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Motivacion

Motivacién

Digital Grows Again as a Source for News
Percentage of Respondents Who Got News "Yesterday™ From Esch Plstform

——TV ——Radio Newspaper Online Any DigitalNews

o
1991 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012

Source: Pew Research Center

Figura 1: Consumo de noticias en Estados Unidos por medio de publicacion.
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Figura 2: Evolucién de la cantidad de articulos de Wikipedia.
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Problema y objetivos
[
Problema

Retos

e Recursos y esfuerzo para hacer andlisis detallados de las noticias.
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Problema y objetivos
[
Problema

Retos

e Recursos y esfuerzo para hacer andlisis detallados de las noticias.
Buscar y filtrar informacién.
o Entidades mencionadas.

* Relaciones dinamicas y no explicitas.
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Problema y objetivos
L

Objetivos

Objetivo general

Proponer una solucién visualmente atractiva que permite construir contexto de forma
automatica por medio de un corpus documental para enriquecer el contenido disponible.
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Problema y objetivos
L

Objetivos

Objetivos especificos

» Proponer una arquitectura escalable de una solucion de andlisis de contenido
utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural.
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Problema y objetivos
L
Objetivos

Objetivos especificos

» Proponer una arquitectura escalable de una solucion de andlisis de contenido
utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

e Comparar modelos de Deep Learning y Machine Learning.

» Relacionar contenido textual para encontrar relaciones significativas y enriquecer
la informacion contenida en un corpus documental.

e Proponer una visualizacién apropiada para el usuario objetivo.

o Realizar una prueba de concepto de la solucién desarrollada utilizando datos
reales.
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_
Figura 3: EventRiver
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Estado del arte

Soluciones de andlisis de noticias

Israel Narrows Its
Democracy

Figura 5: Congreso Visible
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Estado del arte
[

Marco teérico

Pasos de analisis de texto y enriquecimiento

+Takenizar el
texta

+Transformar
el texto

«Mormalizarlas
palabras
*Construirel

vocabulario

= Construir
modelo del
lenguaje

«Descargar
paginaweb
*Eliminar HTML «5eleccionar
lostokens de
interés

Fuentes de Enri w Datos
. oz nriquecimiento . .
informacién 4 enriquecidos

Figura 6: Flujo de procesamiento de texto.
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Figura 7: Flujo de trabajo de Machine learning.
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Figura 8: Flujo de trabajo de Deep learning.
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[

Estrategia de solucion

Aportes principales

* Procesamiento de texto en espafol.
e Corpus textual no controlado.
¢ Andlisis de datos nuevos.
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Figura 9: Flujo de procesamiento de una noticia.
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se convirtié en un
problema politico mayor

Hermano de expresidente Alvaro Uribe es
acusado de homicidio y conformacion de
grupos paramilitares.

[Er—

La captura de Santiago Uribe Vélez (hermano del expresidente Alvaro Uribe
de homicidioy de grupos

convitio en un problema poltico de marca mayor VOLAMOS A MAS PAISES QUE

NINGUNA OTRA COMPANIA AEREA

A las calles contra el Gobiernol fue a instruccion de los lideres uribistas

sus bases para protestar por este hecho.

¥1a orden no se hizo esperar. El mismo mates, un grupo de Iideres del

Centro Democrtico (CD), con su excandidato presidencial Oscar van N
(o) w wioe vous wouwo | Rk @)

Zuluagala cabeza y los miembios de las bancadas en el Senado y la -

Camarafse moviliz e Narinofagitando banderines en los que

se podia Teer Santos,renuncie ya .

que los seguidores del Uribe, jefe del
principal sector de oposicion, acusan al Gobierno del presidente Santos de
influir en1a decision de la Fiscalia para ordenar la privacion de la libertad
de Santiago Unibe. Cast que lo responsabilizan de la orden judicial. (Lea

9 o tema de nesns nesadns

madslavecural et contecte e infarma ity pereiends

~ Documerea
Hncarparacin (L)
s contenido e sates

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de nowembre de 2016



Estrategia de solucion
o

Limpieza de datos

e —— f
Captura de Sanuago Uribe f
se convirtié en un n
problema politico mayor
Hermano de expresidente Alvaro Uribe es
acusado ce homicidio y conformacién de
gupos paramiltares

