiento de datos, se ha implementado en un servidor la
base de datos relacional y el motor de busquedas. Adicionalmente, se cuenta con un
servidor independiente para la ejecucién del algoritmo de clusterizacion. Esta configuracion

ha procesado ininterrumpidamente los grandes volimenes de datos.

Internet

%

| W

T

SERVIDOR DE DATOS: SERVIDOR DE APLICACIONES:

4 CPU CORES 2 CPU CORES
AMD EFYC 7282 INTEL XEON
100 GB NVME 100 GB NVME
6 GB RAM 13 GB RAM
S0: UBUNTU SERVER 22.04 S50: GOOGLE COLAB

Figura 3.1. Hardware utilizado para la ejecucion del proceso de clusterizacion de titulares

(elaborado por el autor)

El proceso de clusterizacién permiti6 formar 7.761 cllsters de noticias. Luego de la
ejecucion del proceso de clusterizacion, se llevé a cabo una evaluacion meticulosa del 13%
de los clusters creados, con el objetivo de verificar la calidad de su conformacién. Esta
revisién exhaustiva permitié confirmar la 6ptima calidad de los clusteres y definir los
umbrales adecuados para el funcionamiento del algoritmo, garantizando asi la calidad de

la agrupacioén de las noticias.
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La Figura 3.2 presenta algunos ejemplos de los clisters conformados, evidenciando la
clara relacion tematica entre los titulares agrupados. Cabe destacar que la configuracion
de los umbrales juega un rol fundamental en la granularidad de la clusterizacién. Disminuir
los valores de los umbrales genera clUsteres con una tendencia mas general, mientras que
aumentarlos conduce a cllsteres con una mayor especificidad tematica. La evaluacién de
la calidad de la clusterizacién debe estar en funcién de los objetivos del negocio. En este
caso, la agrupacion por tematica ha sido éptima con los valores umbrales propuestos,

logrando una clusterizacion adecuada y alineada con las metas del proyecto.

grupo a titular a
numeric (8) character varying (250)

Unidad del Trolebids se incendid en Quito debido a una falla mecanica

Conate de incendio en unidad de Trolebls tras falla mecanica

8

8

8  Quito: emergencia en el Trolebls por una averia mecanica

8 Una falla mecanica causd un incendio en unidad del Trolebus, en Quito
8

Incendio de unidad de Trolebds en Quito se atribuye a falla mecénica

grupo a titular a
numeric (8) character varying (250)

20  Viceministro de Gobernabilidad, Esteban Torres, asegurd que se tiene previsto reducir la ndmina estatal

20 "El Gobierno tiene previsto reducir su némina®, dice viceministro Esteban Torres

grupo a titular a
numeric (8) character varying (250)

35  Viral- El enfrentamiento de un grupo de chinos y un pianista en una estacion de tren de Londres

35  El curioso cruce entre un grupo de chinos y un pianista youtuber inglés en una estacién de tren en Londres

grupo 8 titular &
numeric (8) character varying (250)

55 Conozca lo que dispone el estado de excepcion decretado por el Presidente Daniel Noboa
55  iQué pasara con los eventos publicos durante el estado de excepcion decretado por Daniel Noboa?

55 ;Quéimplica el estado de excepcion decretado per Daniel Noboa?

Figura 3.2. Ejemplos de clusters conformados (elaborado por el autor)

3.2 Ranking de Contenido
El célculo de las puntuaciones en base a métricas compuestas ha requerido de una
infraestructura de hardware para ser ejecutado por la naturaleza estructurada de las

métricas y el gran volumen de datos a ser procesado.

La Figura 3.3 ilustra el hardware que se ha hecho uso para ejecutar el computo de la
métrica inicial de puntuacion. Se ha hecho uso de un servidor para datos y tres nodos de

iguales caracteristicas para ejecutar los calculos.
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La distribucion de la carga en los tres nodos se ha realizado de manera equitativa.

Distribuyendo los clusters de manera administrativa entre cada uno de tres los nodos.

El servidor de datos ha sido implementado con el sistema operativo Ubuntu Server 22.04
y contiene las instancias de base de datos y motor de busquedas Elasticsearch. Los nodos
han sido implementados mediante la plataforma Google Colab que ofrece una gestion

adecuada de los recursos para operaciones de esta naturaleza.

