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Resumen

El periddico jahora! digital de la Casa Editora del mismo nombre, de la provincia
de Holguin, se actualiza cuatro veces al dia. La informacidon que contiene el Sitio
Web se divide en las noticias internas, confeccionadas por los periodistas de la
entidad, y las externas, extraidas de fuentes periodisticas cubanas disponibles en
Internet, que, antes de su publicacién, son clasificadas manualmente por la Editora
Web en las categorias definidas por el periddico. Su clasificacion puede resultar
ambigua, agobiante y en la mayoria de los casos retrasar el proceso editorial.

La presente investigacion propone una solucién a esta dificultad, a partir del
disefio e implementacion de un sistema informatico capaz de clasificar
automaticamente las noticias a publicar en el periédico jahora! digital con un alto
grado de exactitud, confiabilidad y eficacia.

El documento hace un recorrido por todo el proceso ingenieril en torno al proyecto
y toca puntos cardinales, como el estudio tedrico, las fases detalladas de la
metodologia de desarrollo ICONIX, expresada a través del Lenguaje Unificado de

Modelado y el estudio de sostenibilidad realizado.



Abstract

The digital journal jahora! of the Publishing House with the same name, located in
the municipality of Holguin, is actualized four times every day. The information
contained in this Web site is divided in internal news, which are developed by the
entity journalists and external news, extracted from Cuban journalistic sources
available in Internet. The news are classified manually by the Web Editor in the
categories defined by the digital journal. This task may be ambiguous, exhausting
and in most of the cases retard the editorial process.

This research proposes a solution to this difficulty by designing a computer system
capable of automatically classify the news to publish in the digital journal, with a
high degree of accuracy, reliability and efficacy.

The document makes a assessment of the whole engineering process regarding
the project, thus bringing up cardinal subjects such as the theoretical study,
detailed stages of the ICONIX methodology, expressed through the Unified

Modeling Language, as well as the sustainability study carried out.
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Introduccion

Introduccioén

La comunicacion es una necesidad social que proviene desde el surgimiento del
hombre en el mundo. Trasmitir sus pensamientos, sentimientos y necesidades a
los semejantes fue siempre parte de la supervivencia, expresados a través de
gestos, sonidos y sefiales, y posteriormente representados en paredes o piedras a
través de la pintura rupestre. Con el tiempo, las expresiones empleadas fueron
ajustandose a necesidades especfificas, hasta el nacimiento del lenguaje oral y
mas tarde el escrito.

En el transcurso de la historia han existido cambios en los medios utilizados para
trasmitir la informacién. A partir del siglo X, se comienza a utilizar el correo,
principalmente por monarcas, iglesias y nobles. La invencion de la imprenta a
principios del siglo XV significé un gran salto en cuanto a la forma de presentar la
informacion, lo que posibilitd que a principios del siglo XVII surgiera el primer
periddico impreso con cierta periodicidad en Inglaterra. [2]

Con la Revolucion Industrial del siglo XIX, surge el rodillo en 1819, las primeras
laminas metalicas en 1829, la rotativa en 1845 y en 1911 se crea la primera
impresora. Se pasa a una sociedad urbana y el trabajador se convierte en lector
de diarios. Los periddicos asumen un rol social y la noticia comienza a responder a
los intereses publicos mas que a los individuales. [2]

Con los avances tecnologicos del siglo XX se modificO hasta la manera mas
primitiva de la comunicaciéon que es la escritura. En la década de los 80 del
mencionado siglo, surgieron las bases de la moderna Internet y empezaron a
expandirse por todo el mundo. Una década después se introdujo la World Wide
Web, que se hizo comun facilmente y posibilitd la expansion de Internet,
convirtiéendose ésta en la herramienta fundamental para la busqueda de
informacion. [5, 81]

“El fenébmeno Internet no es mas que la punta del iceberg, es el paradigma de la
sociedad digital. Internet es un nuevo medio de comunicacion. Primero fue la
prensa, luego la radio, después la television. Ahora asistimos al nacimiento de un