250 rusco

Veélez), acusido de homicidio y confommacion de grupos paramiliares, se
convIto en un pioblena politico de matea mayor

e ne o i epern 2 e mares, un o e e dl

c Tos que

podialeer “San

El puntocriica 5 que los sequidores del expresidente Uribe, efe del

influir en a decision de

calia para ndenar I privacion de Ia berad

cuuaizacin damadds
globaly peritenda

= merca e mento Secumertosraoy
N incarporaciin sz oo unagm recasiiens R e s
s camanids celovscon

10 de noviembre de 2016 17

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context



Limpieza de datos

Estrategia de solucion
o

R e — i
Captura de Santiago Uribe
se convirtié en un
problema politico mayor
Hermano de expresidente Alvaro Uribe es
acusado ce homicidio y conformacién de
gupos paramiltares

250 rusco

Veélez), acusido de homicidio y confommacion de grupos paramiliares, se
convIto en un pioblena politico de matea mayor

e
poreste hecho.
ar EL mismo martes, un grupo de ideres del

c Tos que

El puntocriica 5 que los sequidores del expresidente Uribe, efe del

influir en a decision de

calia para rdenar I privacion de I lbertad

&—
N incarporaciin
ds contenido

um.a "*“”"’" oo i

widst

merto Doy Documerto
um.q recasiiens R e Eissecmiens LU v

Gt i S e e o s o ki it s
s ::vxw; o g i s s e spetders e e Ve, v e it
S e L e bt
LTRSS I R ERILAET it

proces de Swiogo riber) S

2 s gt e e gt v oL s et e el s U

e <3 sogee rre e o ecaires e 1 st et e Snieg e, e

e e e T T T o T e S i o o s

fmin ot o s, 1o Gt LTIV e 1 codnt e “acirislares por e 3

Sagin satn, o urtbtas croe e 8 cosslosnts s meskdes rbieraras de 1o Fizealts

n‘m:,(f,.:k lﬁé.'m..nu he v, s ot izt de m:w‘v.,m e mﬂ
2 e e i e e

e, corerosprves 3 e e 22

GOy e 1 Fieatie e stitier 1o usicie pre persesis 5 s siges 3 oo

e ke e et arcptad . wlefon

i
globaly peritenda

10 de noviembre de 2016

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes

Content In- context



Limpieza de datos

Estrategia de solucion
o

R e —
Captura de Santiago Uribe
se convirtié en un
problema politico mayor
Hermano de expresidente Alvaro Uribe es
acusado ce homicidio y conformacién de
gupos paramiltares

Veélez), acusido de homicidio y confommacion de grupos paramiliares, se
convIto en un pioblena politico de matea mayor

e
poreste hecho.
ar EL mismo martes, un grupo de ideres del

c Tos que

El puntocriica 5 que los sequidores del expresidente Uribe, efe del

influir en a decision de

calia para rdenar I privacion de I lbertad

250 rusco

&—
N incarporaciin
ds contenido

um.a "*“”"’" o i
celnvscan

imerto Doy Documerto
um.q recasiiens R e Eissecmien UL v

widst

Content In- context

Gt i S e e ot s o bt it s

. :zm,, o g i e s e cspeiders e e Ve, v e it

S i L e bt
e R e ST it

proces de Swiogn Uriber) S

2 sy st e e gt v oL s et e el s U

e o2 gl e i 1 rplicaciores e I sstraegi d defer e Srag Ui, cien

it i e Rt St Ry R e
fmin ot o s, 1o Gt LTIV e 1 codnt e “airielares por e 3

Sagin satn, o urtbtas croe e
n‘m:,(f,.:k lﬁé.'m..nu he v, s o 2 it de m:w‘v.,m st mﬂ
e e i et (o o, eyt iy s 21

ot s 2 Fiscat ac pticieer 1a Josticia poe persesis 5 2o riges 5 fovcio

e Ve e et arcptad . wlefon

i
globaly persitenda

10 de noviembre de 2016

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes



Estrategia de solucion
Ld

Generaciéon de un modelo vectorial

Fecanaamients
sl contasto

ds contenids

Camilo Restrepo Al o Universidad de los Andes 10 de noviembre de 2016



Estrategia de solucion
Ld

Generaciéon de un modelo vectorial

o Estandar
— Bolsa de palabras.
— Binarizacion (one-hot enconding).
— Dimensién de 20k a 13M.