F Y

SERVIDOR DE APLICACIONES:
SERVIDOR DE DATOS: 2 CPU CORES, INTEL XEON, 100 GB NVME, 13 GB RAM, SO: GOOGLE COLAB
4 CPU CORES, AMD EPYC 7282
100 GB NVME, & GB RAM
S0: UBUNTU SERVER 22.04
SERVIDOR DE APLICACIONES:

2 CPU CORES, INTEL XEON, 100 GB NVME, 13 GE RAM, S0: GOOGLE COLAB

Internet

()‘

| N

SERVIDOR DE APLICACIONES:

2 CPU CORES, INTEL XEON, 100 GB NVME, 13 GB RAM, SO: GOOGLE COLAB

Figura 3.3. Hardware utilizado para calcular el puntaje inicial (elaborado por el autor)

El proceso de puntuacién implementado ha permitido calcular un puntaje inicial para cada
una de las 537.146 lineas de contenido analizadas. Este proceso, que se basa en una serie
de algoritmos y técnicas predefinidas, tiene como objetivo organizar la informacion de
forma descendente, priorizando la mas relevante. El puntaje final obtenido para cada linea
es un valor numérico que se encuentra dentro del rango de 0 a 100 puntos, donde un valor

mayor indica una mayor relevancia.

Estos puntajes iniciales son de gran utilidad para identificar la informacion mas relevante
dentro de un cluster de noticias determinado. La Figura 3.4 muestra la distribucion por
rangos de los puntajes obtenidos, lo que permite observar una tendencia general en la
dispersion de la informacion. Cabe destacar que estos puntajes no son definitivos, y
posteriormente seran complementados con la participacion del usuario a través de un

proceso de votacion.
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DISTRIBUCION DE PUNTUACIONES .
0.4 mill DISTRIBUCION DE PUNTUACIONES PORCENTUAL

475 mil (0,93%) —

0,2 mill.
141,36 mil (27,81%)

rango
51-75
®26-50
®76-100
®0-25

0,2 mill

RECUENTO

0,1 mill.
362,28 mil (71,26%)

0,0 mill —
51-75 26-50 76-100 0-25
RANGO

Figura 3.4. Distribucion de puntajes de contenido (elaborado por el autor)

La votacién del usuario tiene como objetivo incorporar la perspectiva humana en el proceso
de evaluacion de la informacion. De esta forma, se busca obtener una visibn mas completa
y enriquecida de la relevancia del contenido, considerando no sélo los aspectos técnicos,

sino también las preferencias y necesidades de los usuarios finales.

La Figura 3.5 muestra informacion descriptiva referente a los resultados de las
puntuaciones de contenido. Para el puntaje final computado de las lineas de contenido se
tiene un promedio de 54,13, un valor minimo de 31, un valor maximo de 87, una desviacién
estandar de 7,07 y cuartiles de 49 (25%), 54 (50%) y 58 (75%).

PROMEDIO MINIMO MAXIMO DESWIACION 50%
ESTANDAR
METRICA

VALOR

Figura 3.5. Métricas descriptivas del puntaje de contenido (elaborado por el autor)
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3.3 Modelo de Aprendizaje Supervisado para Predecir Autoridad
en Internet

La Tabla 3.1 muestra los resultados de error absoluto promedio, raiz del error medio
cuadratico y score de prediccion de cada uno de los modelos. En base a los resultados
obtenidos se puede establecer que el modelo 6ptimo es el construido en base a redes

neuronales artificiales.

Tabla 3.1. Resultados tras la evaluacion de modelos (elaborado por el autor)

Tipo de Modelo Error Absoluto Raiz del Score de
Promedio Error Medio Prediccion (%)
Cuadratico
ANN 1,16 1,99 91,85
KNN (Manhattan) 0,93 1,68 89,50
SVM (RBF) 1,43 2,54 74,94

En los resultados obtenidos, podemos observar que el mayor score de prediccion se
obtiene en base al modelo ANN que es del 91,85%, seguido del modelo KNN con 89,50%
y finalmente el modelo SVM con 74,94%. La diferencia en el score de prediccion permite
posicionar como mejor modelo al realizado en base a ANN con por lo menos una diferencia
del 2,35% del siguiente modelo (KNN). En lo referente al céalculo del error, las métricas
obtenidas han sido similares en los tres modelos teniendo los mejores resultados con el
modelo KNN que presenta un error absoluto promedio (MAE) de 0,93 y la raiz del error
medio cuadratico (RMSE) del 1,68. El modelo ANN presenta la segunda mejor métrica de
MAE y RMSE, similar al modelo KNN, con el 1,16 y 1,99 respectivamente. Finalmente, el
modelo SVM tiene un mayor MAE y RMSE del 1,43y 2,54. Los valores obtenidos por estos
tres modelos para el score de prediccion, MAE y RMSE exhiben niveles muy aceptables

en la calidad de los modelos.

