s e VNiVERSiDAD MASTER EN SISTEMAS DE
i P SALTAMANCA INFORMACION DIGITAL

CAMPUS DE EXCELENCIA INTERNACIONAL

UNIVERSIDAD DE SALAMANCA
FACULTAD DE TRADUCCION Y DOCUMENTACION
MASTER EN SISTEMAS DE INFORMACION DIGITAL

Trabajo Fin de Master

Organizacion Automatica de
Documentos

Técnicas K-Means

Autor: Sergio Pradales Gallego

Tutor: Carlos G. Figuerola

Salamanca,
2017



. VNIVERSIDAD MASTER EN SISTEMAS DE
Sl B SALAMANCA INFORMACION DIGITAL

CAMPUS DE EXCELENCIA INTERNACIONAL

UNIVERSIDAD DE SALAMANCA
FACULTAD DE TRADUCCION Y DOCUMENTACION
MASTER EN SISTEMAS DE INFORMACION DIGITAL

Trabajo Fin de Master

Organizacion Automatica de
Documentos

Técnicas K-Means

Autor: Sergio Pradales Gallego

Tutor: Carlos G. Figuerola

Salamanca,
2017




ASIENTO CATALOGRAFICO ADAPTADO AL FORMATO DEL REPOSITORIO
INSTITUCIONAL GREDOS

e Titulo:
Organizacién Automatica de Documentos. Técnicas K-Means

e Autor:

Pradales Gallego, Sergio
e Director:

G. Figuerola, Carlos
e Palabras clave:

[ES] clasificacion automatica - prensa digital espafiola - noticias ciencia - K-Means -
Scikit-learn - evolucién

[EN] automatic clustering - spanish digital press - science news - K-Means - Scikit-learn -
evolution

e Clasificacion UNESCO
5701.02, 5701.04, 1203.04, 1203.23
e Fecha:
2017-07-14
e Resumen:
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0. Introduccioén

Durante las ultimas décadas del siglo XX se produjo un crecimiento exponencial de los
documentos, sobre todo por la aparicién de internet, la globalizacién y la consiguiente
irrupcion de las nuevas tecnologias de la informacion y comunicacion,
incrementandose de manera notoria la cantidad de datos en formato digital.

Toda esta informacién era necesario organizarla y filtrarla, con el Unico propésito de
permitir y garantizar al usuario el acceso a la informacion que precisa disponer en
cada momento (Bravo, 2008). Este proceso se realizaba de forma manual, un trabajo
gue requeria de mucho tiempo y esfuerzo. Sin embargo, a la par que crecia la
informacion digital, lo hacian las estructuras tecnoldgicas dedicadas a la gestion,
analisis y representacion de datos (Vallejo, 2016).

En este sentido, surgieron los diferentes sistemas de clasificacion de los documentos,
encontrandonos con sistemas de clasificacion supervisada, es decir, que requieren en
alguna de sus fases de la intervencion humana; y por otro lado, sistemas de
clasificaciéon no supervisada, que organizan de manera automatica los documentos sin
necesidad de la participacion del hombre, siendo este Ultimo caso el que nos ocupa
para este Trabajo de Fin de Master.

Para poder llevar a cabo el proceso de agrupamiento y clasificacion documental no
supervisada existen diferentes técnicas, nosotros usaremos el clustering; consistente
en la agrupacion y representacion de los documentos en forma de vectores, tanto de
los documentos a representar como de los documentos que se insertan en los clusters
0 grupos, y mediante la estimacién de su similitud obtendremos la referencia de
clasificacion en un cluster u en otro.

Los usos mas frecuentes del clustering van desde la visualizacién y navegacion en
colecciones documentales, pasando por la recuperacion de documentos afines, o la
desambiguacién de resultados de busquedas convencionales (Figuerola, 2017a).

Los algoritmos de clustering se aplican sobre una serie de colecciones dinamicas de
documentos, y un aspecto a tener en cuenta sobre ellas es que su organizacion va
cambiando con el tiempo, encontrandonos con colecciones que se mantienen
idénticas o colecciones en las que los documentos tienen una vigencia que es finita, es
decir, tienen una duracion determinada, de modo que seria interesante conocer como
una coleccion de documentos va variando y el tiempo de vida que tiene esa coleccion.

En esta direccién se pretende el uso de un programa de clustering, en este caso a
través del algoritmo de K-Means aplicado sobre una coleccién de documentos con
fecha de vigencia finita, que abarca noticias de la prensa digital espafiola centrada en
la ciencia y tecnologia en un sentido amplio desde el afio 2002 hasta el afio 2015, con
una coleccién total de 60.074 documentos. Mediante la aplicacion del clustering se
ansia la determinacion de las ventanas de tiempo de los documentos para conocer los
grandes temas que han ocupado a la prensa digital espafiola y su evolucién durante
estos citados afios, asi como la evaluacion de la utilidad del sistema aplicado.

Por esto los capitulos se han organizado en el siguiente orden: en primer lugar nos
encontramos con los antecedentes y el estado de la cuestion, donde hacemos
referencia a los diferentes tipos de informacion y los modelos que nos permiten
recuperarla. A continuacion, en el segundo capitulo nos centramos en la clasificacion
automatica de los documentos y en el algoritmo de K-Means, que sera clave en el
desarrollo de este Trabajo de Fin de Master. En un tercer capitulo se hace una
descripcion del proceso de formacién de la coleccion de noticias que se llevan a
andlisis. Proseguimos con un cuarto capitulo que hemos denominado Scikit-learn, que
hace referencia al software utilizado para poder llevar a cabo el andlisis de noticias por



medio el algoritmo de K-Means. Posteriormente pasamos a la parte préactica del
trabajo con el capitulo de Trabajo Experimental, en el que realizamos los diversos
analisis sobre la coleccién de noticias. Continuamos con el pendltimo capitulo de
discusion de resultados en el que realizamos las observaciones que hemos
considerado oportunas, y finalizamos con las conclusiones que hemos extraido de
este Trabajo de Fin de Master. Asi mismo, queda otro capitulo mas en el que se
incluye la bibliografia utilizada.



1. Antecedentes y estado de la cuestion

En el momento en el que irrumpieron las nuevas tecnologias de la informacién vy
comunicacion también surgieron los sistemas de recuperacion, término que fue
utilizado por primera vez en 1959 por el fisico y matematico Calvin N. Mooers
refiriéndose al ambito que, “comprende los aspectos intelectuales de la descripcién de
la informacion y su especificacion para buscar, asi como cualquier sistema, técnica o
maquina que se emplee para desarrollar la operacion” (Piwowarski y Blanco, 2011, p.
34).

Esta y otras muchas mas definiciones del ambito abarcan aspectos muy amplios, pero
si por algo se caracterizan todas ellas es porque a grandes rasgos, vienen a
determinar el funcionamiento de los sistemas de recuperacion de informacién como
sistemas de busqueda muy simples, que se basan en la recepcion de una determinada
consulta, véase peticion, que realiza un usuario concreto, de modo que el sistema
debe ser capaz de recuperar dentro de una gran base de datos, el lugar en el que se
alojan aquellos textos que contengan la informacion que el usuario necesita en funciéon
de su busqueda, devolviéndole el sistema aquellos documentos que son relevantes y
que se ajustan a sus criterios de busqueda, mostrando toda la informacién en forma de
lista ordenada.

1.1. Lainformacion y su acceso

Hoy en dia, los usuarios estan acostumbrados a recuperar informacion en la web a
través de motores de busqueda tan conocidos como Google o Yahoo!, en los que el
usuario escribe una consulta viéndose dispuesta su necesidad en ese momento de
una determinada informacién, de modo que como respuesta obtiene unos documentos
que apareceran mediante una relacion sistematizada (Piwowarski y Blanco, 2011).

Sin embargo, estos no son ni mucho menos los Unicos sistemas de recuperacion de
informacion que existen, ni los Gnicos modos tampoco de reflejar la informacién que se
precisa, encontrandonos con sistemas que se basan en otros modos de busqueda
como la clasificaciéon; que muestra los documentos por asociacion, es decir, se
destaca un documento relevante a nuestra blsqueda pero a su vez este esta
relacionado con otros documentos, de modo que los usuarios pueden navegar por los
diferentes documentos hasta conseguir el que realmente necesitan. El filtrado; que lo
que hace es “filtrar”, es decir, dentro de un conjunto de documentos se escogen unos
cuantos relevantes para el usuario. Normalmente, este tipo de sistemas se suelen
aplicar para restringir la gran cantidad de documentos que el usuario realiza en su
consulta. La recomendacién; muestra al usuario aquellos documentos que basados en
su perfil y valoraciones se ajustan mas a sus preferencias. El resumen; utilizado para
disminuir el exceso de informacién que se presenta al usuario. Por ultimo, tendriamos
el agrupamiento; que muestra los documentos en grupos légicos. Sus usos son varios,
pero el mas comun es la asociacion de los resultados de una busqueda dada en una
serie de conjuntos, que vienen a dar respuesta a los términos de esa consulta
(Piwowarski y Blanco, 2011).

Este ultimo caso de agrupamiento es en el que nos centraremos Nosotros, pero antes
hemos de dejar claro los tipos de informacion y las colecciones que existen.



1.2. Clases de informacién y coleccién

En primer lugar, resulta bastante impreciso determinar en la actualidad el término de
documento, pues vivimos en una sociedad tecnolégica muy cambiante en la que los
tipos de informacion van variando de forma gradual.

Por otro lado, si que podemos determinar los tipos de informacion que se buscan con
mayor frecuencia y que suelen ser documentos completos, véase como ejemplo de
ello cualquier documento albergado en la web, un documento en formato PDF,
determinadas porciones de un documento como un capitulo de un libro, anuncios,
informacién multimedia, correos electrénicos etc. (Piwowarski y Blanco, 2011).

Las busquedas que se realizan son infinitas, y para cada una de ellas se podria pensar
en una estrategia de recuperacion diferente. Estos son unos aspectos que hay que
tener muy presentes en el momento de determinar el uso de uno u otro sistema de
recuperacion de informacion.

En segundo lugar, con respecto a las colecciones documentales, basicamente las
podemos agrupar en tres grupos (Piwowarski y Blanco, 2011):

Colecciones de uso personal: se refiere a aquellas colecciones que estan formadas
por documentos que el propio usuario dispone en el disco duro de su ordenador
personal. Dado que la cantidad y naturaleza de los documentos puede ser muy
diferente, su busqueda puede resultar un tanto complicada.

Colecciones de uso corporativo: se refiere a aquellas colecciones que estan
formadas por documentos que han sido producidos por las empresas. La recuperacion
aqui también presenta una serie de problemas bastante grandes, puesto que el
sistema se tiene que adaptar a las necesidades de cada empresa de manera muy
precisa, y se podrian asi mismo requerir de una serie de limitaciones en relacién a las
bases de datos.

Colecciéon de uso web: se refiere a aquellas colecciones que estan formadas por
documentos albergados en la propia web. Para su recuperacion se requiere de
mayores medios, puesto que las paginas web son muchas y las consultas e
informaciones también.

En nuestro caso concreto, nos ocuparemos del andlisis de documentos en modo local,
es decir, de documentos que han sido extraidos de una coleccion web, pero que al
descargarlos no estan sujetos a ningn cambio como lo estarian en la propia web.

1.3. Recuperacion de informacion

Las herramientas de las que disponemos para la recuperacion de informacién son
muchas, al igual que los modelos que se utilizan para llevar a cabo tal acciéon. Cuando
nosotros realizamos una consulta dentro de una coleccion de documentos, para poder
lograr obtener aquellos documentos que realmente nos interesan, se puede hacer a
través de diferentes modelos de recuperacion de informacion (Bravo, 2008).

Dado que el interés de este Trabajo de Fin de Master no son los modelos de
recuperacion de informacién, tan solo daremos unas breves pinceladas de los mas
extendidos.



1.3.1. Modelo Booleano

De todos los modelos que existen de recuperacion de informacion, este es
considerado uno de los mas sencillos. Se encuentra basado en la Logica de
Proposiciones propuesta por Georges Boole en 1854 (Urbano et al, 2010).

Este modelo permite la creacion de una expresion, booleana, para asi poder formalizar
dicha consulta, formada por diferentes operadores booleanos siendo los mas
conocidos and, or y not (Bravo, 2008).

El sistema asigna un peso determinado, denominado como peso binario, a cada uno
de los términos de busqueda en funcién de si estos estan o no en dicho documento.
De modo que no existe una relevancia que pueda ser considerada como parcial, los
documentos son relevantes o no (Urbano et al, 2010). Dentro de estas busquedas se
incluyen los operadores booleanos, que dependiendo del que utilicemos en cada caso
nos mostrara unos resultados u otros.

1.3.2. Modelo Probabilistico

Este modelo fue propuesto por Robertons y Spacrk-Jones en 1996, conocido también
como Binary Independence Retrieval (Figuerola, 2017b).

Su base es el célculo de la probabilidad de que un determinado documento sea
considerado como relevante para una consulta dada. De modo que si tenemos una
consulta dada, existe un numero de documentos concretos que contienen
exactamente aquellos documentos que son considerados relevantes y los que no lo
son, pudiendo nosotros estimar la probabilidad de que un documento sea pertinente
para la consulta realizada. Para realizar tal accion existe una férmula que es:
Probabilidad (relevancia) = n / N, donde n corresponderia con el conjunto de
documentos que son considerados relevantes, y N con el conjunto de documentos en
si mismo (Bravo, 2008).

En este modelo se presupone que existe un conjunto de documentos que son
relevantes, de manera alguna que para calcular dicha relevancia se utilizan un
conjunto de pesos asociados a las morfologias de los documentos. Si queremos
conocer la relevancia, es necesario utilizar indices para los términos, también
conocidos como descriptores para los pesos que se han fijado previamente (Bravo,
2008).

