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Motivación

Figura 1: Consumo de noticias en Estados Unidos por medio de publicación.
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Motivación

Figura 2: Evolución de la cantidad de articulos de Wikipedia.
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Problema

Retos

• Recursos y esfuerzo para hacer análisis detallados de las noticias.

• Buscar y filtrar información.
• Entidades mencionadas.
• Relaciones dinámicas y no explicitas.
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Objetivos

Objetivo general

Proponer una solución visualmente atractiva que permite construir contexto de forma
automática por medio de un corpus documental para enriquecer el contenido disponible.
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Objetivos

Objetivos específicos

• Proponer una arquitectura escalable de una solución de análisis de contenido
utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

• Comparar modelos de Deep Learning y Machine Learning.
• Relacionar contenido textual para encontrar relaciones significativas y enriquecer

la información contenida en un corpus documental.
• Proponer una visualización apropiada para el usuario objetivo.
• Realizar una prueba de concepto de la solución desarrollada utilizando datos

reales.
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Estado del arte

Soluciones de análisis de noticias

Figura 3: EventRiver

Figura 4: DaCena Figura 5: Congreso Visible
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Marco teórico

Pasos de análisis de texto y enriquecimiento

Figura 6: Flujo de procesamiento de texto.
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Marco teórico

Deep learning vs Machine learning

Figura 7: Flujo de trabajo de Machine learning.
Figura 8: Flujo de trabajo de Deep learning.
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Estrategia de solución

Aportes principales

• Procesamiento de texto en español.
• Corpus textual no controlado.
• Análisis de datos nuevos.

Figura 9: Flujo de procesamiento de una noticia.
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Incorporación de contenido
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Limpieza de datos
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Generación de un modelo vectorial

• Estandar
– Bolsa de palabras.
– Binarización (one-hot enconding).
– Dimensión de 20k a 13M.

tasa [0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0]
casa [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0]

• Representación distribuida
– Modelo probabilísitico neuronal del

lenguaje.
– Utilizar una representación vectorial

de acuerdo al contexto.
– Dimensión de 50 a 1000.

tasa [0.06 0.03 0.07 0.01 0.02 0.02]
casa [0.03 0.05 0.07 0.09 0.11 0.13]
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Generación de un modelo vectorial

Francia Colombia rojo XBOX
Palabra
Relacionada

Distancia
coseno

Palabra
relacionada

Distancia
coseno

Palabra
relacionada

Distancia
coseno

Palabra
relacionada

Distancia
coseno

Italia 0.70979 Ecuador 0.7912 azul 0.8649 PSOne 0.8327
Alemania 0.7017 Bogotá 0.7567 amarillo 0.8450 XboxDIGITO 0.8319
París 0.6790 Venezuela 0.7540 color 0.8258 DSiWare 0.8203
Bretaña 0.6744 colombiano 0.7236 verde 0.7813 PSX 0.8168
España 0.6664 Perú 0.7124 blanco 0.7765 WII 0.7979
Suiza 0.6389 Medellín 0.7080 anaranjado 0.7569 Snes 0.7959
Holanda 0.6378 Panamá 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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Generación de un modelo vectorial

Figura 10: Modelo vectorial - TSNE

Modelo vectorial
La representación distribuida de las palabras permite tener similitud semántica.
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Reconocimiento de entidades

Figura 11: Reconocimiento de entidades
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Reconocimiento de contexto

Figura 12: Reconocimiento de contexto
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Enriquecimiento de Información

Figura 13: Enriquecimiento de Información
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Resultado del proceso

Figura 14: Resultado del proceso
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Diseño de la solución

Figura 15: Modelos para reconocimiento de contexto
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Diseño de la solución

Figura 15: Modelos para reconocimiento de contexto
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Reconocimiento de entidades

• Retos

– Representación a trozos del texto.
– Algoritmo de inferencia.
– Modelado de dependencias no

locales.
– Recursos de conocimiento externo.
– Generación de características.
– Medida de desempeño.