Las Redes Neuronales Atrtificiales se destacan por su capacidad para modelar relaciones
complejas y no lineales entre las variables, lo que se traduce en una mayor precision en
comparacion con otros modelos como KNN y SVM. En este caso, el modelamiento en base

a ANN ha sido de gran utilidad para obtener un resultado mas satisfactorio.

Si bien es cierto que ANN ha superado las métricas de evaluacion de KNN y SVM, se debe

destacar que los valores obtenidos en base a estos dos algoritmos también han sido
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considerablemente similares. Este analisis ha permitido percibir y cuantificar el grado de

utilidad de los algoritmos de aprendizaje de maquina, que ha sido bastante representativo.

3.4 Caso de Uso: Uso del Sistema para Buscar una Noticia

A modo de ilustracion, se presenta un caso de uso para la busqueda de noticias. En este
ejemplo, se detalla la diversa informacion que el sistema proporciona, incluyendo las

secciones detalladas que componen la estructura de cada pantalla.

Al iniciar, se ingresa el titular deseado a través de la interfaz grafica de usuario. Tras
obtener los resultados, se despliega una lista ordenada de manera descendente por
puntuacion, donde el titular con mayor puntaje se ubica en la primera posicion. Como se
observa en la Figura 3.6, la pantalla muestra el listado de resultados y la informacion

asociada a cada uno.

BUSCADOR DE NOTICIAS

Ingrese titulo a buscar:

fuga de Coldn Pico de la carcel

Seleccionar 54.21 Colén Pico también se fugd de la cércel de Riobamba

Seleccionar 54.21 Coldn Pico se fugd de la carcel de Riobamba

Seleccionar 5127 Lafuga de Colon Pico quedd grabada por camaras de seguridad

Seleccionar 3429 Fabricio Coldn Pico se escapé de la Carcel de Riobamba

Seleccionar 3429 Fabricio Coldn Pico fugd de la carcel de Riobamba

Seleccionar 30.57 Fabricio Colon Pico es manabita y fugd de la carcel el mismo dia de su cumplea

Seleccionar 30.57 Reportan incidentes en la carcel de Riobamba, donde se encuentra recluido Co

Seleccionar 2598 ;Qué pasara con la seguridad de Dia‘rhahz{tras la fuga de Colén Pico, acusz

Seleccionar 29 Coldn Pico se pronuncid desde el imjrlEncabezafdols de noticias qublicadas.\' ible
que coinciden con la busqueda

Seleccionar /‘_'5.03 Se fuga de la carcel Fito, el criminal m, aeEiE

score sobre 100 puntos calculado en
base a la busqueda de usuario

Figura 3.6. Elementos de la pantalla de busqueda de titulares (elaborado por el autor)
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La informacion mostrada es la siguiente:

1. Score: Este indicador refleja la relevancia del titular con respecto a la consulta del
usuario, alcanzando un méaximo de 100 puntos. Se obtiene tras eliminar palabras
vacias del texto ingresado y realizar una basqueda textual y semantica en el indice

de titulares.
2. Titulo: Corresponde al encabezado de la noticia tal cual fue publicado en Internet.

Al pulsar el boton "Seleccionar”, se despliega una pantalla que presenta la informacion
consolidada del cluster de noticias seleccionado. En esta pantalla, el usuario puede
observar el contenido de las noticias que conforman dicho clister, organizadas de manera
descendente segun su puntuacion. Dado que un clister estd compuesto por titulares de
diversos medios de prensa, la informacion mas relevante se ubica en la parte superior de
la lista. Esta lista actia como un filtro, priorizando la informacién de mayor importancia en
la parte superior. La Figura 3.7 ilustra los resultados de la consolidacion y el ranking de

informacién para el clister de la noticia seleccionada.