La distribucién de los términos es totalmente independiente para cada documento, sea
relevante o no, y la probabilidad de relevancia se basa exclusivamente en la presencia
de términos para la consulta realiza en el documento, pero también en la ausencia de
ellos (Urbano et al, 2010).

Es un modelo que es un tanto complejo y costoso en relacion a su computabilidad,
pero es mucho mas fuerte. Ademas como ya hemos explicado necesita de un corpus
de entrenamiento, asume la independencia de los términos y les asigna pesos, que
pueden ser positivos (relevantes) o negativos (no relevantes) (Urbano et al, 2010).

1.3.3. Modelo Vectorial

Este tercer modelo de recuperacion de informacion, también conocido como Modelo
de Espacio Vectorial, fue propuesto por Gerard Salton a finales de los afios 60, siendo
uno de los modelos mas extendidos y que presenta mejores resultados en este
campo, pues permite la representacion consistente de documentos como de las



consultas, permitiendo a su vez la formulacion de estas uUltimas en un lenguaje natural,
lo cual convierte a este sistema en base de muchos otros de recuperacién (Urbano et
al, 2010).

El sistema funciona “modelando” los documentos y las consultas mediante una serie
de vectores descriptores o de términos (Urbano et al, 2010). De esta manera se
procede a la creacion de un espacio vectorial en el que la dimensién va a estar
caracterizada por el nimero correlativo de términos que aparezcan en la coleccion.
Los documentos se vienen a representar como vectores dentro de ese espacio
vectorial con unas caracteristicas propias, y del mismo modo se representan las
consultas. Una vez representados ambos conceptos resulta facil la aplicacion de
alguna funcion de similitud para poder determinar la semejanza existente entre los
vectores de término de la consulta y los vectores de cada uno de los documentos
(Figuerola, 2017b). En funcion de la consulta que se lleve a término, los grados de
similitud varian, de modo que se puede considerar que la obtencion de un grado de
similitud mayor se ajusta a los criterios de blUsqueda y viceversa, mostrando los
documentos de una manera organizada, pudiendo también limitar el nimero de estos
si se utiliza un grado de similitud “minimo” (Bravo, 2008).

Por otro lado, el modelo vectorial también se basa en el “esquema de pesos”, que
viene a determinar el modo en el que se reparten los pesos en los términos de los
documentos dependiendo claro esta, de la importancia de cada uno de ellos con
respecto al contenido y que se suele calcular mediante diversos métodos. Para llevar a
cabo esta accion se suele utilizar un sistema muy sencillo de asignacion de pesos
como es el esquema binario, que se basa en la asignaciéon de un término “1” si el
término esta presente, y de un peso “0” si el término no esta presente, pudiendo
establecer ponderaciones mas complejas si asi se desea (Urbano et al, 2010).

A modo de resumen, la forma mas simple de calcular la similitud existente entre dos
vectores (consulta y documentos), consiste en determinar qué numero de términos
tienen en coman ambos, lo que se conoce como el producto interno de dos vectores
(Urbano et al, 2010). De manera alguna, que representado vectorialmente, cuanto mas
juntos estén los vectores mayor sera la similitud entre ambos, y cuanto mas alejados
estén entre si menor serd la similitud.

Este ultimo modelo de recuperacion de informacién sera el que nosotros utilizaremos a
través del algoritmo de K-Means.
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2. K-Means

Todos los documentos, independientemente del formato en el que se encuentren,
estan conformados por una cantidad de palabras que es finita. De este modo, es
posible representarlos como puntos en un vector dentro de un espacio que se
denomina t-dimensional y que da nombre al Modelo de Espacio Vectorial.

Siguiendo la idea de este modelo, podemos actuar sobre los documentos empleando
sistemas de entrada espaciales, ya sea para hacer busquedas activas o simplemente
para evaluar la similitud entre diferentes documentos. Este Ultimo caso es objeto de
este trabajo, pues se busca medir la semejanza que existe entre los diferentes
documentos que conforman nuestra coleccion a través de su contenido, ya que al
realizar el modelado de dos documentos como vectores, se pueden establecer una
serie de frecuencias de término para cada uno de ellos, permitiendo determinar la
similitud que hay entre ambos. Esto se puede realizar a través de la clasificacion
automatica de documentos (Alvarez, Vega y Fernandez, 2007).

2.1. Clasificacion automatica de documentos

Cuando hablamos de clasificacién, aludimos a un concepto muy simple de
organizacion de los documentos para que estos después puedan ser facilmente
recuperables. En torno a esta idea se han ido fraguando diferentes sistemas con
destinos muy dispares.

En el momento que surgen los documentos en formato electrénico, lo hacen también
las técnicas que posibilitan su clasificacion de forma automéatica. De modo, que
cuando hablamos de clasificaciébn automatica de documentos, se distinguen dos
atmosferas distintas, como son la clasificacion supervisada y la clasificacion no
supervisada. Esta Ultima sera la que nosotros utilizaremos en este estudio.

Ambas tienen la misma base, pues “se parte de una serie de clases o categorias
conceptuales predisefiadas a priori, y en la que la labor del clasificador (manual o
automatico) es asignar cada documento a la clase o categoria que le corresponde”
(Figuerola, Alonso y Zazo, 2004, p. 1).

2.1.1. Clasificacién supervisada

De manera breve decir, gue aunque nosotros vamos a trabajar con la clasificacion no
supervisada, esta no se entenderia bien sin antes hablar de la supervisada y sus
algoritmos principales, por ello hemos creido conveniente enunciarla primero.

Como ya hemos explicado anteriormente, este tipo de clasificacion supervisada parte
de un conjunto de categorias que previamente habrian sido establecidas, debiendo
nosotros de ubicar cada documento en cada clase.

Esta clasificacion también se le conoce con el nombre de “categorizacion”, debido en
gran parte a que permite la recuperacion ad-hoc, restringiendo los sondeos a las
categorias que el usuario ha establecido a través de las competencias que tiene sobre
esa materia (Figuerola, Alonso y Zazo, 2004).

Sus aplicaciones son varias, desde el filtrado de documentos pasando por el routing,
recuperacion mediante browsing o la asignacién automatica de descriptores,
encabezamientos de materias y similares (Figuerola, 2017a).
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2.1.1.1. Algoritmos

Existen un gran variedad de algoritmos que se muestran capaces de realizar una
clasificacion supervisada teniendo un planteamiento similar, ya que de lo que se trata
es de construir un patron que sea representativo de las categorias que se van a
formar, y a continuacién aplicar una determinada funcion que logre establecer la
similitud existente, entre el documento que se pretende clasificar y los patrones
establecidos para cada una de las categorias. De esta manera, se determina la
categoria a la que pertenece el documento que queremos clasificar, ya que el patron
de similitud asi lo indica. Sin embargo, en sistemas con asignacion de clases multiples,
es el umbral de similitud el que indica a qué clase hay que asignar cada documento
(Figuerola, 2017a).

Para poder construir patrones en las categorias, previamente los documentos se han
de clasificar de forma manual, y utilizar estas series como ejemplos. Todo el proceso
de formacion de los patrones se conocera con el nombre de “entrenamiento o
aprendizaje”, mientras que la coleccion de documentos que se han clasificado
previamente se conoce como “coleccion de entrenamiento” (Figuerola, Alonso y Zazo,
2004). Por lo tanto, la intervencién humana se va a precisar, tanto para la creaciéon de
los patrones como para la revision y posterior refinamiento de los resultados.

Los algoritmos mas utilizados en la clasificacién supervisada son el Algoritmo de Naive
Bayes; basado en el principio de la probabilidad, se encarga de evaluar la probabilidad
de que un determinado documento coincida en una clase mediante la posibilidad de
gue, determinados documentos encierren ciertos términos que pertenezcan a esa
clase. Estas probabilidades se estimarian mediante los términos que se muestran en
los documentos de entrenamiento. Sin embargo, en la practica solo se van a estimar
los pesos binarios de esos términos. Este es un método que es eficaz, y resulta facil y
rapido de implementar (Figuerola, 2017a).

Por otro lado, tenemos el Algoritmo de Rocchio que se encuentra basado en los
mismos conceptos que la realimentacion por relevancia, es decir, que trata de
construir una serie de vectores que representen a cada una de las clases por medio de
los documentos de la coleccién de entrenamiento. De modo que para el vector de
cada clase, los documentos de entrenamiento de una clase concreta se utilizarian
como elementos positivos, mientras que los documentos de entrenamiento del resto
de clases se utlizarian como elementos negativos. Los vectores que son
representativos de cada clase se construyen sumando los pesos de los términos que
se han establecido como elementos positivos. De estos se restarian los pesos de los
términos de los elementos que son negativos. Mediante la aplicacién de una serie de
coeficientes multiplicadores, seria posible establecer el mayor o menor grado de
importancia de los elementos positivos y negativos. Resultado de ellos, surge un
vector de términos con una serie de pesos como el que se aplica en el modelo
vectorial. Entonces, si qgueremos ordenar un documento nuevo, no habria mas que
estimar el grado de similitud que existe entre, el vector del documento nuevo y los
vectores que tienen las clases donde se va a clasificar.

También nos encontramos con el algoritmo del Vecino mas préximo y Knn, que parte
del hecho de que una coleccion de entrenamiento se puede indizar a través de
cualquier motor de recuperaciéon. De modo que, cuando se necesita clasificar un
documento nuevo, este documento se va a utilizar como una consulta contra ese
motor de recuperacion, es decir, la consulta se va a realizar contra la coleccion de
entrenamiento. Resultado de esa blsqueda aparecerd un documento que es
considerado como el mas relevante, indicAndonos la clase a la que debe pertenecer el
documento que necesitamos clasificar. La variante K-nn, basicamente radica en
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estimar los K primeros documentos mas notables, en vez de estimar solo el primer
documento.

Por ultimo, nos encontrariamos con el algoritmo de Maquinas de Vectores Soporte
(SVM), que mediante un plano con miles de dimensiones pretende ubicar puntos de
dos clases. El problema radica en separar ambas clases, es decir, que necesitamos de
“‘un hiperplano que maximice la separacion existente entre las muestras de
entrenamiento. En ocasiones no es posible aplicar una solucién lineal. Este algoritmo
utiliza funciones kernel para remapear las muestras de forma que un hiperplano pueda
separarlas” (Figuerola, 2017a, p. 19).

2.1.2. Clasificacién no supervisada

La clasificacion no supervisada, mas conocida como clustering o agrupamiento
documental, no tiene un conjunto de clases preestablecidas, sino que es el propio
sistema quién va a establecer una serie de clases o clusters (elementos o registros de
un conjunto de datos semejantes entre si) de forma totalmente automatica (Alvarez,
Vega y Fernandez, 2007).

Es importante hacer bien esta distinciébn, ya que lo que se pretende con el
agrupamiento documental, es particionar una coleccion de documentos en grupos o
clusters que estén a la vez lo mas cohesionados internamente y lo mas separados
entre ellos (Ares, Parapar y Barreiro, 2011). Con ello se descubririan grupos de
documentos que describen fendmenos similares dentro de la heterogeneidad de la
coleccién, permitiendo y facilitando asi el estudio de las estructuras intrinsecas de la
misma.

Asi, el principio fundamental que rige el clustering se basa en garantizar “que los
grupos sean lo mas heterogéneos entre si, pero que los elementos del grupo sean lo
mas homogéneos posibles, basados en un criterio de optimizacion” (Vallejo, 2016, p.
29), buscando con ello minimizar la distancia y similitud dentro de cada cluster
consiguiendo con ello cohesién, y maximizar la distancia y similitud entre clusters para
garantizar la separacion.

Orientado en este sentido, hemos de distinguir los diferentes sistemas de clustering o
como hemos mencionado anteriormente, aprendizaje no supervisado, de las técnicas
de clasificacion o aprendizaje supervisado.

Se puede afirmar, que las técnicas de clasificacion se caracterizan por el empleo de
modelos extraidos de una serie por lo general etiguetada de forma manual, conocida
como coleccién de entrenamiento, que yéndonos a un lenguaje mas técnico se conoce
como “training”, para asi poder entrenar los clasificadores de las diferentes categorias
en las que se quieren reunir los documentos de otras series, conocidos como
coleccién de prueba o “test”. Sin embargo, en los sistemas de clustering, esta accién
de reunién es llevada a término sin necesidad de conocimiento del dominio, no hay por
tanto ninguna necesidad de efectuar un entrenamiento del sistema e incluso sin tener
constancia de las clases que ya existian (Ares, Parapar y Barreiro, 2011).

Tradicionalmente, los sistemas de agrupamiento documental se han venido utilizando
en distintas areas del marco de la computacion en funcion de los documentos y los
datos, siendo los usos mas frecuentes los relacionados con la navegacion y
visualizacién de las colecciones documentales, recuperacion de documentos afines o
la desambiguacion de resultados de busquedas convencionales (Figuerola, 2017a).
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2.1.2.1. Representacion de documentos y medidas de similitud

Existen una gran variedad de algoritmos relacionados con el agrupamiento documental
o clustering teniendo como principio comun, la existencia de una representacion
documental de todo el conjunto de datos que forman parte de la coleccién, asi como la
utilizacion de una serie de medidas que facilitan la medicién de la similitud y distancia
gue existe entre dos instancias de datos dadas (Ares, Parapar y Barreiro, 2011).

La forma de representar los documentos estriba en gran medida en el origen de la
informacion, que comprende las instancias de datos que forman parte de una
coleccion de datos con una serie de valores cuantitativos y cualitativos.