tasa[0000000100000000]
casa[0000000000100000]
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Estrategia de solucion
Ld

Generaciéon de un modelo vectorial

* Representacion distribuida

e Estandar — Modelo probabilisitico neuronal del
— Bolsa de palabras. lenguaje.
— Binarizacion (one-hot enconding). — Utilizar una representacion vectorial
— Dimension de 20k a 13M. de acuerdo al contexto.
tasa[0000000100000000] ~ Dimension de 50 a 1000.
casa[0000000000100000] tasa [0.06 0.03 0.07 0.01 0.02 0.02]

casa [0.03 0.050.07 0.09 0.11 0.13]
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Estrategia de solucion
Ld

Generaciéon de un modelo vectorial

Francia Colombia rojo XBOX
Palabra Distancia | Palabra Distancia | Palabra Distancia | Palabra Distancia
Relacionada | coseno relacionada | coseno relacionada | coseno relacionada coseno
ltalia 0.70979 Ecuador 0.7912 azul 0.8649 PSOne 0.8327
Alemania 0.7017 Bogota 0.7567 amarillo 0.8450 XboxDIGITO 0.8319
Paris 0.6790 Venezuela 0.7540 color 0.8258 DSiWare 0.8203
Bretana 0.6744 colombiano | 0.7236 verde 0.7813 PSX 0.8168
Espana 0.6664 Perl 0.7124 blanco 0.7765 WII 0.7979
Suiza 0.6389 Medellin 0.7080 anaranjado | 0.7569 Snes 0.7959
Holanda 0.6378 Panama 0.7064 negro 0.7564 Videoconsola | 0.7957
Kerscamp 0.6326 Bolivia 0.7041 dorado 0.7562 Gamecube 0.7956
francés 0.6265 colombiana | 0.7005 gris 0.7371 Wiiu 0.7932

Tabla 1: Palabras relacionadas
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Generaciéon de un modelo vectorial

w
0 ) T
o &« PalRhubir
/" yosotrogo abrir \
s ™ N
© oy /
T g seme o {M;';;“ﬂl
e ,m(dm'm“”" , ~ P agins
o il TR dia P
° o & ) fsk‘";hma Hrecia
Moscudusia oo i
S W,
-20 Hanceoro e * Hemésilr
ﬁ"aﬁsmfm gorado &arafgéngmwym Suscia £5t0C0MO
e SosotEsom by iqrgenina deregHo
w0 PR i
ontegaancin
%50 = i i g 5 O %
Figura 10: Modelo vectorial - TSNE

o

=
e s s Ereas rescarasain F
e e Informacin R Ly reratanca
10 de noviembre de 2016

e

Texopiana h
e vedorl
Content In-context

H\n(mmmn
Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes
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Generaciéon de un modelo vectorial
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Modelo vectorial

La representacion distribuida de las palabras permite tener similitud semantica.

Textoplana

Camilo Restrepo Aral versidad de los Andes
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Reconocimiento de entidades
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Estrategia de solucion
Ld

Reconocimiento de entidades

_
Santiago Uribe pedira medidas cautelares ante la CIDH,
1475854960000

Jaiifie Granads, abogado de SantiagolUribe VEIEZ, aseguré que se le solicits a uffabogado
internacionalista que pida ante la

medida cautelar "para evitar que se viole su derecho a la presuncion de inocencia".
B Lugares
Ademas, dijo Granados, la defensa buscard que se garantice la integridad fisica de Uribe,
afirmando que ha sido victima de amenazas e intimidaciones, por lo que tiene un esquema de B Organizaciones
BOliEE desde hace 14 afios.
Santiago Uribe, hermano menor del expresidente Alvaro Uribe VElez, fue capturado ayer por la Personas.

en medio de una investigacion que se siguéhan su contra por la supuesta

reacion del grifgo paramilitar y un homicidio cometiig por sus integrantes.