INFORMACION DE NOTICIA
e | GRUPO: 1}- COLON PICO TAMBIEN SE FUGO DE LA CARCEL DE RIOBAMBA

8 4] 8

t3ba plgaificando el traslado de Cold i 7 T o Pico se el de Riobamb: PRIMICIAS

ademis, el gobemador de Chim : Pico se escap el de Riobama_ PRIMICIA
Encabszado de la noticia que
1 contiene la linea de contenido

-2

= -
Score de linea de cofitenido dentro
del clister

Figura 3.7. Elementos de la pantalla de contenido de clUster (elaborado por el autor)
La informacién que se puede obtener de la pantalla de contenido es la siguiente:

1. Grupo: Este identificador Unico indica el numero de clister o grupo al que
pertenece la noticia. En este caso particular, corresponde al primer grupo que se

ha formado, denominado grupo 1.

2. Score: Este indicador refleja la relevancia de cada una de las lineas de contenido
dentro del cluster, evaluadas inicialmente sobre 100 puntos. Se trata de una métrica
compuesta estimada que considera diversos factores. En este caso, la linea de

contenido con mayor puntuacion ha obtenido el valor de 69,69 puntos.
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3. Informacion: Corresponde a la linea de contenido.

4. Titular Relacionado: Este campo presenta el texto del encabezado de la noticia
en la que se publicé la linea de contenido. Es decir, indica el titulo de la noticia que

contiene la linea de texto en cuestion.

5. Diario: Corresponde al nombre del diario en el que fue publicada la linea de

contenido.

La puntuacién inicial asignada a las lineas de contenido es una estimacion sobre 100
puntos que sirve como punto de partida para que los usuarios puedan expresar su propia
valoracion. Esta puntuacién inicial representa una base “semilla” que permite la
organizacion inicial de las lineas de contenido y que se complementara con las opiniones

de los usuarios finales.

Al pulsar el boton "Calificar", se despliega la pantalla de calificacion de usuario final. Esta
interfaz permite al usuario expresar su opinién sobre el contenido presentado, indicando si
le ha resultado de utilidad o no. La Figura 3.8 muestra los elementos que componen esta

pantalla y sus respectivas funciones.

CALIFICACION DE INFORMACION

Indique si la siguiente informacion le resulta relevante, no
se enfoque en la apreciacion emocional o impacto que la
noticia ha tenido en Ud. sino mas bien en si la informacion
le ha resultado qtil:

El organismo explicd que el sujeto evadio los controles en medio de
enfrentamientos entre presos, policias y guias penitenciarios.

Calificacién

Me ha gustado n \ 0 v

Votacion del usuario.

Razones o motivos de la calificacidn:

Esta informacién me parece importante pues aborda el modo en que el preso se fugé de la
carcel. )
g \Campo abierto para indicar razones o
motivos de la calificacion otorgada
Calificar

“

Figura 3.8. Elementos de la pantalla de puntuacion de usuario (elaborado por el autor)
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Los elementos que componen esta pantalla son los siguientes:

1. Calificacién: Esta variable binaria refleja la opinién del usuario final sobre el
contenido presentado, indicando si le ha resultado satisfactorio o no. La evaluacion
debe basarse en la relevancia de la informacion para el usuario, no en si la noticia
en si misma es de su agrado. En el ejemplo, la seleccion de "Me ha gustado”

contribuye a incrementar la puntuacion de la linea de contenido seleccionada.

2. Razones o0 motivos de la calificacion: Este campo abierto brinda al usuario la
oportunidad de expresar las razones o motivos que respaldan la calificacion
otorgada al contenido seleccionado. En el ejemplo, se observa un comentario que

aporta valiosa retroalimentacion sobre la relevancia de la informacién.

Luego de calificar el contenido seleccionado y regresar a la pantalla que muestra el ranking
del contenido de cluster, se aprecia un incremento en la puntuacion de la linea de contenido
gue fue calificada. Esto confirma que la valoracion del usuario final ha sido tomada en
cuenta. En este caso especifico, la puntuacion de la linea de contenido ha incrementado
de 69,69 a 70,69 como muestra la Figura 3.9. Los incrementos y decrementos en base a
las puntuaciones de usuario permiten refinar la organizacion del contenido, proporcionando

una mayor exactitud al mostrar el contenido més relevante.