Por lo general, la representacion de los documentos textuales se realiza siguiendo un
patron que es considerado comun y muy parecido al que se utiliza en el Modelo de
Espacio Vectorial, es decir, que “cada documento es un vector donde cada
componente corresponde al valor asociado en la representacion elegida a un
determinado término” (Ares, Parapar y Barreiro, 2011, p. 397).

Ahora bien, el modo en el que se contabilizan los pesos de cada uno de los términos
en cada documento es distinto, pues esta ligado al modo de representacién que se
determine, encontrdndonos con la Frecuencia Relativa de los Términos; que vendria a
ser un sistema para la representacion de documentos textuales, que solo considera los
datos locales de cada documento para determinar su representacion. En esta
representacion cada documento estaria conformado por un vector con distintas
posiciones, identificadas cada una de ellas con la frecuencia relativa de un término
concreto dentro del documento. La Frecuencia de Término en el Documento
Ponderada por su Frecuencia en el Documento; su utilizacién ha aportado grandes
logros en los modelos de recuperacion de informacién, pues se basa en la utilizacién
de estadisticas de la serie documental, permitiendo “ponderar el peso de cada término
en el documento (informacién local), por su especificidad (informacién global) en la
coleccion” (Ares, Parapar y Barreiro, 2011, p. 398). EI método mas habitual de
conjugar la informacién local con la informacién global para su posterior agrupamiento
documental es la utilizacién de la frecuencia inversa logaritmica. Por Ultimo tendriamos
la Informacién Mutua; partiendo del hecho de que tendriamos un vector de informaciéon
mutua para la representacion de los documentos textuales, se determinaria un peso a
cada término de nuestra coleccion, utilizando para ello la informacién local del
documento como la informacion global de la coleccién (Ares, Parapar y Barreiro,
2011).

2.1.2.2. Medidas de distancia

En el momento que hemos elegido nuestro método para la representacién de los
documentos textuales, los algoritmos utilizados para el agrupamiento necesitan de una
medida que logre cuantificar la similitud que hay entre los documentos. Segun los
autores Ares, Parapar y Barreiro afirman que:

En el caso de que el valor de la medida aumente cuanto méas diferentes
sean, hablaremos de una medida de distancia, mientras que si disminuye
hablaremos de una medida de similitud (es posible convertir facilmente de un tipo
de medida a otro, por ejemplo restandole el valor de la misma al maximo valor
posible). (p. 401).

La seleccion de una medida de distancia es una cuestidn decisiva, ya que Si
eligiéramos una medida que no es la adecuada, esta influiria de una manera incipiente
en la calidad de la salida en el proceso de clustering.
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En funcion del modelo de representacion escogido, dependiendo si son vectores con
valores discretos, continuos 0 representaciones conformadas en elementos
cualitativos, obtendremos diferentes alternativas en el momento de seleccionar las
medidas de distancia. En nuestro caso, pondremos la mirada en los documentos
textuales, que por otro lado es el caso que es mas comun.

Las dos distancias que mas fama tienen son la Distancia Euclidea; tradicionalmente
utilizada en tareas de agrupamiento cuando las representaciones de valores continuos
con las que se trabajaban estaban en espacios de baja dimensionalidad. Dada la
inexistencia de normalizacién exige obrar sobre representaciones que si que estan
normalizadas, pues de no ser asi, los vectores que tengan magnitudes elevadas
desarrollaran valores mucho mas altos.

Por otro lado, tenemos la Distancia del Coseno; de mayor uso en la recuperacién de
informacién y mineria de datos, al contrario que la anterior, esta se aplica sobre
informacién con una alta dimensionalidad, véase las colecciones de texto. Su
aplicacion es simple, se fundamenta en calcular la cercania entre dos documentos por
medio del coseno del angulo entre las representaciones (Ares, Parapar y Barreiro,
2011).

2.1.2.3. Algoritmos de Agrupamiento

Son muchos los autores que han mostrado interés en los trabajos concernientes al
agrupamiento o clustering, no pocos proponiendo diferentes algoritmos para llevar a
término tal accion.

En funcion del método utilizado en la creacién de los clusters, se pueden determinar
dos clases de algoritmos; jerarquicos y particionales (Ares, Parapar y Barreiro, 2011).
En este trabajo se harda mas hincapié en los particionales pues serd el que
describamos mas adelante.

Los algoritmos jerarquicos realizan la division de los documentos creando clusters, que
a su vez forman una jerarquia entre ellos. Los algoritmos aglomerativos son los
representantes mas populares de este tipo de algoritmos.

Los algoritmos que realizan clustering jerarquico, poseen la misién de reunir clusters,
ya sea para formar un nuevo o en su defecto dividir alguno de los que ya existen
dando lugar a otros dos nuevos. De esta manera, si el proceso se repitiera de forma
progresiva se maximizarian o minimizarian algunas medidas de similitud (Vallejo,
2016). Es de destacar, que en este tipo de algoritmos no es necesario prefijar el
namero de K clusters. En consecuencia, obtenemos una especie de arbol, un arbol de
cluster que también se suele denominar “dendrograma”, en el que se ven reflejadas
las relaciones que se producen entre los clusters. En el caso de que nosotros
seccionemos el dendrograma en un determinado nivel (umbral), lo que obtendriamos
seria una agrupacion de elementos, pero estos estarian en grupos desiguales. Por
altimo, hay que destacar que los algoritmos de clustering jerarquicos siguiendo la
metodologia usada para formar clusters, se pueden dividir a su vez en divisivos y
aglomerativos, con una gran variedad de vertientes en cada una de ellas (Vallejo,
2016).

Por otro lado, nos encontramos con el agrupamiento particional mas conocido como
“flat clustering”, encargado de adquirir “una particién Unica de los datos en vez de una
estructura de agrupacion” (Vallejo, 2016, p. 32), a diferencia de como lo llevaba a cabo
el dendrograma por medio del método jerarquico. La principal ventaja de esta técnica
en contraposicién con el agrupamiento jerarquico radica en las aplicaciones que
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conllevan el control de ingentes conjuntos de datos, ya que en estos casos no se
puede realizar un dendrograma pues computacionalmente esta prohibido (Vallejo,
2016).

Los algoritmos que utilizan métodos particionales, realizan particiones de los datos en
k conjuntos por separado de manera simultanea, es decir, los k conjuntos obtenidos no
tienen nada que ver con otros elementos de esos mismos k conjuntos, por lo tanto se
producen k clases que carecen de relacion entre ellas mismas. En este sentido Vallejo
(2016) afirma que:

Las técnicas particionales suelen producir clusters optimizando alguna
funcion objetivo (criterio) definida en forma local (usando parte de los patrones) o
global (usando la totalidad de los datos). El criterio mds comunmente usado es el
error cuadratico y uno de los problemas asociados al uso de un algoritmo particional
es la eleccion del k nimero de grupos y puntos iniciales. La busqueda combinatoria
del conjunto de posibles clases para el valor 6ptimo de la funciéon objetivo es
computacionalmente prohibitiva. Por esta razén, en la practica, el algoritmo se
ejecuta tipicamente mudltiples veces con diferentes estados iniciales, y la mejor
configuracion obtenida de todas las ejecuciones es la que se utiliza como clustering
de salida, es decir, que la optimizacién de la funcion objetivo se realiza mediante un
proceso iterativo. (p. 33).

En nuestro caso concreto solo nos vamos a centrar en el algoritmo de K-Means, objeto
de este Trabajo de Fin de Master.

2.1.2.4. K-Means

El algoritmo particional de K-Means asociado al clustering y a la estadistica, ha sido
descrito en la literatura bajo diversos nombres. Comiunmente es conocido como K-
Medias, debido a la representacion que lleva a cabo de los grupos “por la media” de
sus puntos, que reciben el nombre de centroides (Vallejo, 2016).

La primera vez que hay constancia de su utilizacion procede del afio 1967 bajo la
mano de McQueen, aunque si bien es cierto la idea del algoritmo procede de
Steinhaus, quien formulé la teoria en 1956, siendo redescubierto en 1957 por Lloyd
como “una técnica de cuantificacion para la modulaciéon por impulsos codificados”
(Vallejo, 2016, p. 33). En 1965, Forgy se decidié por publicar el mismo método. De
modo que nos encontramos con muchas variantes del mismo método, pero el mas
popular debido en gran parte a su complejidad, y en teoria bajo coste computacional
gue le proporcionan una facilidad en relaciéon a la implementacion, velocidad y eficacia
es el algoritmo de McQueen.

Este algoritmo es iterativo pues de lo que trata es de “distribuir los documentos en k
clusters de un modo tal que la suma residual de cuadrados (RSS, por las iniciales en
inglés Residual Sum of Squares) de la solucién alcanzada al final del proceso sea
minima” (Ares, Parapar y Barreiro, 2011, p. 403), es decir, que trata de reducir a la
minima expresion el calculo de la distancia existente entre los puntos de cada uno de
los grupos y sus respectivos centroides (Vallejo, 2016).

Formalmente se pueden establecer varias fases de consecucion algoritmica:

En la primera fase, que hemos denominado como fase previa, el usuario debe de
especificar el nimero de K grupos que desea formar para que el proceso se inicie
(Vallejo, 2016). Después, se han de seleccionar k puntos iniciales de entre todos los
datos que forman parte del conjunto. Una vez disponemos de los k puntos iniciales es
el momento de realizar los calculos de las distancias existentes entre los centroides y
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los demas puntos restantes, reasignandose posteriormente hacia aquellos puntos que
se encuentren mas cercanos.

En la segunda fase, una vez terminada la fase de reasignacién, se llevara a cabo de
nuevo un recélculo de los centroides que forman parte de cada cluster, de modo que
se volvera a repetir este proceso hasta que no aparezca cambios en los k centroides.

Se puede decir que el algoritmo lo que viene a realizar es una minimizacién de la
funcion que es objetivo, sin embargo, en ningun caso esto puede ser sinénimo de
garantia para que se alcance el minimo global. De modo, que llegard un momento en
el que K-Means llegue a “converger en un minimo local del vector de cuantificacién del
error” (Vallejo, 2016, p. 34), y todo el proceso ha de ser reiniciado de nuevo muchas
veces, proceso que por otra parte es muy costoso en términos computacionales, y
mas cuando estamos hablando de conjuntos de datos extensos. Todo este proceso lo
podemos observar en la Figura 1.

Por otro lado, el principal problema que tiene K-Means es su gran dependencia de la
situacion inicial, es decir, todo el proceso va a estar ligado a la eleccion inicial de los k
documentos (Ares, Parapar y Barreiro, 2011). Esta situacion influirdA de manera
decisiva en la calidad de la solucion que obtengamos, de modo que la mejor solucion
aunque no sea la mas Optima, pasa por repetir el algoritmo, escogiendo distintos
puntos iniciales asociado también a la eleccion de la soluciéon que contenga el valor
minimo de la funcién que es objetivo.

En comparacién con los métodos jerarquicos, este algoritmo tiene una eficiencia
mucho mayor, debido en gran parte a que los tiempos para el computo que necesita
son lineales en relacién con el nUmero de documentos que se van a asociar, aunque
como hemos mencionado anteriormente es muy dependiente de la situacion inicial
(Bravo, 2008). Por ello, los resultados son muy heterogéneos y todo vuelve a quedar
en manos del azar.

Numero de Grupos K

Determinacién del Centroide

Determinacion de la distancia de los objetos al centroide

Agrupamiento basado en la minima distancia

 Algun objeto se mueve del grupo?
NO S| e——

\ FIN

Figura 1. Proceso del algoritmo K-Means
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3. Descripcién de la Coleccidn

La coleccion de documentos que es objeto de analisis para este Trabajo de Fin de
Master est4 compuesta por 60.074 noticias de la prensa digital espafiola, en concreto
de los periddicos ElI Mundo y El Pais. Estas noticias no han sido seleccionadas al azar,
sino que solo se han extraido noticias desde el afio 2002 hasta el afio 2015 que
trataban temas de Ciencia y Tecnologia en sentido amplio.

Esta coleccién de noticias procede de un proyecto denominado como “Sistema de
indicadores para el SCSC (Spanish Corpus of Scientific Culture)” que permitié la
realizacion del disefio, implementacion y puesta a prueba de un conjunto de técnicas
automaticas que fueran “capaces de recopilar y analizar cuantitativamente noticias
sobre Ciencia y Tecnologia, asi como calcular una serie de indicadores de cultura
cientifica” (Figuerola y Quintanilla, 2016, p. 7). En nuestro caso nos centraremos en la
ultima version realizada en el afio 2016.

El interés suscitado de la ciencia en los diferentes medios de comunicacién es un
campo en expansion dentro de la investigacion académica, pues muchas veces los
medios han sido tildados de un tratamiento de la informacién con poco rigor, fiabilidad
e inadecuados en relacibn a la ciencia. Su estudio nos permite reflejar el
posicionamiento que ocupa la ciencia dentro de la sociedad, por ello hos encontramos
muchas veces que tanto Ciencia como Tecnologia aparecen expuestos de formas muy
distintas dependiendo del medio de comunicacion que se analice (Groves, Figuerola y
Quintanilla, 2016).

En nuestro caso particular tenemos por objetivo el proporcionar una vision que de
manera general muestre la evolucién de las noticias de Ciencia y Tecnologia a lo largo
de catorce afios, cuestion que se puede realizar partiendo de la base de que la
mayoria de las noticias van a tratar temas especificos dentro de sus publicaciones, en
este caso de Ciencia y Tecnologia. Una cuestion importante a tener en cuenta en el
momento de recolectar las noticias es lo que se entiende por Ciencia y por Tecnologia.