La banda na mal a comienzos de los 90 y, segin los expedientes de la Fiscalia, termind
siendo la probeta de grupos ‘paras’ como el Cacique Pipintd'y el bloque 'Héroes de Granada’ de
las Auc. La banda, ademés, fue la base de & i que delinquieron en
la zona

Figura 11: Reconocimiento de entidades
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Reconocimiento de contexto

= Tesagiana- Doameres Docmeres .
p . el e e

ds contenido modelaveaorial e enisses

A~

Camilo Restrepo Arango 10 de noviembre de 2016 22
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Reconocimiento de contexto
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Enriquecimiento de Informacion
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Estrategia de solucion
Ld

Enriquecimiento de Informacion

Capturade Santiago Uribe

Santiago Uribe pedira medidas cautelares ante la CIDH

1456854960000

Jaime!Granados, abogado de Santiage Unbe VElez, aseguré que se le solicité a un abogado
internacionalista que pida ante la una
medida cautelar "para evitar que se viole su derecho a la presuncién de inocencia”.

Ademés, dijo Granados, la defensa buscaré que se garantice la integridad fisica de Uribe,
afirmando que ha sido victima de amenazas e intimidaciones, por lo que tiene un esquema de

seguridad de la BOlield desde hace 14 afios. /

Santiago Uribe, hermano menor del expresidente AIVarOIURBEIVEIEE, fue capturado ayer por la
en en medio de una investigacion que s sigue en su contra por la supuesta /
creacion del grupo paramilitar y un homic fio cometido por sus integrantes.

de la base de conocimiento

I Lugeres
BN Organizaciones

Personas

Documento
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ares aceloveaanial e entidaies el content
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Estrategia de solucion
Ld

sultado del proceso

Santiago Uribe pedira medidas cautelares ante la CIDH

JaimelGranades, abogado de SantiagolURBEIVEIRZ, asegurd que se le solicité a un abogado
internacionalista que pida ante la una
medida cautelar "para evitar que se viole su derecho a la presuncién de inocencia”.

Ademés, dijo Granados, la defensa buscara que se garantice la integridad fisica de Uribe,

afirmando que ha sido victima de amenazas e intimidaciones, por lo que tiene un esquema de

seguridad de la POliGid desde hace 14 afios.

Santiago Uribe, hermano menor del expresidente Alvare Uribe Vélez, fue capturado ayer por la
en en medio de una investigacion que s | sigue en su contra por la supuesta

creacion del grupo paramilitar v un homic| fio cometido por sus integrantes.

Alvaro Uribe Vélez
(Medellin; 4 de julio de
1952) es un politicoy
abogado colombiano,
Presidente de la RepUblica
de Colombiaen 2002, y
reelegido en el afic 2006.
Uribe se gradud en derecho
en la Universidad de
Antioquia...

Figura 14: Resultado del proceso
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Disefio de la solucion

Modelo de
reconocimiento

Modelo de de entidades

temas

.
Contexto

Figura 15: Modelos para reconocimiento de contexto
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-

Contexto

Figura 15: Modelos para reconocimiento de contexto
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Disefio
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Reconocimiento de entidades

o Retos e Soluciones

Contexto
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Reconocimiento de entidades

Disefio

* Retos

Representacion a trozos del texto.

— Algoritmo de inferencia.

— Modelado de dependencias no
locales.

— Generacion de caracteristicas.

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes

e Soluciones

Recursos de conocimiento externo.

Content In-context

Tokenizacion + contexto.
Clasificadores Bayesianos, HMM,
CRF, DT, SVM, NN, CNN.
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— Modelado de dependencias no CRF, DT, SVM, NN, CNN.
locales. — Contexto.
— Recursos de conocimiento externo. — Ontologias.
— Generacién de caracteristicas. — Machine learning vs Deep learning.
— Medida de desempefio. — Precision, Recall, F1.
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Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 27



Disefio
LJ

Machine learning vs Deep learning
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Figura 16: Aprendizaje de caracteristicas [51]
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Machine learning vs Deep learning

High-level
Layer 3 linguistic representations
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Figura 16: Aprendizaje de caracteristicas [51]
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Requiere gran cantidad de datos anotados.