INFORMACION DE NOTICIA INFORMACION DE NOTICIA
GRUPO: 1 - COLON PICO TAMBIEN SE FUGO DE LA CARCEL GRUPQ: 1- COLON PICO TAMBIEN SE FUGO DE LA CARCEL
DE RIOBAMBA DE RIOBAMBA

Figura 3.9. Incremento en el score de contenido tras ser puntuado por el usuario

(elaborado por el autor)
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4.

4.1

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Tras haber culminado el presente proyecto se ha podido concluir que:

El modelo de lenguaje BERT se destaca por su alta precision en la interpretacion
del lenguaje humano. Las variantes del algoriimo BERT han logrado superar
significativamente las capacidades del modelo original, mejorando la precisién en
la contextualizacidon y su rendimiento para procesar oraciones largas. Estas
caracteristicas y mejoras han convertido a BERT y sus variantes en herramientas
poderosas y versatiles para diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural,
con un alto grado de precision y eficiencia, ampliando su aplicabilidad en diferentes

sectores.

Los Large Language Models estan revolucionando el panorama de las aplicaciones.
Su alta precision, en constante evolucion, permite una mejor comprension del
lenguaje natural, lo que se traduce en interacciones mas fluidas e intuitivas con los
usuarios. En el futuro, estos modelos irdn adquiriendo mayor protagonismo por

permitir un acceso mas intuitivo a los usuarios y facilidad en las comunicaciones.

Las operaciones con transformaciones vectoriales, si bien son esenciales para el
funcionamiento de los modelos de lenguaje de gran tamafio, conllevan un alto costo
computacional. Para optimizar la eficiencia en la ejecucion de estos modelos, es
importante seleccionar cuidadosamente el software y el hardware que se utilizara.
Para las herramientas de software se deben seleccionar algoritmos,
transformadores, bases de datos e indexadores que presenten buenos
rendimientos. También se debe seleccionar un hardware adecuado. Esta
combinacién de software y hardware permitira obtener una eficiencia Optima

durante la ejecucion de los modelos de lenguaje de gran tamafio.

La eleccién del hardware en cada fase del proceso se basa en dos variables
fundamentales: la cantidad de registros a procesar y la complejidad del
procedimiento. En la etapa de clusterizacion de titulares, donde el volumen de datos
y la complejidad de calculo son menores, se utilizé un Gnico nodo de procesamiento
y un nodo de datos. En cambio, para la etapa de puntuacién de contenido, que
requiere procesar una mayor cantidad de datos y presenta mayor complejidad de

calculo, se implementaron tres nodos de procesamiento y un nodo de datos. Esta
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configuracion permite optimizar el rendimiento y la eficiencia del proceso en cada

etapa, asegurando un procesamiento adecuado y preciso de la informacion.

La evaluacion optima de los titulares de noticias requiere considerar una serie de
caracteristicas que los definen. No se puede confiar la puntuacién a una sola
métrica, ya que no captura su complejidad por completo. La implementacion de
métricas compuestas que combinan diversas caracteristicas de las noticias permite
una mejor precision y prediccion del contenido que puede ser mas importante para
los usuarios. Estas métricas ofrecen una visién mas holistica de la calidad de los
titulares al identificar con mayor exactitud aquellos que son mas relevantes,
informativos y atractivos para la audiencia objetivo, brindandoles una mejor

experiencia final.

La inteligencia artificial y el machine learning estan revolucionando el mundo
tecnolégico al posibilitar andalisis mucho mas profundos que los métodos
tradicionales. Esta capacidad permite obtener conocimiento valioso de grandes
cantidades de datos en tiempos razonables, lo que abre un sinfin de posibilidades

en diversos campos.

Los modelos de aprendizaje automatico supervisados, como el utilizado para
predecir el valor de puntuacién basado en Page Authority, son herramientas de gran
utiidad en el analisis predictivo. Permiten realizar estimaciones precisas de
informacién no disponible a partir de datos histoéricos, posibilitando la anticipacién a
eventos y la toma de decisiones estratégicas. Estos modelos permiten identificar de
las variables de entrada las que generan mejores resultados, permitiendo enfocar

los esfuerzos en optimizarlas y obtener resultados mas exitosos.