En determinados estudios utilizan una vision amplia de Ciencia en el que se incluyen
las ciencias sociales y las humanidades, mientras que en otros son mucho mas
exigentes y lo restringen Unicamente a las consideradas como las ciencias puras asi
como a la biologia y la medicina (Groves, Figuerola y Quintanilla, 2016). Se define a la
Ciencia como la agrupacion de los conocimientos que se han logrado obtener por
medio de la observacion y del razonamiento, que aparecen de manera ordenada y de
los que se pueden extraer una serie de principios comprobables de forma
experimental. Por otro lado, la Tecnologia seria la puesta a punto del conocimiento
cientifico para dar respuesta a las necesidades que tienen los humanos, y aqui radica
la diferencia con la Ciencia. A pesar de que los andlisis se podian haber hecho por
separado, nosotros los hemos hecho en conjunto.

3.1. Procedimiento

La formacién de la coleccion fue un proceso laborioso cuanto menos, pues lo primero
que se hizo fue proceder a su descarga, y hablamos de descarga porque la revolucion
digital también ha llegado a los medios contemporaneos. Es un hecho que la mayoria
de los periédicos que son importantes tienen sus ediciones también en formato digital,
pues los usuarios tienen cada vez mas a consultar sus noticias de forma remota.

Por esta razon, el corpus fundamental de noticias que forma parte de este trabajo tiene
su origen en las ediciones digitales de los periodicos EL Mundo y El Pais.
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En un primer momento se descargaron de las hemerotecas digitales de estos
periddicos todas las naoticias que la pagina web les permitia independientemente de la
teméatica. Las hemerotecas estaban en formato digital, y por lo tanto las noticias
también lo estaban. Partiendo de esta base fue posible la busqueda de noticias en la
pagina principal de las mismas mediante las fechas que se necesitaban, en este caso
desde el afio 2002 hasta el afio 2015. La descarga de todas las noticias fue un
proceso que no se podia realizar de otra manera sino automaticamente, ni que pensar
queda que este proceso se hubiera podido realizar de forma manual pues seria
inabarcable. Este proceso automético se pudo realizar a través de crawlers, que son
un conjunto de programas que pueden navegar de una forma libre y automética, que
aplicado a las hemerotecas permite la descarga de las paginas web por las que se ha
estado navegando (Figuerola y Quintanilla, 2016).

Las noticias no aparecen “solas”, es decir, muchas de ellas contienen publicidad o
diversos comentarios, e incluso si atendemos al paso del tiempo muchos periédicos
sufren variaciones en relacion a su formato o estructura lo que modifica su
codificacién, de modo que hay que hacer un expurgo de todo lo que no nos interesa,
detectar las variaciones de las noticias para dejarlas en definitiva “limpias”, y esto solo
se pudo realizar a través de técnicas automaticas. Una vez estaban descargados los
articulos, estos se guardaron en formato HTML, y posteriormente se guardaron en
texto pero sin formato (Groves, Figuerola y Quintanilla, 2016).

Dado que el objetivo era trabajar con noticias de Ciencia y Tecnologia, no se
necesitaban todas las noticias pues se llegaron a recopilar mas de 1.5 millones de
noticias entre los tres periddicos. Por otro lado, se decidi6é prescindir de las noticias del
ABC, ya que inicialmente se descargaron noticias de este periddico junto con las de El
Mundo y El Pais, pero debido a una serie de problemas de formato que hacian
imposible individualizar noticias a partir de las paginas escaneadas, se eliminaron sus
noticias de este analisis. Una vez extraidas las noticias del ABC, se puede observar la
evolucion del numero total de noticias de los periddicos EL Mundo y El Pais de forma
anual en la Figura 2 y la Tabla | respectivamente.
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Figura 2. Grafico noticias El Mundo - El Pais
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EL MUNDO EL PAIS
2002 5441 52483
2003 12817 51450
2004 14745 53004
2005 13209 51249
2006 24572 50824
2007 36772 46755
2008 41887 41329
2009 50171 37601
2010 53133 38028
2011 58965 37696
2012 69749 24266
2013 56860 32889
2014 58618 28312
2015 60874 29544

Tabla I. Noticias totales periédicos

Sin embargo, nosotros no vamos a trabajar con tal cantidad de noticias, de modo que
reducimos la dimensionalidad Unicamente a las noticias de Ciencia y Tecnologia
obteniendo la cantidad de 60.074 noticias. Este proceso es realmente dificil llevarlo a
cabo de forma manual pues resulta inviable, por ello se recurri6 a categorizadores
automaticos para que seleccionen solo aquellas noticias que se precisan. En este caso
se utilizé un categorizador SVM, propuesto por V. Vapnik en 1995, el cual realiza un
escalamiento que es bastante bueno cuando nos encontramos con un numero de
caracteristicas elevado, su entrenamiento es muy rapido y mas eficiente, luego los
resultados de clasificacién son mucho mejores (Figuerola, 2017a).

“Los categorizadores necesitan de una fase de entrenamiento, mediante técnicas de
machine learning, durante la cual establecen las caracteristicas que definen las clases
o categorias con las que hemos de trabajar” (Figuerola y Quintanilla, 2016, p. 27).
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Estos categorizadores necesitan de una coleccion de documentos que previamente
han sido etiquetados de forma manual para poder extraer de ellos sus principales
caracteristicas. Esta coleccion que se ha clasificado de forma manual recibe el nombre
de coleccién de entrenamiento y es vital que cumpla con una serie de parametros. En
primer lugar, la coleccion ha de ser “representativa de los casos que se pueden
representar” (Figuerola y Quintanilla, 2016, p. 27), algo que no es ni mucho menos
facil de vaticinar. Por otro lado, debe de tener un tamafio que sea adecuado, es decir,
se van a precisar de un buen porcentaje de noticias, pero tampoco hay que excederse
pues los categorizadores podrian sufrir como es habitual un “sobreentrenamiento” por
el tamafio de la coleccidn, y esto produciria ruido en la misma y restaria efectividad al
proceso.

Una vez realizado este proceso se logré desarrollar colecciones de entrenamiento con
una calidad suficiente, que unido a las posteriores revisiones de forma manual
realizadas a distintas muestras de noticias de Ciencia y Tecnologia de forma
totalmente aleatoria, mostraron un porcentaje de aciertos de hasta el 95 %, accion que
se vio superada cuando se realiz6 un posterior analisis automatico de los temas
(Figuerola y Quintanilla, 2016).

Las opciones que se mostraron en el momento de clasificar las noticias fueron varias,
pero en este caso concreto que nos ocupa se decidié por realizar una deteccion de
noticias que tratasen a la vez sobre temas de Ciencia y Tecnologia por medio de un
categorizador automéatico. Esta solucion tiene una gran ventaja, que es la deteccién de
las noticias que tratan los temas al mismo tiempo, por el contrario, puede producir
mucho ruido en las clasificaciones ya que también clasifica las noticias como no
pertenecientes a Ciencia y Tecnologia a la vez (Figuerola y Quintanilla, 2016).

En otro sentido, lo que realmente nos interesa a nosotros son los temas tratados en
las noticias, es decir, que dentro del conjunto de las noticias que versan sobre ciencia
y tecnologia determinar qué temas concretos y en qué proporcion hay dentro de esos
grandes conjuntos, que muchas veces y como es el caso no siempre van a coincidir
mucho con los temas matrices (Figuerola y Quintanilla, 2016).

El principal escollo con el que nos encontramos, es la eleccién de una tecnologia
automética que determine los temas tratados en las noticias dentro de ese gran
conjunto de 60.074 documentos. Las tecnologias disponibles son muchas, siendo una
de las mas comunes la aplicacién de Topic Modeling por medio de alguna de las
implementaciones conocidas como Latent Dichlet Allocation (Figuerola y Quintanilla,
2016). El concepto es muy simple, pues se parte de la base que cada documento va a
contener distintos temas en una proporcion variable, de modo que algunas técnicas
como el LDA van a determinar los temas en conjunto y el porcentaje de cada uno de
ellos.

Pero esta técnica no es la Unica, ni mucho menos, y como alternativa podemos
encontrar como en nuestro caso las técnicas de clustering de documentos, teniendo
una cierta certeza de que las noticias que posean un mayor parecido en cuento a
contenido tematico se refiere van a ser agrupadas de manera conjunta. Esta técnica
también requiere una revision de los clusters o temas que se han obtenido. El
etiguetado de sus temas deberia arrojarnos una lista con los principales y su
intensidad dentro de cada cluster y con respecto al total (Figuerola y Quintanilla,
2016).

Las técnicas de clustering como ya hemos mencionado en apartados anteriores son
muchas y se caracterizan por su exigencia en el proceso. Nosotros utilizaremos una
de las técnicas que se suelen utilizar con mayor frecuencia como es K-Means, que nos
va a exigir determinar antes de iniciar el proceso el nimero de clusters que queremos
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obtener, lo que va a llevar a temas cuya proporcion va a ser mas creciente en unas
noticias que en otras, o todo lo contrario si establecemos un nimero muy elevado de
clusters.

3.2. Datos

Hecho el clustering, podemos llevar los datos a un grafico y observar mejor la
disposicion de las noticias de los periddicos El Mundo y El Pais.

Cdmo se puede visualizar a continuacién en la Figura 3, de entre el total de noticias
que son 60.074, la proporcion que existe en relacién a los periédicos que hemos
determinado de forma totalmente manual, es ligeramente superior en El Mundo, con
33.435 noticias que suponen el 56 % del total, mientras que en El Pais nos
encontramos con 26.639 noticas que suponen el 44 % restante. Estos datos vienen a
concluir que ElI Mundo ha tratado mas temas de Ciencia y Tecnologia que El Pais.

Noticias El Mundo & El Pais

Figura 3. Gréfico porcentaje noticias

En otro término, en la Figura 4 aparece reflejado el analisis de las naoticias por afios,
pudiéndose observar como los clusters no son para nada equitativos, es decir, no
existe la misma proporcion de noticias en ambos periédicos ni se mantiene lineal en el
tiempo, pues nos encontramos con un minimo de noticias en el afio 2.002 con 2.822
noticias y un maximo en el afio 2.011 con 5.756 noticias.
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Figura 4. Grafico noticias por afios

Por ultimo, en la Figura 5 se puede observar la evolucién de los periédicos a lo largo
del periodo comprendido entre en el afio 2.002 y 2.015.

Empezando con el periddico EL Mundo, este tiene una evolucion in crescendo desde
el afio 2.002 comenzando con apenas 440 noticias, aumentado ligeramente desde el
afio 2.003 hasta el afio 2.005, pasando de 952 noticias hasta las 1.003 y 1.020
respectivamente. Ya en el afio 2.006 se produce un gran ascenso con mas del doble
de noticias que se incrementaron hasta las 2.137, cifra que siguié aumentando en el
afio 2.007 con 3.056 noticias. Sin embargo en el afio 2.008 hay un breve repunte hacia
abajo con 3.005 noticias que se recuperaron en 2.009 con 3.654 noticias, y que
volvieron a descender en 2.010 con 3.468. En el afio 2.011 se llega al pico maximo
con 4.379 noticias, y a partir de aqui comienza el descenso en los afios 2.012 y 2.013
con 2.829 y 2.241 noticias respectivamente. En el afio 2014 se vuelve a recuperar con
2.582, y finalmente termina en el afio 2.015 con 2.669 noticias.

Por otro lado, la evolucién de noticias de El Pais, es practicamente contraria a la de El
Mundo, pues comienza en el afio 2.002 con 2.382 noticias, continua aumentando
ligeramente durante los afios 2.003, 2.004 y 2.005 desde las 2.570 noticias, pasando a
2.642 y finalizando con 2.814 siendo estas su punto maximo. En el afio 2.006
comienza a descender con 2.609 noticias, pasando en el afio 2.007 a 2.459 noticias.
Ya en los afos siguientes que van abarcan los afios 2.008, 2.009 y 2.010 la caida es
progresiva con 1.782, 1.740 y 1.301 noticias, aumentando en 2.011 con 1.377, y
teniendo su minimo en el afio 2.012 con 864 noticias. En el afio 2.013 se comienza a
recuperar con 1.154 noticias, aumentando en 2.014 a 1.429 y finalizando en 2.015 con
1.516.

25



5000

4500

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

Evolucién anual noticias

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

esseE| Mundo esssE| Pais

Figura 5. Grafico evolucion noticias
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4. Scikit-learn

Una vez hemos determinado el algoritmo que vamos a utilizar para este proceso,
véase K-Means, y descrito por otro lado todo el proceso de formacion de nuestra
coleccion de documentos, es el momento de hablar del software que hemos utilizado
para la implementacién del algoritmo.

En este caso hemos empleado un software denominado como scikit-learn utilizado
para el lenguaje de programacion de Python. Desarrollado en 1991 por Guido Van
Rossum con licencia de codigo abierto, se encuentra actualmente administrado por
Python Software Foundation License. Posee diversas implementaciones y entornos de
desarrollo integrado, contando ademas con distintos servidores para sus aplicaciones
(Challenger, Diaz y Becerra, 2014).

Este proyecto de scikit-learn nace en el afio 2007 de la “Google Summer of Code”, una
convencién en la que se muestran una serie de proyectos que se encuentran en su
fase inicial, y alli se present6 el proyecto que estaba siendo desarrollado por David
Cournapeau, y que seria apoyado por Google y otras empresas.

Posteriormente, se uni6 al estudio Matthieu Brucher que empez6 a trabajar en él como
parte de su propia tesis, pero no sera hasta el afio 2010 cuando Fabian Pedregosa,
Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort y Vicent Michel procedentes del centro de
investigacion francés INRIA (Instituto Nacional de Investigacion en Informatica y
Automatica), quienes asuman el mando del proyecto y decidieron hacer publica la
primera versién a finales del afio 2010. Desde ese momento se han sucedido diversas
publicaciones mas que lo han convertido en lider dentro de la comunidad internacional
en su ambito (Pedregosa et al, 2011).