4
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Redes Neuronales

Figura 17: Red neuronal profunda

!
L

Figura 18: Modelo de una neurona

4
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Propuesta - Red Neuronal

Capa de representacién Capa oculta Capa de salida

Figura 19: Modelo red neuronal profunda

o = [La_1y, Loy, Loqq)), L € RM>X4

h = tanh(Waz® + b)), W € R34%¢ b, € R®
§ = softmax(Uh + b2),U € R°*5 by € IR®

C
CE(y,§) = — Y _ yelog(fc)
c=1
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Redes Neuronales convolucionales

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected
)
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Figura 20: Red neuronal convolucional
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Figura 21: Producto de convolucion Figura 22: Max pooling

)
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Red Neuronal Convolucional
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Figura 23: Modelo red neuronal convolucional
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Modelos de temas

° Reto1s_ t ’ | e Soluciones
— Temas recurrentes no continuos en el .
tiempo. — Modelos por rango de tiempo.

Contexto
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Figura 24: Representacion LDA

* Modelos
— Latent Dirichlet Allocation (LDA).
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Figura 24: Representacion LDA

o Modelos

— Latent Dirichlet Allocation (LDA).
— Clustering.

Figura 25: Representacion clustering

Contexto
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Modelos de temas

Figura 24: Representacion LDA

o Modelos

— Latent Dirichlet Allocation (LDA).
— Clustering.
— LSH/MinHash.

Figura 25: Representacion clustering

Nt general hashing locality-sensitive hashing
S i it
Contexto Figura 26: Representacion LSH
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Modelos de palabras clave/resumen

* Modelos
— Textrank.

Figura 27: Representacion Textrank
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Modelos de palabras clave/resumen

o Modelos

— Textrank.
— Rake.

Figura 27: Representacion Textrank
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Implementacion

Implementacién y validacion

Modelos de reconocimiento de entidades.
Modelos de temas.

e Modelos de palabras clave/resumen.

o Aplicacién de usuario final.
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Reconocimiento de entidades

Modelos implementados

e Red Neuronal.
¢ Red neuronal convolucional.
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Herramientas

N N NLTK

Tensor
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Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Red Neuronal

Main Graph Auxiliary nodes
accuracy w ) s M
s = o gradients adm
S e
output loss gradients b1 ] T:::m

Targ (
dropout gosas oY
e toer 2
Dropout’ b2 oradients
aradents o layer_2 gradients C } dam
w global_step Adam

N
o layer_1 aradiens u Adam

0
Gobal_step S betal_power Adam
embedding_|. oradients beta2_power Adam

Input

Figura 28: Implementacion red neuronal
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Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Red Neuronal

Hiperparmametro Nombre del hiperparametro Valor
dropout_keep_prob | Probabilidad de dropout 0.9
windows_size Tamano de la ventana 3
embed_size Tamano del vector de representacion | 300
hidden_size Tamafio de la capa oculta 100
Ir Tasa de aprendizaje 0.001
label_size Cantidad de clases 5
max_epochs Epocas de entrenamiento 24

Cuadro 2: Hiperparametros del modelo
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Red Neuronal convolucional

Main Graph Auxiliary nodes
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i gradients Adom
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Figura 29: Implementacion red neuronal convolucional
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Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Red Neuronal convolucional

Hiperparmametro | Nombre del hiperparametro Valor
dropout_keep_prob | Probabilidad de dropout 0.9
windows_size Tamano de la ventana 3
embed_size Tamano del vector de representacion | 300

Ir Tasa de aprendizaje 100
label_size Cantidad de clases 0.001
max_epochs Epocas de entrenamiento 5
num_filters Cantidad de filtros 24
filter_size Tamano de los filtros 1,2,3

Cuadro 3: Hiperparametros del modelo
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Implementacién
®

Reconocimiento de entidades

Procesos de evaluacion

Comparacion contra reconocimiento de entidades de Stanford (CRF).