Los resultados obtenidos han demostrado los beneficios de los modelos de
aprendizaje automatico para las tareas de clusterizaciéon y ranking de noticias
digitales. Estos modelos lograron obtener resultados Optimos en tiempos
razonables, lo que representa una gran ventaja en comparacion con el tiempo y el
esfuerzo que requeriria un ser humano para realizar las mismas tareas. La
eficiencia y precision de los modelos de aprendizaje automético los convierten en
herramientas valiosas para el procesamiento y andlisis de grandes cantidades de

informacion en el ambito de las noticias digitales.

La implementacion de la inteligencia artificial en los negocios trae consigo una serie

de beneficios tangibles. En primer lugar, permite reducir significativamente los
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costos de operacion al automatizar tareas repetitivas y optimizar procesos. Esto
libera tiempo y recursos humanos que pueden ser destinados a actividades mas

estratégicas.

Los modelos de inteligencia artificial estdn reemplazando al andlisis tradicional de
datos gracias a su precision en los resultados, la reduccién de costos que generan,
la mayor confiabilidad que desarrollan con el tiempo y el creciente numero de
usuarios que adoptan estas tecnologias. A diferencia de los métodos tradicionales,
la inteligencia artificial ofrece un andlisis mas profundo y automatizado, lo que se

traduce en una mejor toma de decisiones y un mayor retorno de la inversion.

Es necesario invertir un esfuerzo en garantizar contenido de calidad a los usuarios
finales. Esto muchas veces implica la implementacién de diversos maodulos
enfocados en tareas especificas y que se integren a un sistema. Aunque el disefio
puede ser mas complejo, este enfoque permite a los usuarios percibir mejores
resultados, lo que se traduce en una mayor calidad. La satisfaccion del usuario final
se ve potenciada por la experiencia fluida y eficiente que ofrece un sistema

integrado con moédulos especializados en la entrega de contenido de alta calidad.

La aplicacion de la metodologia CRISP-DM ha sido fundamental para el desarrollo
O6ptimo del proyecto. Esta metodologia ofrece la flexibilidad necesaria entre sus
etapas, brindando una estructura organizada y robusta que ha permitido abordar el
proyecto de forma estructurada. La gradualidad en la evaluacion de la eficacia de
los modelos y la flexibilidad para retornar a etapas anteriores son aspectos clave

que facilitaron el éxito del proyecto.

Internet alberga un sinfin de informacion valiosa que puede ser recopilada mediante
técnicas de web scraping. Esta informacién, al ser procesada y sintetizada, permite
crear contenido de gran valor que, a simple vista, seria dificil de asimilar para el

usuario navegando por la web de forma tradicional.

La eleccion de la técnica de web scraping adecuada es fundamental para el éxito
del proceso. Diversos factores deben ser considerados, como la tecnologia del sitio
web objetivo y el tipo de datos a obtener. Una técnica bien seleccionada facilitara

la extraccion de la informacion, optimizando el tiempo y los recursos empleados.

La eficacia del modelo predictivo desarrollado se ha visto potenciada por la alta

capacidad de las redes neuronales artificiales para modelar relaciones complejas
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no lineales, junto a su arquitectura de mdltiples capas. Esta combinacion ha
permitido obtener resultados robustos y confiables, evidenciando el potencial de las
ANN como herramienta de gran utilidad en el &mbito del modelado predictivo. La
precision y confiabilidad de las ANN las convierten en una opcion invaluable para
la toma de decisiones estratégicas en diversos campos, posibilitando la anticipacion

de escenarios futuros con un alto grado de certeza.

e Elasticsearch se destaca como una herramienta poderosa para el andlisis y
busqueda de patrones en diversos tipos de datos. Su arquitectura escalable y
distribucion open source la convierten en una solucién ideal para empresas de
todos los tamarfios. Es capaz de integrarse para usar algoritmos de aprendizaje de

magquina como KNN y soportar una variada cantidad de operaciones.

e La calidad de los datos es un pilar fundamental para el éxito del entrenamiento de
modelos. La etapa de preparacion de datos, que incluye la limpieza y el tratamiento
inicial de la informacién, es muy importante para garantizar que los modelos
aprendan de manera adecuada. Un alto grado de calidad en los datos de entrada
se traduce directamente en un mayor éxito en el entrenamiento y, por ende, en
mejores resultados y predicciones mas precisas. Es vital dedicar tiempo y esfuerzo
a la preparacién de los datos para obtener el maximo potencial de los modelos y

alcanzar los objetivos del proyecto.

e La clusterizacién depende en gran medida del valor del umbral utilizado en la
definicion de las basquedas. Un umbral alto genera clusters con un alto grado de
similitud entre sus elementos, mientras que un umbral bajo produce clisters de
temética mas general que ofrecen una vision global del conjunto de datos. La
eleccion del umbral adecuado es importante para obtener cllsters que se ajusten a

las necesidades especificas del proyecto.