Scikit-learn se nutre del lenguaje de programacién de Python para el desarrollo de no
pocos algoritmos de aprendizaje automatico con una interfaz sencilla y facil de utilizar
(Mdller y Guido, 2016). Su creacion responde a la creciente demanda por personas no
especialistas no solo del &mbito de la industria sino también de la ciencia, la fisica, la
biologia o la informéatica entre otros, para llevar a cabo el analisis de diversos datos de
uso estadistico dentro del campo conocido como la mineria de datos (Miller y Guido,
2016).

Este software esta accesible para cualquier persona independientemente del lugar en
el que se encuentre, pues esta concebido como Open Source, es decir, como un
software de cédigo abierto o libre, distribuible comercialmente mediante la licencia
BSD que permite la utilizacién de su cédigo fuente en otros softwares que no son
libres (VanderPlas, 2016).

Ademas, este software fue disefiado para poder interoperar con las librerias cientificas
NumPy, SciPy y matplotlib. Por otro lado, también se encuentra disponible para
diversos sistemas operativos como Windows, macOS y Linux (Pedregosa et al, 2011).

En la Figura 6 que representa la imagen de un diagrama de flujo, podemos observar
como actia el software de scikit-learn con la informacion que le proporcionamos.
Nosotros como ya hemos explicado en capitulos anteriores hemos hecho clustering de
documentos, en este caso noticias, y aqui se encontraria reflejado el camino que
realiza este software hasta realizar el proceso completo.
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Figura 6. Imagen proceso de actuacion del software Scikit-learn
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5. Trabajo experimental — Graficos

Una vez que dispusimos tanto del algoritmo de K-Means como del software de Scikit-
learn implementado a través de Python, es el momento de poner en practica todos los
conocimientos teoricos.

En primer lugar, como ya hemos explicado en los capitulos anteriores, a pesar de que
el algoritmo de K-Means actla de forma automatica, es necesario que introduzcamos
de forma manual el numero de clusters o temas que queremos obtener. Dada la
extensa coleccion de documentos, hicimos varias pruebas hasta determinar que el
namero de clusters mas adecuado eran 10.

Introducidos el numero de clusters de forma manual, debemos ahora también
especificar que queremos hacer un clustering por afios, desde el afio 2.002 hasta el
afo 2.015 de forma independiente.

Determinados los clusters y los afios, el algoritmo nos va a proporcionar los diez temas
que hemos seleccionado previamente pero no los cataloga, es decir, que el algoritmo
agrupa las noticias en clusters pero no establece un tema general para cada uno de
ellos, esta cuestién se debe determinar de forma manual y no es nada sencillo, pues
establecer un tema general que englobe a todas las noticias es complicado cuanto
menos.

Un ejemplo de ello lo encontramos en la Figura 7, en ella aparece reflejado un cluster,
en este caso el nimero cuatro, con una serie de noticias del afio 2012. Para poder
clasificar las noticias tan solo disponemos de una breve descripcién del titular de las
mismas. El algoritmo de K-Means no dispone los hombres a los clusters, sino que por
el contrario se encarga de agrupar los documentos en grupos y asignarles un nimero.
De modo que nosotros debemos de revisar las noticias de forma manual y determinar
con sus titulos un nombre general que englobe a todos los documentos de ese cluster.
En este caso, como podemos ver en la imagen todas las noticias estan relacionadas
con la astronomia y el espacio, de modo que aqui podriamos hacer una primera
division por ejemplo de Astronomia, pero habria que homogeneizar este cluster con el
resto que sean parecidos, de modo que tras realizar el andlisis de todos los grupos,
este lo englobariamos dentro del cluster de Aeronautica/Aeroespacial, explicando el
tipo de noticias que conforman el grupo.

2012\mundo20120605-144 E1 avion solar 'Solar Impulse' despega de Barajas hacia Marruecos, su
2012\mundo20120606-072 E1 transito de Venus, una imagen unica en 100 afios
2012\mundo20120606-073 Lo=s 'espias' regalan a la NASA dos telescopios tan potentes como el '
2012\mundo20120614-059 La sonda Cassini detecta lagos 'tropicales' en Titan, una luna de Sat
2012\mundo20120615-054 E1 falso chogque de dos titanes cosmicos

2012\mundo20120621-062 Un crater con agua helada en el polo sur de la Lumna
2012\mundo20120621-066 Los dos planetas mas cercanos

2012\mundoZ0l120627-062 Una nueva tecnica para explorar las atmosferas de los planetas fuera
2012\mundo20120628-065 Un oceano de agua ligquida bajo la superficie de Titan
2012\mundo20120629-064 E1 archivo digital del telescopio 'Hubble' se traslada a Madrid
2012\mundo20120707-067 E1 "Spolar Impulse' hace escala en Madrid en su viaje de regreso a Suiz
2012N\mundo20120709-042 La "postal' mas espectacular de Marte

2012\mundoZ20120710-048 La mariposa cosmica

L Y O T T~ Y R Y S )

Figura 7. Imagen ejemplo de cluster
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5.1. Detecci6én de Temas

En un principio tras realizar varias pruebas, estimamos que el nimero de clusters o
temas que debiamos de establecer eran 10. A continuacion se encuentran dispuestos

en la Tabla Il la lista de topics o temas obtenidos tras el analisis.

Aerondutica/Aeroespacial

Temas relacionados con la Astronomia y
el Espacio.

Automoviles

Temas relacionados con el mundo del
motor y sus novedades.

Cambio Climatico y Medio Ambiente

Temas relacionados con el calentamiento
global y sus consecuencias que afectan
al medio ambiente.

Ecologia

Temas relacionados con los seres vivos y
su hébitat.

Fuentes de Energia

Temas relacionados con los diferentes
combustibles para la obtencion de
energia.

Investigaciones

Temas relacionados con investigaciones
amplias sobre diferentes materias
relativas a la ciencia y la tecnologia.

Portugués

Temas relacionados por estar escritos en
portugués.

Recursos Hidricos

Temas relacionados con el agua.

Sanidad

Temas relacionados con la sanidad que
incluirian todo tipo de enfermedades y
tratamientos.

Tecnoldgicas de la Informacién

Temas relacionados con las grandes
empresas internacionales del mundo de
la tecnologia y sus innovaciones.

Varios

Temas que no se han conseguido
agrupar.

Tabla Il. Lista de temas detectados
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En la Tabla Ill que se muestra a continuacion, se refleja una relacion completa de los
temas que se han obtenido en cada afio. A simple vista podemos observar como en
ningln afo se establecieron diez temas, ya que una vez hecha la relacion manual de
los mismos aunque si que se podrian haber establecido diez temas para muchos
casos, eran temas demasiado especificos que se podian juntar en otros mas
generales y asi aparece en la siguiente relacion. De modo que no todos los temas
aparecen en todos los afios, de hecho el minimo de temas esta en 5y el maximo en 8,
oscilando la mayoria entorno a los 7.

Como se ha mencionado anteriormente estos temas son generales, pues en origen
teniamos una clasificacion mas especifica como por ejemplo la de Sanidad, que se
encontraba dividida previamente en enfermedades diferenciando entre Sida, Ebola o
Gripe Aviar entre otras, temas que cémo es evidente se podian y de hecho estan
agrupados en un tema mas general que es Sanidad. En otros casos ocurre
exactamente lo mismo como en el caso de las Investigaciones, divididas inicialmente
en Estudios Genético-Celulares, Investigaciones Ciencia e Investigaciones Techologia.
En el caso de las Tecnologias de la Informacidon nos encontramos con el mismo
paradigma, con subdivisiones en diferentes empresas como Microsoft, Google o
Apple. En el cluster de Aeronautica/Aeroespacial tenemos el mismo caso, aqui habia
temas que eran exclusivos de la Nasa y otros que solo hablaban de Astronomia, por
ello se englobaron en un Unico tema todos juntos.

Por Ultimo, nos encontramos con otros casos particulares como el tema de los
Automoviles, que solo ha aparecido en un cluster bastante claro, o el de Portugués en
otros dos. Esto no significa que no haya mas clusters que contengan noticias
relacionadas con estos temas, sino que muchas veces la gran cantidad de noticias que
aparecian en un solo cluster eran tan variadas y diferentes que resultaba imposible
establecer un tema general para todas, por ello hemos establecido un tema que es
Varios, dénde se encuentran englobadas noticias que podrian pertenecer a muchos de
los temas generales previamente establecidos.

Afo N° de temas Temas

Tecnologias de la Informacién, Varios,
Aeronautica/Aeroespacial, Fuentes de Energia,

AL 7 Sanidad, Investigaciones y Ecologia.

Aerondutica/Aeroespacial, Investigaciones, Ecologia,
Tecnologias de la Informacién Tecnolégicas,

2003 5 Sanidad.

Tecnologias de la Informacién, Investigaciones,
Aerondutica/Aeroespacial, Cambio Climético y Medio

2004 6 Ambiente, Recursos Hidricos y Sanidad.

Recursos Hidricos, Investigaciones, Sanidad,
Cambio Climético y Medio Ambiente, Fuentes de

2005 6 Energiay Aerondutica/Aeroespacial.
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2006

Cambio Climatico y Medio Ambiente, Sanidad,
Ecologia, Tecnologias de la Informacién, Varios,
Investigaciones, Recursos Hidricos y
Aerondutica/Aeroespacial.

2007

Investigaciones, Cambio Climético y Medio
Ambiente, Aeronautica/Aeroespacial, Fuentes de
Energia, Tecnologias de la Informacion, Varios y

Sanidad.

2008

Varios, Investigaciones, Aeronautica/Aeroespacial,
Tecnologias de la Informacién, Cambio Climatico y
Medio Ambiente, Fuentes de Energia y Sanidad.

2009

Varios, Cambio Climatico y Medio Ambiente,
Aerondutica/Aeroespacial, Fuentes de Energia,
Investigaciones, Sanidad y Tecnologias de la
Informacion.

2010

Tecnologias de la Informacién, Ecologia, Varios,
Fuentes de Energia, Sanidad, Automoviles y
Aeronautica/Aeroespacial.

2011

Varios, Investigaciones, Aeronautica/Aeroespacial,
Tecnologias de la Informacién, Sanidad y Fuentes de
Energia.

2012

Aerondutica/Aeroespacial, Investigaciones, Sanidad,
Varios, Ecologia, Tecnologias de la Informacion y
Fuentes de Energia.

2013

Tecnologias de la Informacién, Investigaciones,
Fuentes de Energia, Ecologia, Sanidad, Varios y
Aeronautica/Aeroespacial.

2014

Portugués, Sanidad, Cambio Climético y Medio
Ambiente, Tecnologias de la Informacion,
Aerondutica/Aeroespacial y Varios.

2015

Aeronautica/Aeroespacial, Tecnologias de la
Informacién, Portugués, Varios, Cambio Climatico y
Medio Ambiente, Sanidad y Ecologia.

Tabla lll. Relacién completa de temas por afio
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5.1.1. Porcentaje de temas
En la siguiente Figura 8 se muestran las relaciones de temas y su proporcién global.

Podemos observar que los temas menos tratados son los de Automdviles con apenas
113 noticias, Portugués con 168 y Recursos Hidricos con 451. En el primer caso, ha
resultado totalmente imposible englobar este pequefio cluster que estaba bastante
definido en otro mas grande y por eso aparece solo, aunque bien es cierto que en
otros clusters como alguno de los Varios, hay muchas noticias que también son de
automoviles pero debido a la gran variedad tematica no se ha podido establecer un
tema anico. En el caso de Portugués ocurre practicamente lo mismo, solo que en este
cluster es bastante probable que el sistema haya agrupado todas las noticias por el
idioma, en este caso portugués, de ahi que el cluster general lleve ese nombre. Por
ultimo aparecen los Recursos Hidricos, que ha suscitado un interés menor para los
periddicos pero aun asi ha sido un tema que se ha tratado.

Luego tenemos temas como las Fuentes de Energia, que si que han suscitado el
interés de la prensa con 1.829 noticias, las Tecnologias de la Informaciéon con 2.472
noticias, y el Cambio Climatico y el Medio Ambiente, un tema muy recurrido con 2.883
noticias.

También tenemos otros temas intermedios como Aeronautica/Aeroespacial y Ecologia,
con 3.967 y 4.511 noticias respectivamente, temas recurrentes por la prensa a lo largo
de estos 14 afios.

Sin embargo, los temas que mas se han tratado han sido los de Investigaciones con
9.395 noticias, y los de Sanidad con 15.743 noticas. Esto es debido, como ya hemos
mencionado anteriormente, a que son temas generales que tratan otros mas
especificos y que se han englobado dentro de estos otros.

Por dltimo nos encontramos con Varios con 18.542 noticias, que no significa que
hablen de un solo tema sino que debido al gran volumen y variedad de noticias que
acumulan en su interior, ha resultado totalmente imposible determinar un tema general
gue logre englobar a todas las naoticias, y por ello han recibido el nombre de Varios.
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Figura 8. Grafico porcentaje temas

5.2. Andlisis temético

En las siguientes figuras aparecen reflejadas unas descripciones breves de cada
cluster, el tipo de noticias que alberga a través de un texto en formato plano, con las
noticias de El Mundo y El Pais elegidas de forma aleatoria dentro del cluster
seleccionado, asi como la evolucién de los temas desde el afio 2.002 hasta el afo
2.015 incluido.