Evaluacién con Ny Resultados:
Precision, recall, F1

Entrenamiento Evaluacién con N, Resultados:
Semanay: Ny Modelog Z o
Precision, recall, F1
Evaluacion con N3 Resultados:
L N
Precision, recall, F1

Evaluacién con N Resultados:
Precision, recall, F1

Entrenamiento

Semana,: N,

Evaluacion con N3 Resultados:
Precision, recall, F1

Entrenamiento i6 g
Evaluaci6n con N Resultados:
Semana,: N, Modelo, o
< Precision, recall, F1

rsidad de los Andes 10 de noviembre de 2016
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Entrenamiento

Dataset:
e Incorporacion de noticias: 10300 noticias.
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Dataset:
e Incorporacion de noticias: 10300 noticias.
* Wikipedia en espafol.
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Entrenamiento

Dataset:
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* Wikipedia en espafol.

e Conll2002.
Resultados:

e 54'710.000 frases

e 1389'381.510 palabras.

e Vocabulario:1'037.718 palabras.

o Tiempo de entrenamiento: 2 dias en MacbookPro, 16GB, 4 procesadores )
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Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Entrenamiento

Dataset:
e Incorporacion de noticias: 10300 noticias.
* Wikipedia en espafol.

e Conll2002.
Resultados:

e 54'710.000 frases

e 1389'381.510 palabras.

e Vocabulario:1'037.718 palabras.

o Tiempo de entrenamiento: 2 dias en MacbookPro, 16GB, 4 procesadores )
e AWS: 6 horas en c4.4xlarge, 30GB, 16 procesadores @
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®
Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 0

accuracy

Entrenaniento
Vaicacien

Figura 30: Precision de entrenamiento

Enrenamento
Vaidacién
\

Figura 31: Funcion de perdida en entrenamiento
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Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 1

accuracy

[ E—
Ve

Figura 32: Precision de entrenamiento

Figura 33: Funcion de perdida en entrenamiento
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Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 2

accuracy

Enrenamirto
r Vaidacion

Figura 34: Precision de entrenamiento

loss

0000 2000k 400K 600K GO0k 1000k 1200k 1400k 1000k 180G 2000k 2200k

Figura 35: Funci6n de perdida en entrenamiento
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Resultados

0,85
W Stanford

W Modelo NN

W hodelo CHN

W Stanfordl

W Modelo NN

m Modelo CNMNL
Stanford2
Modelo NM2

Mlodelo CHMZ

Frecision Recall FL

Figura 36: Medidas de desempefio de los modelos de reconocimiento de entidades
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Reconocimiento de entidades

Resultados

armados ilegales y como centro de cultivos ilicitos . “En este sector ha sido constante la presencia de grupos armados . Ah han operado paramilitares , las Farc ,
&l Eln y bandas criminales que saben de su estratégica ubicacién como corredor de movilidad” , dice el secretario de gobierno del G&lIEH , ATTAHIGOICONEE . La
BBIIEA sefiala que desde ahi se parte hacia El Plateado y luego son trochas y senderos hacia el Pacifico por los que se mueven armas , drogas y viveres para
quienes viven en la ilegalidad . Otra forma de ingreso es desde el Pacifico por los caudalosos rios que recorren la zona y que también sirven para sacar drogas . La

mantiene control en los rios y esteros , lo que le ha permitido este afio la incautacién de 24.000 kilos de cocaina movilizados en lanchas que
salen buscando alcanzar alta mar . De acuerdo con |a [STEEEINGBIBNAI , que realiza operaciones en la (GOSIAIPAGHIEA , en la zona operan los frentes 60, 30 y la
columna Mévil Daniel Aldana . Alli se mueven los cabecillas de las Farc ‘Ramirito’ y ‘Pocillo’ . Este iltimo fue a quien se le atribuyen los mas sangrientos ataques
contra la estacién de BB en El Mango y en la cabecera municipal de ISFGBI - Este grupo controla y se financia con los cultivos y laboratorios de coca .
BOGOTA y POPAYAN

Figura 37: Ejemplo de red neuronal convolucional - Semana 0

armados ilegales y como centro de cultivos ilicitos . “En este sector ha sido constante la presencia de grupos armados . Ahf han operado paramilitares , las i@ ,
el Bl y bandas criminales que saben de su estratégica ubicacién como corredor de movilidad” , dice el secretario de gobierno del Balica , AffiaHIGOICONes . La
[BBIigHE sefiala que desde ahi se parte hacia EIIPIE6aE8 y luego son trochas y senderos hacia el Pacifico por los que se mueven armas , drogas y viveres para
quienes viven en la ilegalidad . Otra forma de ingreso es desde el Pacifico por los caudalosos rios que recorren la zona y que también sirven para sacar drogas . La