4.2 Recomendaciones
Tras haber culminado el presente proyecto se puede recomendar:
e En un mundo cada vez més digitalizado, la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico se perfilan como tecnologias disruptivas con un enorme potencial para

transformar las industrias y la sociedad en su conjunto. Ante este panorama, se

recomienda la creacién de mas asignaturas relacionadas con estas areas en los
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planes de estudio ya que se convierte en una necesidad imperiosa para el campo

laboral.

La eficiencia y precision del proceso de recopilacién dependen en gran medida de
la eleccién de la técnica adecuada de web scraping, por lo que se recomienda un
andlisis meticuloso de las opciones disponibles antes de iniciar la extraccion de

datos.

Al trabajar con grandes cantidades de datos, el almacenamiento en una base de
datos se convierte en una practica esencial. Esto no solo facilita la consulta de los
resultados en fases posteriores, sino que también permite un analisis mas profundo

y accesible mediante el uso de consultas SQL.

En el contexto del aprendizaje supervisado, se recomienda entrenar al menos tres
modelos diferentes. Esta practica se fundamenta en la posibilidad de comparar las
métricas de cada modelo utilizando la etiqueta conocida como referencia. Esta
comparacion permite identificar el modelo con el mejor rendimiento, es decir, aquel

gue ofrece una estimacién mas precisa y confiable.

La organizacion del coédigo es un factor fundamental para su posterior
mantenimiento y comprension. Un cédigo bien organizado facilita las
modificaciones y actualizaciones, a la vez que permite un mejor entendimiento de

este por parte de los programadores.

La elaboracién de la documentacion del proyecto no debe verse como una tarea
disociada del desarrollo de este, sino como una herramienta activa que evoluciona
a la par que el proyecto. Esta practica aporta un valor inestimable al facilitar la

consulta, el seguimiento y el apoyo en las fases sucesivas.

Existen muchas caracteristicas valiosas que pueden obtenerse de los Large
Language Models. Estos pueden ser utilizados para un sin nimero de aplicaciones.
Su capacidad para comprender y generar texto de manera similar a la humana abre
un abanico de posibilidades en una amplia gama de aplicaciones. Es recomendable

explorar estas posibilidades en futuros proyectos.

A la hora de realizar un proyecto, es recomendable la implementacion de una
metodologia robusta y probada que es fundamental para minimizar riesgos y

asegurar el éxito de la iniciativa. En este caso, se ha optado por la metodologia
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CRISP-DM, una de las mas reconocidas y utilizadas en el ambito del andlisis de

datos.

Previo a la ejecucion de los modelos, es recomendable realizar un andlisis
exhaustivo de las diferentes técnicas y opciones de desarrollo disponibles. Este
proceso de investigacion permitird seleccionar la alternativa 6ptima para alcanzar

los objetivos especificos del proyecto.

La provisién de una GUI para la visualizacion de los resultados es una practica
altamente recomendable. Una GUI bien disefiada facilita la comprensién de la
informacién, permite una interaccion intuitiva con los datos y ofrece una experiencia
de usuario mas rica. En caso de no ser posible implementar una GUI, se debe
garantizar la existencia de un mecanismo accesible para la visualizacién de la
informacion. Este mecanismo puede ser un archivo de texto, una hoja de célculo,
un panel de control o cualquier otra herramienta que permita a los usuarios acceder

y comprender los resultados de manera €eficiente.

Se recomienda priorizar el uso de las variantes del modelo BERT en lugar del
modelo original. Estas variantes, como RoBERTa, XLNet o sBERT, han sido
desarrolladas para solventar diversos problemas que presenta BERT original, como

la dificultad de entrenamiento o la baja eficiencia computacional.
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6. ANEXOS

Los anexos se incluyen en el DVD que acompafia este documento

ANEXO A:  Estructura de base de datos: Almacena el cddigo SQL necesario para la

construccién del esquema y procedimientos almacenados de la base de datos.
ANEXO A.1 ESQUEMA_BDD: Alacena el esquema de la base de datos.