• Soluciones

– Tokenización + contexto.
– Clasificadores Bayesianos, HMM,

CRF, DT, SVM, NN, CNN.
– Contexto.
– Ontologías.
– Machine learning vs Deep learning.
– Precision, Recall, F1.
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Machine learning vs Deep learning

Figura 16: Aprendizaje de características [51]

Problema
Requiere gran cantidad de datos anotados.
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Redes Neuronales

Figura 17: Red neuronal profunda

Figura 18: Modelo de una neurona
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Propuesta - Red Neuronal

Figura 19: Modelo red neuronal profunda

x(t) = [Lx(t−1), Lx(t), Lx(t+1)], L ∈ IR|v|×d

h = tanh(Wx(t) + b1),W ∈ IR3d×c,b1 ∈ IRc

ŷ = softmax(Uh+ b2), U ∈ IRc×5,b2 ∈ IR5

CE(y, ŷ) = −
C∑

c=1

yclog(ŷc)
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Redes Neuronales convolucionales

Figura 20: Red neuronal convolucional

Figura 21: Producto de convolución Figura 22: Max pooling
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Propuesta - Red Neuronal Convolucional

Figura 23: Modelo red neuronal convolucional
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Diseño de la solución
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Modelos de temas

• Retos

– Temas recurrentes no continuos en el
tiempo.

• Soluciones

– Modelos por rango de tiempo.
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Modelos de temas

• Modelos
– Latent Dirichlet Allocation (LDA).

– Clustering.
– LSH/MinHash.

Figura 24: Representación LDA

Figura 25: Representación clustering

Figura 26: Representación LSH
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Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 36



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Modelos de palabras clave/resumen

• Modelos
– Textrank.

– Rake.

Figura 27: Representación Textrank
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2 Problema y objetivos
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Implementación y validación

• Modelos de reconocimiento de entidades.
• Modelos de temas.
• Modelos de palabras clave/resumen.
• Aplicación de usuario final.
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Reconocimiento de entidades

Modelos implementados

• Red Neuronal.
• Red neuronal convolucional.
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Reconocimiento de entidades

Herramientas

NLTK
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Reconocimiento de entidades

Red Neuronal

Figura 28: Implementación red neuronal
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Reconocimiento de entidades

Red Neuronal

Hiperparmámetro Nombre del hiperparámetro Valor
dropout_keep_prob Probabilidad de dropout 0.9
windows_size Tamaño de la ventana 3
embed_size Tamaño del vector de representación 300
hidden_size Tamaño de la capa oculta 100
lr Tasa de aprendizaje 0.001
label_size Cantidad de clases 5
max_epochs Épocas de entrenamiento 24

Cuadro 2: Hiperparámetros del modelo
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Reconocimiento de entidades

Red Neuronal convolucional

Figura 29: Implementación red neuronal convolucional
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Reconocimiento de entidades

Red Neuronal convolucional

Hiperparmámetro Nombre del hiperparámetro Valor
dropout_keep_prob Probabilidad de dropout 0.9
windows_size Tamaño de la ventana 3
embed_size Tamaño del vector de representación 300
lr Tasa de aprendizaje 100
label_size Cantidad de clases 0.001
max_epochs Épocas de entrenamiento 5
num_filters Cantidad de filtros 24
filter_size Tamaño de los filtros 1, 2, 3

Cuadro 3: Hiperparámetros del modelo
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Reconocimiento de entidades

Procesos de evaluación

Comparación contra reconocimiento de entidades de Stanford (CRF).
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Reconocimiento de entidades

Entrenamiento

Dataset:
• Incorporación de noticias: 10300 noticias.

• Wikipedia en español.
• Conll2002.

Resultados:
• 54’710.000 frases

• 1 389’381.510 palabras.
• Vocabulario:1’037.718 palabras.
• Tiempo de entrenamiento: 2 días en MacbookPro, 16GB, 4 procesadores
• AWS: 6 horas en c4.4xlarge, 30GB, 16 procesadores
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Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 0

Figura 30: Precisión de entrenamiento

Figura 31: Función de perdida en entrenamiento
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Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 1

Figura 32: Precisión de entrenamiento

Figura 33: Función de perdida en entrenamiento
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Reconocimiento de entidades

Resultados de entrenamiento - Semana 2

Figura 34: Precisión de entrenamiento

Figura 35: Función de perdida en entrenamiento
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Reconocimiento de entidades

Resultados

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

Resultados

Figura 37: Ejemplo de red neuronal convolucional - Semana 0

Figura 38: Ejemplo de red neuronal convolucional - Semana 2
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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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Temas