mantiene control en los rios y esteros , lo que le ha permitido este afio la incautacion de 24.000 kilos de cocaina movilizados en lanchas que
salen buscando alcanzar alta mar . De acuerdo con |a AfffiGGEINEGIONEl , que realiza operaciones en la BOSAIPAGHICE , en la zona operan los frentes 60, 30 y la
columna NIBVIDERBIAIGERE . Alli se mueven los cabecillas de las B8l ‘Ramirito’ y ‘Pocillo’ . Este Ultimo fue a quien se le atribuyen los mas sangrientos ataques
contra la estacién de Policia en EIIMEAGE y en la cabecera municipal de Bigelid . Este grupo controla y se financia con los cultivos y laboratorios de coca .
BOGOTA y POPAYAN

Figura 38: Ejemplo de red neuronal convolucional - Semana 2

niversidad de los Andes 10 de noviembre de 2016




Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Resultados

* Los modelos de deep learning tienen un comportamiento satisfactorio.
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Implementacion
®
Reconocimiento de entidades

Resultados

* Los modelos de deep learning tienen un comportamiento satisfactorio.
¢ Los modelos pueden continuar aprendiendo.
¢ Es posible reconocer nuevas entidades.
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Modelos implementados

e Minhash/LSH: Datasketch, 5-gramas y 256 funciones de hash.
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e Clustering: Promedio por parrafo, distancia coseno.
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Implementacion
o
Temas

Modelos implementados

e Minhash/LSH: Datasketch, 5-gramas y 256 funciones de hash.
e Clustering: Promedio por parrafo, distancia coseno.
e LDA: Gensim, Scikit-learn.
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Temas

Resultados

Modelos de temas

Por simple observacion los modelos no generan resultados satisfactorios.
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Implementacion
o

Temas

Resultados

Modelos de temas

Por simple observacién los modelos no generan resultados satisfactorios.

Pacheco, quien desde que estali el escindalo ha mantenida baio perfiy
guardé silencio ante los graves sehalamientos, tendrd que decir a los.
investigadores si ol magistrado Jorge Pretelt lo pidié 500 millones de
Pesos para falar una tutela a favor da Fidupetrol. Aunque el magistrado
Jorga Preteit no sea procesado penaimente por el supuesto scbome para
fallar Ia tutela a favor de Fidupatrol, juristas consideran que éticamente
cometi6 una falta grave al reunirse con un abogado que tenia inereses en
un procaso en el que Preteit podria incidir, al menos con su voto.

Ademis de ‘pomada’ para quemaduras, en el caso de las alcaldias,
quienes hayan logrado al menos ol 4 % de la votacién total, recibiran
1.815 pesos por voto.Como una forma de garantizar la democraca, la
Constitucién Poitica establece que el Estado debe reponer parts del
dinero a las camparias de los candidatos que hayan superado un umbral
que establace la ley. Cada afio, como lo establece la ley, & Consejo

“8i hay paz, Ias Fusrzas Nacional Electoral (GNE] fija nuevos valores a la reposicién por voto vilido
Milaves y de Polkia deben ebtenido por cada candidato. En el casa da los gobemadores, & CNE

e fovtmionidan alivma-. tambidn hace reposicicn por volo viido @ los candidatos si superaron ef 4
Recusrde que unas Fuerzas % de la votacion total.

Miltares fortalecidas dejan

reciben-reposicion-de-votos/164

Através de varios mensajes reitera i importancia de decidir con

Estados schenmas y unes responsabilidad y hace especial énfasis en que ante cualquier duda sobre

;’;E':::::f::f::“ﬂ: e Ia sentencia c-355/06, que habla de la despenalizacién del aborto solo en
tres casos especiicos, se consue a la Procuraduria. Ese y oros, son los

canatni la paz y para eso se consejos de la Procuraduria a los jévenes.

requiere mantener fuerzas

modemas y efectivas que

puedan seguir manteniendo la

seguridad y la soberania.

10 de noviembre de 2016
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Implementacion
o

Temas

Resultados

Modelos de temas
Por simple observacion los modelos no generan resultados satisfactorios.