ANEXO A.2 CALCULAR_PARAMETROS_NUMERICOS: Codigo SQL para crear

procedimiento almacenado.
ANEXO A.3 LIMPIAR_LINEAS: Cddigo SQL para crear procedimiento almacenado.

ANEXO A.4 CALCULAR_PUNTAJE_FINAL_GRUPO: Cdédigo SQL para crear

procedimiento almacenado.

ANEXO A5 REMOVER_SW_ENTRADA: Cdédigo SQL para crear procedimiento

almacenado.

ANEXO A.66 REMOVER_SW_LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO: Codigo SQL para

crear procedimiento almacenado.

ANEXO A.7 REMOVER_SW_NOTICIAS_CODIFICADO: Cédigo SQL para crear

procedimiento almacenado.

ANEXO B:  Contenido de la base de datos relacional.

ANEXO B.1 cod_autor.csv: Contenido de la tabla COD_AUTOR.

ANEXO B.2 cod_categoria.csv: Contenido de la tabla COD_CATEGORIA.

ANEXO B.3 cod_diario.csv: Contenido de la tabla COD_DIARIO.

ANEXO B.4 noticias.csv: Contenido de la tabla NOTICIAS.

ANEXO B.5 noticias_codificado.csv: Contenido de la tabla NOTICIAS_CODIFICADO.

ANEXO B.6 lineas_noticias.csv: Contenido de la tabla LINEAS_NOTICIAS.
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ANEXO B.7 lineas_noticias_codificado.csv: Contenido de la tabla
LINEAS_NOTICIAS_CODIFICADO.

ANEXO C:  Cddigo fuente de los modulos del sistema.

ANEXO C.1 WEB SCRAPING.ipynb: Cuaderno Jupyter para realizar web scaping de las
noticias digitales.

ANEXO C.2 LIMPIEZA: 2 cuadernos Jupyter de preparacion y limpieza de datos.

ANEXO C.2.1 LIMPIEZA DE DATOS NOTICIAS.ipynb: Cuaderno Jupyter para

limpieza de la informacion de la noticia sin contar con el contenido.

ANEXO C.2.2 LIMPIEZA DE DATOS LINEAS NOTICIAS.ipynb: Cuaderno Jupyter

de limpieza del contenido de las noticias digitales.

ANEXO C.3 INGESTA A INSTANCIA ELASTICSEARCH: 2 cuadernos Jupyter para
trasladar la informacion clave de la base de datos relacional a la instancia Elasticsearch.

ANEXO C.3.1INGESTA ELASTIC SEARCH ENCABEZADOS.ipynb: Cuaderno

Jupyter para trasladar la informacién de los titulares.

ANEXO C.3.2INGESTA ELASTIC SEARCH LINEAS.ipynb: Cuaderno Jupyter

para trasladar la informacion referente a las lineas de contenido.

ANEXO C.4 AGRUPACION NOTICIAS.ipynb: Cuaderno Jupyter para clusterizar los

diarios digitales.

ANEXO C.5 MODELO SUPERVISADO PREDECIR RANKING.ipynb: Cuaderno Jupyter

para entrenar y evaluar los modelos de prediccion de Page Authority.

ANEXO C.6 PUNTAJE LINEAS.ipynb: Cuaderno Jupyter para generar los puntajes de

contenido.

ANEXO C.7 escalador.pck: Almacena el escalador utilizado durante el entrenamiento

de los modelos de prediccion de Page Authority.

ANEXO C.8 modelo_predictivo.keras: Almacena el modelo ANN entrenado.

ANEXO D:  Cadigo fuente de interfaz grafica de usuario.
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ANEXO D.1

titulares.

ANEXO D.2

clusterizado.

ANEXO D.3

ANEXO D.4

ANEXO D.5

gui.py: Pantalla principal de la interfaz grafica de usuario para consulta de

pages/tab.py: Pantalla de muestra de informacion de contenido

pages/calificar.py: Pantalla para realizar una puntuacién de usuario.
pages/agradecimiento.py: Pantalla de agradecimiento.

pages/ConfigFile.properties: Archivo con los parametros de conexién a la

base de datos relacional y al servidor Elasticsearch.
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