nuevo soporte para la informacion, que sera la materia prima mas valiosa del siglo
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XXI. Son las redes de telecomunicaciones, que forman un nuevo espacio cultural y
social. También es un nuevo territorio para la comunicacion y el periodismo.” [30]
La expansion de Internet permitié el desarrollo de los medios de comunicacién
convencionales, los cuales han adoptado a la también llamada red de redes como
otra via mucho mas econémica para mostrar y recuperar informacion en cualquier
parte del mundo, gracias a las caracteristicas de multidireccionalidad,
descentralizaciéon e interactividad de este nuevo medio; surgiendo asi el
periodismo de Internet.[30]
El periodismo que se efectla en Internet recibe las mas diversas denominaciones:
digital, electrénico, Web, enred, telematico, online, incluso en linea.
En el ambito periodistico, los medios de comunicacion actian en concordancia
para la difusion de un suceso: la radio anuncia, la TV muestra y el diario publica.
En cada uno, el tratamiento de la informacion es distinto y no se puede hablar de
competencia. Sélo existe cuando se trata de obtener la primicia en idénticos
medios.
La transmision telematica, en lugar de la impresion en papel, hace que la prensa
digital adquiera caracteristicas propias que logran que se convierta en un nuevo
medio. El periddico electrénico es un producto interactivo y multimedia, que integra
diferentes recursos como el texto, la imagen, el video y el sonido. [73]
Con la utilizacion de las redes telematicas se pone a disposicion del usuario del
periédico online la lectura no secuencial, la inmediatez, la interactividad, la
profundidad, la personalizacion y la actualizacion, entre otras caracteristicas
propias de Internet. Ademas, incluye chat, foros de debate, etc. [73]
El primer periddico del mundo en soporte electrénico se publicé en marzo de 1979,
en Birmingham. Su nombre era “Viewtel 202" y se consideraba como un servicio
complementario del diario Birmingham Post and Mail. Varias semanas despueés,
en la ciudad de Norwich (Reino Unido), el rotativo Eastern Evening News, puso en
marcha el “Eastel”, otro periddico de similares caracteristicas.
A partir del afio 1995 los periodicos digitales se expandieron por los diferentes
continentes con el desarrollo de la Tecnologia de la Informacion y las

Comunicaciones (TIC). Cuba se ha ido insertando poco a poco en los espacios de
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Internet. Primero nacié el portal “Cuba”, con fines promocionales relacionados con
el pais. Precisamente uno de los puntos tratados en el Congreso de la Unién de
Periodistas de Cuba (UPEC), efectuado en marzo de 1999, fue la importancia de
difundir la verdad cubana a nivel internacional a través de la Web. Mas adelante,
se incorpora a la Red el periodico Granma, con elementos noticiosos del
acontecer nacional en diversas esferas. Con la misma idea surge Sierra Maestra,
como el primer periédico provincial en la Web.
En el 2000 se crean los periédicos digitales provinciales en cada territorio del pais,
entre ellos AhoraWeb en Holguin, para apoyar la Batalla de Ideas por el regreso
del nifio Elidn Gonzalez, como una de las numerosas actividades desarrolladas en
funcion de la politica trazada por el pais para lograr satisfactoriamente su retorno,
ya que era de vital importancia la opinion publica internacional y desmentir las
tergiversaciones.
AhoraWeb sufrié transformaciones, como parte de la estrategia de la Casa Editora
jahora!, de Holguin. Se comenzé a llamar jahora! y se destin0 a difundir
diariamente el acontecer de la provincia y la informacion mas importante a nivel
nacional e internacional.
La Casa Editora jahora! incluye, ademas, la revista Ambito, destinada al
intercambio cultural; la revista Serrania, dirigida a las zonas montafiosas del Plan
Turquino y el periddico jahora! impreso, 6rgano oficial del Partido Comunista de
Cuba (PCC) en la provincia, con el fin de satisfacer las necesidades informativas
relacionadas con las actividades politicas, econdémicas, sociales, culturales,
deportivas y cientificas.
El periddico jahora! digital se actualiza principalmente 4 veces al dia. Debido al
breve tiempo existente entre los horarios de actualizaciones del Sitio, la mayoria
de las veces es insuficiente la cantidad de periodistas para cubrir todas las noticias
del territorio. Ademas, la informacién a publicar requiere mayor atencién en la
redaccion que las que se publican en el periédico impreso debido a la diversidad
de lectores de nivel internacional, por lo que los términos empleados deben ser

mas explicitos y sencillos para facilitar la traduccion.
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Para la seleccion de las noticias a publicar la Jefa de Grupo del Sitio Web! tiene
en cuenta las orientaciones del PCC, los trabajos periodisticos concluidos para el
periodico impreso de la propia entidad y, las noticias publicadas en fuentes
externas como: las agencias Prensa Latina (PL) y Agencia de Informacion
Nacional (AIN) y restantes o6rganos de prensa del pais como: Radio Angulo,
Granma y Juventud Rebelde. Estas fuentes externas son consultadas a través del
motor de busqueda Google para completar las noticias requeridas en cada
publicacion.
Las noticias son clasificadas manualmente por las editoras antes de su
publicacion, cada una en una categoria, segun la apreciacion personal del tema a
gue éstas hacen referencia.
A partir de lo planteado anteriormente se detectaron algunas dificultades en la
clasificacion de noticias en el proceso de edicion del peridédico jahora! digital.
Muestra de esto es que:

v’ La clasificacion de noticias se hace de forma manual, debido a la falta de
una herramienta que la genere automaticamente.