Empezando por el cluster Aeronautica/Aeroespacial, podemos observar a través de la
Figura 9 como es un tema que ha sido facil de detectar pues la mayoria de las noticias
estan relacionadas con la exploracion espacial, misiones, investigaciones
relacionadas y la astronomia.

Aunqgue esta y el resto de imagenes que aparecen para cada tema solo reflejan una
pequefia muestra del contenido de cada afio, si que permite visualizar en este caso los
clusters que van con numeros correlativos representados en la primera columna. Por
otro lado nos encontramos con el afio analizado (2003) y con las noticias de los
periodicos (EL Mundo y El Pais). Por ultimo nos encontrariamos con los titulos de las
noticias.
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Como se puede observar, determinar temas generales para cada cluster atendiendo
tan solo a los breves titulos, que en muchos casos son muy confusos, es una tarea
gue no es nada facil.

2003\mundo20031105-035 La ﬁEEi asegura gue la sonda 'Spirit' funcionara en Marte a pesar de
2003\mundo20031108-009 La nawve '"Voyager I', muy proxima al fin del Sistema Solar
2003\mundo20031203-028 La NASAE advierte de gue la proxima mision a Marte sera complicada y
2003\mundo20031209-011 Japon esta a punto de abandonar su mision espacial a Marte
2003\mundo20031218-034 La sonda europea Mars Express inicia su fase mas critica
2003\mundo20031221-016 Busia enviara al tercer 'turista espacial®' a la IS5 en octubre
2003\mundo20031222-009 E1 'Beagle2' se separa con exito de la sonda 'Mars Express'
2003\mundn20031222-016 Luna de miel en la ISS

2003\ mundo20031229-012 E1 jefe de mision de la NASL asegura gue el descenso a Marte 'son sei
2003\mundo20031231-024 Lanzan con exito la 'Sonda N-1', la primera mision espacial eurochin
2003\mundo20031231-027 La Mars Express cambia de orbita para facilitar un posible contacto ©
2003\ pais20030115-040 Se retrasa el lanzamiento de 'Rosetta' hacia un cometa
2003\pai=s20030129-068 Nuevos paseantes para Marte

2003\pais20030203-090 Despues de la tragedia

2003\ pais20030204-104 China mantiene su plan de hacer una mision espacial tripulada

2003\ pai=s20030210-045 La aventura espacial

2003\pais20030213-046 La NASA insiste en gue no detecto anomalias previas en el 'Columbia’
2003\ pais20030223-081 E1 ala del 'Columbia' fue alcanzada por tres fragmentos
2003\pai=s20030301-120 La tripulacion del 'Columbia' estaba tranguila, segun un video de 1
2003\pais20030402-077 La investigacion del 'Columbia' apunta a un problema del ala
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Figura 9. Imagen cluster Aerondutica/Aeroespacial

Pasando al analisis de la evolucién del cluster, podemos ver reflejado en la Figura 10
como su recorrido a lo largo de estos afios se ha mantenido de forma constante en
ligero ascenso. Comienza en el afio 2.002 con 133 noticias ascendiendo hasta el afio
2.004 con 175 noticias, desciende después hasta 2.006 con 161, vuelve a ascender en
2.007 descendiendo ligeramente los siguientes dos afios, teniendo un pico en 2.010
con 366 noticias, descendiendo el siguiente afio y aumentando de forma progresiva
hasta 2.013 con 441 noticias. Finalmente en 2.010 comienza ligeramente a descender
guedandose en 2.015 con 408 noticias.

Aeronautica/Aeroespacial

254

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

- Aerondutica/Aeroespacial

Figura 10. Grafico noticias Aeronautica/Aeroespacial
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En segundo lugar nos encontramos con el cluster de Automoviles, que podemos ver
reflejado su composicion en la Figura 11. En ella vemos cémo la totalidad de las
noticias hablan sobre las diferentes marcas de automoviles y sus respectivas
novedades en relacion a sus nuevos modelos de vehiculos.
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2010%mundo20100107-151 Delhi: el salon de los coches "low cost!'

2010 mundo20100111-147 Peugeot: futuro hibrido v deportivo
2010%mundo20100118-152 MNissan Cube: inspirado en Jennifer Lopez

2010 mundo20100119-140 Mini 2010: mas emocion, menos emisiones
2010%mundo20100120-140 BEMW afina el Coupe ¥ el Cabrio de la Serie 3
2010 mundo20100121-121 Countryman, 1 Mini campero
2010Nmundo20100122-106 Citroen explora su lado chic con el D53
2010%mundo20100128-141 Renault Master: mas oferta y economia
2010%mundo20100130-086 Montero 2010: una 'bestia' en tierra y asfalto
2010 mundo20100208-140 ;5u automovil mira por el bol=sillo?
2010%mundo20100210-111 Los Volwvo V70 v 580 mas ecologicos

2010 mundo20100210-112 Volwo S560: la nuewva cara de Volwo

2010\ mundo20100218-140 Tovota Auris 2010: mejorado v mas juvenil

2010 mundo20100220-090 GII: E1 Polo mas deportivo
2010\mundo20100222-134 Otro Opel electrico

2010%mundo20100314-108 Fiat Panda 4x4 y Sedici: eficacia y ahorro
2010%mundo20100315-149 Ford S5-Max v Galaxy: apuesta por el cambioc automatico
2010%mundo20100316-144 Audi R55: deportividad =sostenible
2010%mundo20100317-135 Peugeot RCZ: el coupe accesible
2010%mundo20100317-136 Peugeot RCZ: fuera de serie

Figura 11. Imagen cluster Atomoviles

Por otro lado, es de destacar que en el cluster de Automdviles no hemos podido
establecer una consecucion en el tiempo como se refleja en la Figura 12, solo aparece

en

el afio 2.010 con 113 noticias, no volviendo a hacer acto de presencia ni anterior ni

posteriormente a esa fecha.

Automoviles

113

n o A A A A A a a a a
\v) U U U U U U |V A A9 A9 A9 |}

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
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Figura 12. Gréfico noticias Automoviles
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En tercer lugar hemos detectado el cluster de Cambio Climético y Medio Ambiente que
se ve reflejado en la Figura 13. La mayoria de las noticias informan sobre el
calentamiento global y el cambio climético, sus efectos y las medidas que se estan

llevando a cabo para tratar de frenarlo.

2006 \mundo20061103-001
2006\mundo20061107-024
2006 \mundo20061108-008
2006\mundo20061110-007
2006\mundo20061111-005
2006 \mundo20061114-017
2006 \mundo20061116-031
2006\mundo20061121-012
2006\mundo20061124-109
2006\mundo20061127-011
2006\mundo20061201-002

Blair asegura gque ignorar el cambio climatico 'tendra consecuesncias

Comienza en Wairoki la conferencia internacional sobre el cambio climENes)

CHG, sindicatos y consumidores se unen en la lucha contra el cambio cl
La Agencia Internacional de la Energia alerta de la aceleracion de 1
Wangari Maathai lanza una campafia para plantar 1.000 millones de arb
La Cumbre del Clima alerta del riesgo de catastrofe en loz paizes miEeE
Espafia, dispuesta a reducir las emisiones de CO2 'pase lo gue pase' e
La cumbre de Hairobi aprueba una nueva revision del Protocolo de Kiot
Firmado el tratado para poner en marcha el proyecto de reactor nuclear
WWF/Ldena presenta un catamaran solar

FKofi Znnan advierte gque el cambio climatico 'no e2 un asunto de cienc

2006 \mundo20061203-024
2006\mundo20061204-091
2006 \mundo20061221-072
2006\mundo20061222-001

El debate sobre el cambio climatico llega al Supremo de EEUU

Las patronales de energias renovables acusan a Industria de poner en
La CECE pide un 'gran pacto nacional' para impulsar el uso de la energ
Al Gore advierte en 'Una Verdad Incomoda' sobre el peligro de la falt
2006 \mundo20061225-065 La demanda energetica crece un 3,6% en 2006

2006 \mundo20061231-181 E1 cambioc climatico, protagonista del afio 2006 para Greenpeace
2006\pais20060108-004 Eurcpa saca plusvalias al CO2
2006\pai=s20060112-090 E1 riesgo del calentamiento global
2006\pai=s20060115-075 La fusion nuclear y el hidrogeno,

00 0000000000000 0o000 0

los grandes retos del futuro

Figura 13. Imagen cluster Cambio Climatico y Medio Ambiente

Este cluster de Cambio Climatico y Medio Ambiente, aparece reflejado en la Figura 14
de manera intermitente comenzando en el afio 2.004 con 126 noticias, continuando en
ascenso hasta el afio 2.008 con 988 noticias encontrando aqui su maximo pico, ya que
el siguiente afio desciende hasta las 376 noticias. Después, no sera hasta el afio 2.014
cuando vuelva a aparecer en escena con 157 noticias, finalizando el afio 2.015 con
262 noticias.

Cambio Climético y Medio Ambiente

988

3%6

a a
\v) \v)
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= Cambio Climatico y Medio Ambiente

Figura 14. Gréfico noticias Cambio Climatico y Medio Ambiente
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En cuarto lugar hayamos el cluster de Ecologia. Como vemos en la Figura 15, las
noticias estan relacionadas con los seres vivos y sus relaciones con el medio
ambiente. Por otro lado, también hay noticias de ecologia que se vinculan a la
prehistoria y muchas mas relacionadas con la biodiversidad, pero que hemos
considerado oportuno englobar en el mismo cluster al estar muy relacionadas entre si.

2010%mundo20100726-031 Ena ruta nocturna divalgara los valores ambientales del pargque natura
2010%mundo20100727-024 Bruselas pide rebajar las medidas contra el mal de las "vacas locas' a
2010%mundo20100727-037 MNace en Fuengirola una cria de talapoin nortefio, el mas peguefio p
2010\mundo20100727-040 Localizan herramientas de hominidos anteriores al 'Homo Antecessor'
2010\mundo20100727-057 Vuelven la nutrias al Delta del Ebro

2010Nmundo20100727-172 La enfermedad de las 'wvacas locas' ha afectado a 217 personas en Europ
2010\mundo20100728-035 'Mini-vacas' para proteger el medio ambiente

2010\mundo20100801-025 Una rata gigantesca mas grande que un gato

2010%mundo20100801-026 Canarias, esperanza para un guacamayo extinto en Brasil
2010\mundo20100801-030 E1 mar se gueda sin plancton

2010%mundo20100801-047 Alerta en el Cantabrico por las picaduras de la peligrosa 'carabela p
2010\mundo20100802-020 La 'epidemia' de las ballenas varadas en la Patagonia
2010\mundo20100802-030 La desproteccion de los tiburones en Canarias

2010%mundo20100803-025 La jova amenazada del mar Mediterraneo

2010%mundo20100803-047 Encuentran las huellas de reptil mas antiguas

2010\mundo20100803-048 La unica ballena con olfato

2010%mundo20100804-031 Arafas gqgue 'tienden puentes'

2010°\mundo20100804-033 La=s nuevas joyas de la naturaleza Patrimonio de la Humanidad
2010\mundo20100805-038 Los ecologistas denuncian ante el Seprona el estado de las pinadas de
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Figura 15. Imagen cluster Ecologia

En relacion al cluster de Ecologia reflejado en la Figura 16, abre el afio 2.002 con 288
noticias, y curiosamente su maximo lo tiene al afio siguiente con 1.070 noticias. Los
dos siguientes afios no hay constancia de noticias de ecologia, reapareciendo en
2.006 con 828 noticias, desapareciendo de nuevo hasta 2.010 con 636. En 2.011
tampoco aparece, y reaparece en 2.012 con 739, descendiendo en 2.013 hasta 638 y
desapareciendo en 2.014. Finaliza el afio 2.015 con 312 noticias.

Ecologia

828

636 8

288 2

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

—Ecologia

Figura 16. Gréfico noticias Ecologia
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En quinto lugar tenemos el cluster de Fuentes de Energia, y cobmo podemos ver
reflejado en la Figura 17 los temas que se tratan en €l estan todos relacionados con la

energia eléctrica, el carbodn, el viento o la energia solar entre muchas otras mas.
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2010\pais20100912-028
2010\pais20100913-062
2010\pais20100918-107
2010\pais20100919-030
2010\pais20100926-122
2010\pais20100928-069
2010\pai=s20101002-009
2010\pai=s20101004-006
2010\pais20101010-041
2010\pais20101027-062
2010\pai=s20101029-020
2010\pais20101031-044
2010\pais20101101-038
2010\pais20101104-038
2010\pai=s20101110-019
2010\pais20101110-054
2010\pais20101110-075
2010\pais20101117-004
2010\pai=s20101118-003
2010\pais20101119-074

Iberdrola Renovables crece en el exterior

La agonia del carbon

"Zarra, 304 puntos; Asco 300"

REenovables hasta en el gallinero

Una oportunidad para todos

La eolica en Canarias ya es mas barata gue la electrica convenciona
iY¥ =2i aliamos agua ¥ energia?

Bruselas comprende

Siete propuestas al Gobkierno scobre energia electrica

EE U0 refuerza su apuesta solar con la mayor planta del mundo
Ayudar al carbon desviste a otros

Redes electricas para un desarrollo sostenible

Un molino de wiento casi tan alto como Torrespafia

Bruselas abre la via para exportar residuos nucleares

La subvencion a energia fosil es cinco veces mayor gue la de renova
El FP trunca el pacto sobre el impuesto verde a los carburantes

"La fusion ha dejado de ser un suefio"

"Con el mayor laser del mundo estudiaremos la fiszica en miniatura”
La AIE adwierte del efecto "devastador" de ahorrar en renovables

El Gobierno examina hoy los recortes a la energia =solar

Figura 17. Imagen noticias Fuentes de Energia

Las Fuentes de Energia es un tema también intermitente que aparece reflejado en la
Figura 18 comenzando en el afio 2.002 con apenas 86 noticias, no volviendo a
aparecer hasta 2.005 con 45. Al afio siguiente tampoco aparece y reaparece en 2.007
con 223, desciende en 2.008 hasta 136, y aumenta progresivamente en 2.009 desde
233 noticias hasta las 496 del afio 2011, su maximo. El siguiente afio desciende hasta
las 112, aumentando en 2.013 hasta las 253 noticias no volviendo a aparecer los dos
dltimos afios.