Modelos implementados

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

Resultados

Modelos de temas
Por simple observación los modelos no generan resultados satisfactorios.
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Palabras clave/resumen

Modelos implementados

• Textrank: Mihalcea[54], summa.
• Rake: Rose[69].
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Aplicación de usuario final

Figura 39: Despliegue de la aplicación de usuario final
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Aplicación de usuario final

DEMO
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1 Motivación

2 Problema y objetivos

3 Estado del arte y marco teórico
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Conclusiones

• Se diseñó e implementó un sistema que permite construir contexto
automáticamente en noticias de política colombiana y enriquecer el contenido por
medio de bases de conocimiento y de la base de noticias recolectadas.

• Los modelos de reconocimiento de entidades y de temas permiten identificar
relaciones en el contenido.

• Deep learning es una técnica que permite realizar análisis de contenido en
español sin requerir un conocimiento detallado del dominio.

•

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 60



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Conclusiones

• Se diseñó e implementó un sistema que permite construir contexto
automáticamente en noticias de política colombiana y enriquecer el contenido por
medio de bases de conocimiento y de la base de noticias recolectadas.

• Los modelos de reconocimiento de entidades y de temas permiten identificar
relaciones en el contenido.

• Deep learning es una técnica que permite realizar análisis de contenido en
español sin requerir un conocimiento detallado del dominio.

•

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 60



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Conclusiones

• Se diseñó e implementó un sistema que permite construir contexto
automáticamente en noticias de política colombiana y enriquecer el contenido por
medio de bases de conocimiento y de la base de noticias recolectadas.

• Los modelos de reconocimiento de entidades y de temas permiten identificar
relaciones en el contenido.

• Deep learning es una técnica que permite realizar análisis de contenido en
español sin requerir un conocimiento detallado del dominio.

•

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 60



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Conclusiones

• Se diseñó e implementó un sistema que permite construir contexto
automáticamente en noticias de política colombiana y enriquecer el contenido por
medio de bases de conocimiento y de la base de noticias recolectadas.

• Los modelos de reconocimiento de entidades y de temas permiten identificar
relaciones en el contenido.

• Deep learning es una técnica que permite realizar análisis de contenido en
español sin requerir un conocimiento detallado del dominio.

•

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 60



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Trabajo futuro

• Implementación de una base de conocimiento propia y especifica al dominio.

– Desambiguación y unificación de entidades.
– Proveer información específica de las entidades.

• Mejorar el desempeño de los modelos.

– Mayor cantidad de datos anotados.
– Redes neuronales recurrentes.
– Deep Belief Networks.
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• Mejorar el desempeño de los modelos.
– Mayor cantidad de datos anotados.
– Redes neuronales recurrentes.

– Deep Belief Networks.
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Conclusiones

• Se diseñó e implementó un sistema que permite construir contexto
automáticamente en noticias de política colombiana y enriquecer el contenido por
medio de bases de conocimiento y de la base de noticias recolectadas.

• Los modelos de reconocimiento de entidades y de temas permiten relacionar las
noticias.
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Algoritmo de inferencia - Clasificador Bayesiano

Figura 40: Naïve Bayes [54]

argmax
cj∈C

P (cj)
∏
i

p(xi|cj)
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Algoritmo de inferencia - Modelos ocultos de Markov

Figura 41: Modelos ocultos de Markov [54]

argmax
cj∈C

P (cj |cj−1)
∏
i

p(xi|cj)
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Algoritmo de inferencia - Conditional Random Fields

Figura 42: Conditional Random Fields [54]

score(l|s) =
m∑

j=1

n∑
i=1

λjfj(s, i, li, li−1)

Camilo Restrepo Arango Universidad de los Andes Content In-context 10 de noviembre de 2016 82



Motivación Problema y objetivos Estado del arte Estrategia de solución Diseño Implementación Conclusiones Referencias

Algoritmo de inferencia - Arboles de decisión

Figura 43: Arbol de decisión

X =
K⋂

k=1

xk
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Algoritmo de inferencia - Máquina de soporte vectorial

Figura 44: Máquina de soporte vectorial

argmin
w

C
n∑

i=1

[y(i)costo1(w
T x(i)) + (1− y(i))costo0(wT x(i))]
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