“Si hay paz, las Fuerzas Militares y de Policia deben
ser fortalecidas -afirma—. Recuerde que unas Fuerzas
Militares fortalecidas dejan Estados soberanos y
unas debilitadas dejan Estados fallidos. Ademés
1enemos que construir la paz y para eso se requiers
mantener fuerzas modemnas y efectivas que puedan
seguir manteniendo la seguridad y la soberania.
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Implementacion
o

Temas

Resultados

Modelos de temas

Por simple observacién los modelos no generan resultados satisfactorios.

hitp:/fwww sltiempo.com/politicalproceso-de- Lo que se buscard, segin afiaié el mandatario, es
paz/alocucion-presidents-santos-sobre-acuerdo-  que haya mecanismos de “coordinacién” entre las
de-ein/16549998 mesas de La Habana y de Quito (donde se realizar el

didlogo con el Eln) para determinar 06mo encontrar
‘acuerdos en este punto en especifico.Santos tamblén
destact que este paso hadia la paz ratfica el
compramiso de su Gobierno con acabar con més de
50 afios de guera, por lo que reconocid ¢ paso que
decidi6 dar |a otra guerrila que opera en el pafs.*En
cuanto al tema de teminacion del conficto armado,
@l objetivo es & mismo: erradicar la viclencia de la
poltica y propiciar el trénsito del EIn a la politica legal,
sin amas.

Al mediodia de este miércoles, el presidente Juan
y-eln-santos-celebra-el-inicio-de-las- Manuel Sanitos se dingid a todos los colombiancs.
conversaciones-de-pazi467274 para anunciar el inicio formal del proceso de paz con

Ia segunda guerrilla del pais, el Ejército de Liberacion
Nacional (ELN) Santos calfics este anuncio como un
nuevo paso hacia el fin del conflicto armado, e fin de
Ias guerrillas en América Latina, y hacia una paz

“Si hay paz, las Fuerzas Miltares y de Policia deben ‘estable, duradera, y completa. El mandatario recordd
ser fortalecidas -afima-. Recuerte que unas Fuerzas que el ELN nacié hace més de 50 afios y es una
Miltares fortalecidas dejan Estados soberanos y organizacién con “su propia historia y su propia
unas debllitades defan Estados fallidos. Ademds identidad", a la que se ha combatido sin descanso.
tenemos que construlr I paz y para eso se requiers
mantener f o efecti puedan /1 Yaigoq mayor el
seguir manteniendo la seguridad ¥ la soberania. pear-secuestrados-que-tiene-el-ein-no-sabemos-  Goblerno, que firmé un acuerdo con esta guerrilla
cuantos-son/467381 para avanzar hacia el fin del confiicto, no conoce

Guéntos secuestrados tiene esta organizacion
ilegal. Frank Pearl, jefe del equipa negociador del
‘gobiemo con el ELN, o confesd publicamente este
Jueves, cuando presents oficialmente a los oros
integrantes del equip negociador del Gobiemo,
Jaime Avendafio, el general (1) Eduardo Herrera y ol

deciaracion tiene ms trascendencia pues el
miércales, cuando e anuncid al pais el inicio el
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Palabras clave/resumen

Modelos implementados

o Textrank: Mihalcea[54], summa.
* Rake: Rose[69].
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Figura 39: Despliegue de la aplicacion de usuario final
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* Mejorar el desempefio de los modelos.
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Algoritmo de inferencia - Clasificador Bayesiano
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Figura 40: Naive Bayes [54]

argmaz P(c;) H p(zilcs)
c; €C i
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Algoritmo de inferencia - Modelos ocultos de Markov
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Figura 41: Modelos ocultos de Markov [54]

argmaz P(cjlej—1) Hp(ri|0j)
c; €C i
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Algoritmo de inferencia - Conditional Random Fields
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Figura 42: Conditional Random Fields [54]

score(l]s) = ZZ i fi(s 4l li1)
j=1i=1
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Algoritmo de inferencia - Arboles de decision
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Figura 43: Arbol de decision
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Algoritmo de inferencia - Maquina de soporte vectorial

OGN

Figura 44: Maquina de soporte vectorial

argmin C Z[y(i)costol (wTz™) + (1 — yD)costog(wTz™)]
w i=1
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