Fuentes de Energia

496

1Y2

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

— Fuentes de Energia

Figura 18. Grafico noticias Fuentes de Energia
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En sexto lugar esta el cluster de Investigaciones reflejado en la Figura 19, aqui
podemos ver como la mayoria de estudios en este ejemplo concreto tratan sobre el
cancer, sin embargo hay muchos mas temas como los estudios genético-celulares,
investigaciones sobre la ciencia o en materia tecnoldgica, todos ellos agrupados bajo
este mismo cluster.
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2011\pais20110201-036
2011%\pai=20110203-040
2011\pai=20110203-089
2011%\pai=20110205-095
2011%\pai=20110210-089
2011\pai=20110223-082
2011\pai=20110228-070
2011%\pai=20110301-019
2011\pai=20110308-063
2011%\pai=20110318-023
2011\pai=20110320-032
2011%\pai=20110320-076
2011%\pai=20110328-028
2011\pai=20110329-029
2011%\pai=20110331-034
2011%\pai=Z0110409-031
2011\pai=20110410-129
2011%\pai=201104195-009
2011\pai=20110504-045

El perro es capaz de detectar el cancer de colon en el aliento y hece
"Wo todo son ventajas con las celulas madre embrionarias™

Los cientificos descubren riesgos en las nuevas celulas madre

"El tropiezo de la programacion celular es algo normal™

Cuestionada la extirpacion de ganglios en los canceres de mama
Cancer publico como terapia

Cbe=idad y cancer

Una medicina que actua sobre el 'genoma oscuro' frena el cancer

La placenta contiene un tipo nuevo de celulas madre

Un bebe libre de un cancer abre el camino a la seleccion de embrion
Embriones sin fronteras

Mama Anna

La genetica pone cerco al cancer

Un nuevo eguipo detecta un afio antes el cancer de mama

La genetica persconal topa con la patente

El abuso del alcohol es responsable directo de 15.600 tumores al afio
Esto, amigos, es 'Blade Runner'

El cancer de mama se oculta en senos cada vez mas jovenes

Barbacid paraliza el desarrollo del farmaco contra el cancer de pulm

Figura 19. Imagen cluster Investigaciones

El tema de las Investigaciones reflejado en la Figura 20, es un tema que ha sido
bastante tratado ya que al agrupar diferentes categorias los resultados son mucho
mayores, por ello comienza en el afio 2.002 con 488 noticias aumentado hasta el afio
2.005 con 2.422, su maximo. A partir de aqui desciende hasta el afio 2.007 con 138,
aumentando el siguiente afio hasta 1.290, y descendiendo en 2.008 hasta las 123
noticias, desapareciendo en 2.010. Reaparece en 2.011 con 352 y desciende
progresivamente hasta el afio 2.013 con 152, no mostrandose mas en 2.014 y 2.015.

Investigaciones

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

- |nvestigaciones

Figura 20. Gréfico noticias investigaciones
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En séptimo lugar tenemos el cluster de Portugués, el cual ha resultado bastante
sencillo de detectar, en el sentido de que como se puede ver en la Figura 21 todas las
noticias de este cluster estdn escritas en portugués, aunque bien es cierto que las
noticias no tienen nada que ver unas con otras. La totalidad de las noticias proceden
del periodico El Pais, y estas noticias probablemente aparezcan porque desde hace
algunos afos este periddico tiene una seccion digital para Brasil y las noticias estan
escritas en portugués.
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2015\pai=s20150115-003
2015\pais20150119-006
2015%pai=20150120-003
2015\pai=20150122-001
2015\pai=20150123-003
2015\pai=s20150123-004
2015\pai=s20150128-001
2015\pai=20150130-001
2015\pai=20150202-005
2015\pai=s20150206-001
2015\pai=s20150206-006
2015\pais20150206-007
2015\pai=20150205-002
2015\pai=20150213-004
2015%\pai=s20150213-005
2015\pai=s20150218-001
2015\pai=s20150221-001
2015\pai=20150227-007
2015\pai=s20150310-001
2015\pai=s20150310-003

Lpos meses na periferia, seca ja chega & bairros nobres de S3o0 Paul
Braszil enfrenta cortes de energia em tres regides durante horario d
Pesguisadores recuperam o conteudo de pergaminho do seculo I calcina
17 premios Nobel adiantam o Relogio do Apocalipse em dois minutos
Cri=e =e agrava e o= tres principai=s Estados do pais cogitam raciona
I beira do racionamento, procura-se plano de emergencia em 530 Paul
Efeito domino da seca afetara toda a economia, comecgando pela alfac
Cinco werdades sobre a "ma sorte” de ter cancer

“Vamos precisar de um balde maior”™

Como eram as tatuagens ha 5.000 anos

Supremo Tribunal do Canada autoriza o suicidio assistido no pais
"Ndo ha redugdo de pressdo. R Sabesp esta fechando o registrobidE
Uma bacteria modificada transforma energia do S0l em combustivel 1i
“Estimular o consumo de agua como produto & um atentado ambientalfRE
"0 rodizio e necessario mesmo com previsdes mais otimistas”

L4 epidemia mundial de okesidade: relato de um fracasso

{s neandertais contrariam a lei de Margulis

Milhares de pesscas se mobilizam contra a falta de agua em S3o0 Paulo
Industria do agucar manipulou a ciencia como fez a do tabaco

Sabesp ampliou a lista de clientes ‘premium’ em plena crise

Figura 21. Imagen cluster Portugués

En el caso del tema de Portugués ocurre algo parecido que con el tema de
Automoviles, y es que como se puede ver en la Figura 22 aparece en 2.014 con 74
noticias y aumenta en 2.015 hasta las 94, no apareciendo antes de estas fechas.

Portugués

0Q

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
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= Portugués

Figura 22. Gréfico noticias Portugués
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En octavo lugar podemos visualizar en la Figura 23 el cluster de Recursos Hidricos.
Como se puede ver reflejado todas las noticias estan relacionadas con el agua, ya sea
cuando se habla de las reservas o de los trasvases.

2005\mundo20050317-007 La ministra Narbona garantiza gqgue este afioc 'mo habra problemas de ab
2005\mundo20050323-025 Campafia para lograr que el acceso al agua sea un derecho universal
2005\mundo20050508-003 Decalogo para ahorrar agua

2005\mundo20050609-027 Loz embalses madrilefios tienen un 34,4% de agua menos que en 2004
2005\ mundo20050619-001 Situacion critica por la sequia en la cuenca del Segura, con los pa
2005\mundo20050701-018 Castilla-La Mancha v Murcia, enfrentadas por 90 hectometros cubicos
2005\mundo20050818-015 Los embalses madrilefios siguen perdiendo reservas de agua y solo est
2005\mundo20050930-024 E1 Consejo de Ministros decide la cantidad de agua que sSe trasvasara
2005\mundo20051103-011 Las abundantes lluvias de octubre, por encima de la media, vuelven a §
2005\mundo20051117-010 La reserva hidrica aumenta un 0,5% gracias a las precipitaciones de 1
2005\mundo20051125-003 Harbona insziste en gue a pesar de las lluvias, el nivel de muchas cueq
2005\mundo20051128-038 E1 Ayuntamiento de Harbin reanuda el suministro de agua en la ciudad
2005\mundo20051130-007 E1 Gobierno pide gue se mantengan los habitos de ahorro de agua pese
2005\mundo20051130-024 "Donde vive los arboles son werdes vy el rio de color naranja”
2005\mundo20051203-004 La reserva de agua aumenta ligeramente y se situa en el 43,6%
2005\mundo20051212-005 La reserva de agua embalsada en Espafia aumenta un punto, aungue la cu
2005\mundo20051216-029 Bares, restaurantes vy oficinas deberan instalar temporizadores en los
2005\mundo20051220-017 E1 Gobierno fija nuevos limites a los niveles de ruido para reducir d
2005\mundo20051221-016 Loz embalses de la cabecera del Tajo suben tres hectometros, aungue e
2005\ mundo20051221-067 Un nuevo vertido toxico amenaza con suspender el suministro de agua e
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Figura 23. Imagen cluster Recursos Hidricos

Los Recursos Hidricos reflejados en Figura 24 apenas aparecen en tres afios de forma
consecutiva aunque no progresiva. Comienzan en el afio 2.004 con 114 naticias,
aumentando el afio siguiente con 207 y finalizando en 2.006 con 130 noticias.

Recursos Hidricos

207

130
174

a a a a a a a o
\vJ \vJ \v) \v) \v) \v) \v) \v) \v3

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

— Recursos Hidricos

Figura 24. Grafico noticias Recursos Hidricos
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En noveno lugar tenemos el cluster de Sanidad, reflejado en la Figura 25 donde
podemos ver en este caso que sirve de ejemplo para los demas, que la mayoria de
noticias tratan sobre enfermedades y los posibles tratamientos a llevar a cabo.

2003\pais20030127-066 Un grupo espafiocl logra una vVacuna gue protege a los perros contra la
2003\pais20030127-106 La cosecha mundial de transgenicos crecio un 12% en 2002
2003\pais20030127-108 Despilfarro farmaceutico

2003\pai=s20030128-020 Laboratorios y OMC acercan posturas sobre farmacos baratos para pais
2003\pais20030128-101 Comienza la dispensacion compasiva de un nuevo grupo de farmacos con
2003\pai=s20030129-031 La OMS elige al coreano Lee como director

Z003\pais20030129-083 La=s violaciones disparan el =ida entre las nifias africanas
2003\pais20030202-067 E1 gasto en farmacos genericos ha pasado en seis afios de 378.000 eu
2003\pais20030203-035 E1 alto tribunal gallego ordena devolver la pension a un enfermo de
2003\pai=s20030204-025 "La industria farmaceutica e=2 el enemigo numero uno de los farmaceu
2003\pais20030210-073 E1 comite etico europeo pide limitar los ensayos clinicos en paise
Z003\pais20030214-017 E1 Reino Unido guiere imponer pruebas de sida a los inmigrantes
Z003\pai=s20030214-066 Fronteras con =Seguro

2003\pais20030215-102 Un wvirus inocuo para los humanos frena el desarrolleo del sida
2003\pais20030218-051 La OMS propone subir el precio y limitar la publicidad en la primera
2003\pai=s20030220-141 EE UU impide el acuerdo sobre la venta de farmacos baratos a paises
2003\pais20030221-125 Sida en casa del ministro

Z003\pais20030224-058 Un informe preve gue las medidas antitabaco no destruiran empleo

D00 0000000000000 000

Z003\pais20030225-09%8 Fracasa el primer ensayo & gran escala de una vacuna contra el =sida

Figura 25. Imagen cluster Sanidad

El tema mas recurrido cémo se pude ver reflejado en la Figura 26 es el de sanidad,
gque con diversas fluctuaciones es el tema de mayor magnitud de entre los clasificados.
Comienza en 2.002 con 551 noticias, aumentando hasta 1.203 en 2.003,
descendiendo los dos siguientes afios hasta las 759 noticias, remontando en 2.005
donde comienza ascendiendo hasta el afio 2.006 con 1.319 noticias, desciende
ligeramente en 2.007, y en 2.008 tiene su maximo con 2.458 noticias. A partir de aqui
comienza su declive hasta el afio 2.013 donde encontramos su minimo en 545
noticias. El siguiente afio aumenta hasta las 1.172, y finaliza en el afio 2.015 con 1.162
noticias.

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

= Sanidad

Figura 26. Gréfico noticias Sanidad
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En décimo lugar hemos observado el cluster de Tecnologias de la Informacion. En la
Figura 27 se puede ver como los grandes temas los ocupan Microsoft, Google, Apple o
Sony para este ejemplo concreto, pero se habla en general de las innovaciones en el
sector de las tecnologias de la informacion y comunicacion.

2014 \mundo20140512-055 Enir toda=s las cosas, un negocio mundial de 13,5 billones de euros
2014 \mundo20140514-065 Sony recupera el mitico cassette ¥ lo llena de 60 millones de cancion
2014 \mundo20140518-069 Los bandazos de la XBox One de Microsoft

2014\mundo20140520-182 China prohibe Windows B8 en los ordenadores gubernamentales
2014\mundo20140520-184 Microsoft presenta la tercera generacion de su tableta Surface

2014 \mundo20140521-066 Intel presenta su revolucion 3D, una fakrica de ideas en cada casa
2014 \mundo20140530-081 La taza con pantalla personalizada v la tetera gue Se activa por wifi
2014\mundo20140601-106 De Internet al robot equilibrista

2014\mundo20140602-170 Apple acerca el iPhone y el iPad al Mac

2014\mundo20140603-060 Lo mas in en 2014: Tabletas mini, gafas inteligentes... vy los mayores
2014\mundo20140603-061 Lo gue no invente Asia... Raton con wentilacion y cepillo dental con
2014\mundo20140610-184 Google adguiere la empresa de satelites Skybox por 369 millomnes

2014 \mundo20140616-183 E1 futuro en blanco de Sony

2014\mundo20140619-123 Moviles contaminados de fabrica

Z2014\mundo20140625-165 Google renueva Lndroid para llevarlo a nuevos mercados

2014 \mundo20140627-185 Google tienta a la empresa con almacenamiento ilimitado
Z2014\mundn20140704-188 ;Movil o mavegador GP5?

2014\mundo20140711-097 Las aplicaciones de tecnologia cloud v Big Data, en auge
2014\mundo20140711-178 Microsoft afirma haber liberado 4,7 millones de PC infectados
2014\mundo20140711-179 Sony encuentra por fin la formumla de la portatcil

Figura 27. Imagen cluster Tecnologias de la Informacion

En la Figura 28 de las Tecnologias de la Informacién vemos como su ascenso es muy
moderado, comienza en el afio 2.002 con 68 noticias, asciende ligeramente en 2.003
con 93, desciende en 2.004 con 58 y en 2.005 no aparece ninguna noticia. En 2.006
comienza fuertemente con 177 y asciende en 2007 con 283 para volver a descender el
afio siguiente con 148, aumentando progresivamente hasta 2.011 dénde tiene su
maximo con 433. A partir de aqui comienza a descender hasta el afio 2.013 con 135,
aumenta en 2014 hasta 163 y se estabiliza con 147 noticias en el afio 2.015.

Tecnologias de la Informacién

143 1 7

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

- Tecnologias de la Informacion

Figura 28. Gréfico noticias Tecnologias de la Informacion
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En dltimo lugar nos encontramos con el cluster de Varios, en el que se engloban
noticias de todo tipo que debido a su variedad tematica ha resultado imposible
englobar en un Unico tema. Como ejemplo podemos observar en la Figura 29 que la
heterogeneidad de las noticias es bastante grande.

2009\ mundo20090207-022 'Walking house': la wiwvienda caracol

2009\ mundo20090208-107 Repsol descubre un nuevo yvacimiento en el Golfo de Mexico
2009\mundo20090209-002 Un craneo fosil desvela las claves del origen de los animales terres
2009\mundo20090209-004 Los monos capuchinos eligen su cascanueces

2008 \mundo20090208-008 Las ballenas parian en tierra hace 47 millones de afos
2009\mundo20090209-009 Descubren el planeta extrasolar mas pequefio, algo mayor gue la Tierr
2009\mundo20090209-010 Descubren el fosil de la serpiente prehistorica mas grande hallada
2009\mundo20090209-014 Bafiarse en acido

2009\mundo20020209-016 La Comision Europea adopta un plan de accion para la conservacion d
2009\mundo20090211-002 E1 origen de las uflas, en un fosil de 390 millones de afios
2008\mundo20020211-003 E1 laser gue rastrea =l CO2 de los kbosgues

2009\mundo20090211-012 Descubren en Peru cientos de huellas de dinosaurios vy otros animales
2009\mundo20090211-013 'SandBot': el nuevo robot gue se mueve sobre la arena
2009\mundo20090212-002 Google en el contador de la luz

2009\mundo20090212-015 'Bejar': una bola de fuego de un cometa de Jupiter gue cayo en Sala
2009\mundo20090215-006 Multiculturalismo evolutiwvo

2009\mundo20090215-009 La linterna mas pequefia del mundo

2009\mundo20090215-012 Una galaxia espiral en homenaje a Galileo

2009\mundo20090215-015 Presentado el primer borrador del genoma del neandertal

000 0000000000000 0 00

Figura 29. Imagen cluster Varios

Este ultimo grupo de Varios reflejado en la Figura 30 comienza en el afio 2.002 con un
cluster de 1.208 noticias que no se han podido clasificar. Los tres siguientes afios son
considerados como “buenos”, es decir, todas las noticias se han logrado clasificar en
algun cluster. En 2.006 nos encontramos con 753 noticias, aumentando en 2.007 con
2.901 noticias, descendiendo en 2.008 hasta las 743. Después aumenta
progresivamente hasta el afio 2.009 con 2.759 noticias. Desciende hasta 2.013 con
1.231 noticias, aumenta en 2.014 con 2.032 y finaliza el afio 2.015 con 1.800 noticias.

Varios

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

—\/arios

Figura 30. Gréfico noticias Varios
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6. Discusion de los resultados

Pasando al andlisis de los resultados, la distribucion tematica obtenida con el algoritmo
de K-Means no difiere tanto de la obtenida en el Spanish Corpus of Scientific Culture
(SCSQ).

La principal diferencia que encontramos entre los resultados obtenidos en una tabla y
otra reside principalmente en el método utilizado para detectar los topics o temas para
cada caso. Nosotros hemos utilizado técnicas de clustering para la clasificacion
automatica de las noticias a través del algoritmo de K-Means, el cual ha precisado de
nuestra intervencion para el establecimiento de los temas que hemos considerado
oportunos y la posterior revision manual para determinar los temas de cada cluster.

En el caso del SCSC se utilizé6 una metodologia que se basa en las Tecnologias de
Andlisis de Redes, que sin entrar demasiado en detalles especificos, basicamente una
red se compone de una serie de nodos que se encuentran unidos por unos arcos, los
cuales vienen a representar las relaciones existentes entre cada uno de estos nodos.
Los arcos pueden tener un peso especifico que vendria caracterizado por la intensidad
de su relacion con el nodo, de modo que estos nodos se pueden representar en una
red. Los nodos con mayor fuerza se situardn mas préximos y los que tienen menos
fuerza se ubicaran en posiciones mas alejadas. Una vez representados estos nodos
nos encontraremos con una serie de comunidades, es decir, grupos de nodos que se
encuentran muy juntos en relacion a otros. Llevado a la practica los nodos serian las
noticias y los arcos la similitud, en este caso semantica que hay entre las noticias.
Para detectar estas similitudes se pueden utilizar diferentes algoritmos, pero el SCSC
se decantd por utilizar InfoMap (Figuerola et al, 2016).

Como podemos ver en la Tabla IV con el algoritmo de InfoMap se obtuvieron siete
comunidades, que vendrian a ser siete temas, frente a los once que obtuvimos con el
algoritmo de K-Means que podemos ver en la Tabla V.

En primer lugar, en el caso de las noticias del SCSC son 82.680 en las que vienen
incluidas las noticias del periédico ABC. En nuestro caso, tenemos 60.074 noticias y
no hay ninguna noticia del ABC.

Si hacemos un breve analisis de los temas podemos observar como muchos de los
temas que hemos obtenido nosotros los podemos agrupar en otros mas amplios, de
modo que si juntamos los temas de Ecologia, Recursos Hidricos, Fuentes de Energia,
Cambio Climatico y Medio Ambiente en un Unico cluster como Medio Ambiente en
sentido general, y afiadimos los temas de Sanidad, Tecnologias de la Informacion,
Aerondautica/Aeroespacial, Investigaciones y Varios tenemos los 6 grandes temas que
han ocupado a la prensa digital espafiola a lo largo de los afios 2002 hasta 2015,
teniendo una vision global de conjunto de todos estos miles de noticias como podemos
observar en la tabla.

En esta clasificacion hemos obviado los temas de Automoviles, que tras un analisis de
los clusters mas cercanos hemos visto que la evolucién de estos no es progresiva
porque las noticias que deberian de incluirse en este cluster son tan pocas que se han
mezclado con otros clusters cercanos y por eso no hay evolucion de los mismos. Por
otro lado, en el caso del cluster Portugués, el algoritmo clasificé las noticias
atendiendo al idioma, de modo que también hemos obviado este cluster al considerar
como un error cometido en la descarga de noticias, pues nosotros estamos trabajando
con noticias de la prensa digital espafiola, y se sobreentiende que todas las noticias
deberian de estar escritas en espafiol, y no en portugués, por este motivo hemos
excluido este cluster. Por ello, aunque excluimos los clusters, si que incluimos sus
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noticias dentro de la categoria de Varios pues apenas tienen evolucién en uno y dos
afios respectivamente, no proporcionandonos una visién de conjunto.

TOPIC

Aerospace and Astronomy 8.385
Energy and Environment 28.569
Health Science 28.725
Information Technology 7.805
Others 3.115
Paleontology Evolution 2.845
Science Policy 3.236

Total 82.680

Tabla IV. Topics algoritmo InfoMap

TOPIC NEWS

Aeronautica / Aeroespacial 3.967
Automaoviles 113

Cambio Climatico y Medio Ambiente 2.883

Ecologia 4511

Fuentes de Energia 1.829

Investigaciones 9.395
Portugués 168
Recursos Hidricos 451

Sanidad 15.743

Tecnologias de la Informacion 2.472

Varios 18.542

Total 60.074

Tabla V. Topics algoritmo K-Means
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Si comparamos los temas de la Tabla IV con los de esta Tabla VI vemos como hemos
obtenido temas muy parecidos con una evolucion lineal en el tiempo. El tema de
Aeronautica/Aeroespacial esta muy relacionado con el tema de Aeroespace and
Astronomy, luego tenemos el de Medio Ambiente que es el mismo que el de Energy
and Environment. El tema de Investigaciones es un cluster nuevo que no aparece en
el SCSC, y continuando con el de Sanidad si que aparece reflejado en el SCSC como
Health Science. El tema de Tecnologias de la Informacion es el mismo que Information
Technology, y el de Others se corresponde con el nuestro de Varios. Por otro lado,
nosotros no tenemos los temas de Paleontology Evolution, ni el de Science Polity.

TOPIC NEWS

Aeronautica / Aeroespacial 3.967
Medio Ambiente 9.654
Investigaciones 9.395

Sanidad 15.743
Tecnologias de la Informacién 2.472
Varios 18.863

Total 60.074

Tabla VI. Topics generales agrupados con K-Means

En las siguientes Figuras 31 y 32 se refleja la evolucion lineal de cada uno de los
temas obtenidos por el SCSC y nosotros. Si realizamos un andlisis comparativo, a
simple vista podemos observar cdmo en la Figura 31 los temas que mas destacan son
los de Health Science y Energy and Environment, mientras que en nuestra Figura 32
obviando al tema de Varios, los topics mas sobresalientes son Sanidad, Medio
Ambiente e Investigaciones. Por el contrario los temas que menos repuntan en la
Figura 31 son Others, Paleontology Evolution y Science Polity, mientras que en la
Figura 32 son Tecnologias de la Informacién y Aerondutica/Aeroespacial.

En general los temas de la Figura 31 son muy constantes, mientras que los temas de
la Figura 32 tienen muchas mas fluctuaciones y repuntes, debido principalmente a
algun acontecimiento que sucedi6 ese afio reflejado en el indice de noticias, sirva de
ejemplo el afio 2009 en el cluster de Sanidad, tiene su maximo histérico con 2.458
noticias. Analizando este afio en concreto nos damos cuenta de que la prensa puso
toda su atencion en la sanidad debido al origen de la pandemia ocasionada por la
Gripe Aviar, centro de las noticias de ambos periédicos.
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Figura 31. Gréfico evolucion topics SCSC
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Figura 32. Gréfico evolucion topics con K-Means
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7. Conclusién

La primera de las conclusiones a las que me referiré se plasma en la Figura 33. Aqui
observamos el porcentaje de aciertos y fallos que ha tenido el algoritmo de K-Means.
Estos porcentajes no son fidedignos en el sentido de que el algoritmo en verdad ha
clasificado todas las noticias en los clusters gque nosotros le hemos especificado, pero
tras el andlisis manual ha resultado totalmente imposible determinar un tema general
para determinados clusters, de modo que si hacemos balance de las noticias
clasificadas correctamente estas se contabilizan en 41.532, que suponen un 70 % de
aciertos con respecto al total. Por otro lado, las noticias que no se han logrado
clasificar son 18.542, el 30 % restante.

Este porcentaje de fallos es muy alto si lo comparamos el algoritmo de InfoMap de
Andlisis de Redes, donde apenas era del 3.76 %.

Resultados

@ Clasificadas
m No Clasificadas

Figura 33. Gréfico resultados K-Means

Originalmente teniamos una clasificacion temética de 11 temas. En algunos de estos
temas tan sélo hay noticias para uno o dos afios determinados, probablemente porque
los clusters con estas noticias concretas eran tan reducidos que se han mezclado con
otros clusters cercanos teméticamente como sucedid con el tema de los Automoviles.

Los temas no son continuos a través de los afios, y no tienen por qué serlos, cada afio
produce temas que no siempre son los mismos para los afios siguientes. Sin embargo,
si agrupamos los temas cercanos tematicamente podemos distinguir lineas de
continuidad en algunos temas, no en todos.

Esto nos ha permitido clasificar las 60.074 noticias originales en 6 temas generales
gue nos proporcionan una vision del interés de la prensa digital espafiola a lo largo de
los afios comprendidos entre 2002 y 2015.

La importancia que da la prensa a las noticias de Ciencia y Tecnologia en el contexto
de Espafia, es creciente, sin embargo se centran mucho mas en la ciencia que en la
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propia tecnologia, pues tras el andlisis tematico de los grandes topics que han
ocupado a estos periédicos, la mayoria de las noticias se centran en la Sanidad y el
Medio Ambiente, relegando a un segundo lugar los avances en materia tecnolégica.

Por otra parte, hemos de destacar que las técnicas de clustering permiten agrupar
documentos, véase noticias, con contenidos teméaticos que son cercanos. Sin
embargo, ningun sistema es perfecto, y el algoritmo de K-Means tampoco lo es, ya
gue su principal problema reside en prefijar de antemano los temas que queremos
obtener, exigiendo una revision manual de los mismos una vez ha finalizado el
proceso de clustering. De modo que en definitiva los resultados dependen en gran
medida de las capacidades que tenga la persona fisica en el momento de determinar
un tema general para cada cluster, pues no todas utilizan los mismos criterios ni tienen
los mismos conocimientos que les permitan establecer unos temas mas adecuados a
los contenidos que se expresan en los documentos.
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