v Resulta impreciso para la Editora Web decidir a cual categoria pertenece la
noticia a publicar.

v Las categorias en las que son clasificados los trabajos periodisticos son
ambiguas y no desglosan completamente la informacién, lo que trae como
consecuencia una dificil busqueda y navegabilidad de los usuarios en el
Sitio.

v La clasificacion de un gran nimero de noticias al dia provoca agotamiento
visual en la Editora Web, lo que impide que fluyan favorablemente sus
labores productivas.

A partir de las cuestiones antes mencionadas y el estudio de la gestion de la
informacién en el proceso editorial del periddico jahora! electronico, surge el
siguiente problema cientifico: ¢ Como favorecer la clasificacién de noticias en el

proceso de edicion del periodico jahora! digital en su Casa Editora?

! Puede ocupar ademas, el rol de la Editora Web.
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A partir del problema se definié el objeto de investigacion: La clasificacion de
noticias en el proceso de edicion de periddicos digitales.
Para solucionar el problema se persigue el siguiente objetivo: Desarrollar un
sistema informatico que favorezca la clasificacion de noticias en el proceso de
edicion del periodico jahora! digital en su Casa Editora.
El objetivo de la investigacion delimita el siguiente campo de accion:
Informatizacion de la clasificacion de noticias en el proceso de edicion del
periddico jahora! digital en su Casa Editora.
Para guiar la investigacion, se elaboraron las siguientes preguntas cientificas:

1. ;Cudles son los fundamentos tedricos en cuanto a la clasificacion
automatica de textos para favorecer la clasificacion de noticias en el
proceso editorial de periédicos digitales?

2. ¢Cual es el estado real de desarrollo obtenido en la informatizacion de la
clasificacion de noticias en periodicos digitales cubanos?

3. ¢Como disefiar un sistema informatico para favorecer la clasificacion de
noticias en el proceso de edicion del periédico jahora! digital?

4. ¢ Serafactible y sostenible la solucién que se propone?
¢, Como implementar el sistema informatico para favorecer la clasificacion
de noticias en el proceso de edicion del periddico jahora! digital?

Para dar respuesta a las preguntas cientificas y cumplir el objetivo trazado, se
realizaron las siguientes tareas:

1. Elaborar los fundamentos tedricos en cuanto a la clasificacion automatica
de textos para favorecer la clasificacion de noticias en el proceso editorial
de periddicos digitales

2. Diagnosticar el estado real de desarrollo obtenido en la informatizacion de
la clasificacion de noticias en periédicos digitales cubanos

3. Realizar la valoracion de sostenibilidad de la solucion propuesta segun las
dimensiones administrativa, socio-humanista, ambiental y tecnolégica

4. Analizar, disefiar e implementar un sistema informético para favorecer la
clasificacion de noticias en el proceso de edicidon del periddico jahora!

digital
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Para dar cumplimiento a las tareas planteadas se emplearon métodos tedricos,
empiricos y estadisticos de investigacién cientifica.
Métodos Teoricos
Analisis y sintesis: Se utilizo con el fin de analizar la informacién manejada
durante el proceso de edicion del periédico Web jahora!, elaborar los fundamentos
tedricos, descomponer las necesidades en requerimientos del sistema y realizar la
valoracion de sostenibilidad de la solucion propuesta.
Histdérico y l6gico: Permitié ordenar cronolégicamente la historia del periddico y
estudiar la gestion de la informacion en el proceso editorial del periédico jahora!
digital. Posibilité expresar, en forma teorica, la esencia del objeto y las
necesidades existentes en la Casa Editora jahoral!
Enfoque sistémico: Fue utilizado para identificar y descomponer el sistema en
subsistemas, asi como las relaciones entre ellos, lo que facilit6 ademas, organizar
el trabajo y la légica del proceso editorial del periodico jahora! digital.
Modelacion: Permitié representar de manera simplificada el flujo de trabajo del
periodico jahora! digital y una mejor comprension del proceso editorial, asi como
obtener un producto de mayor calidad.
Métodos Empiricos
Entrevista: Posibilitd obtener informacion sobre cémo era el flujo de la informacién
entre los trabajadores a través de las diferentes fases del proceso de edicion del
periddico jahora! digital, cobmo la procesaban y qué necesitaban. Facilitd la
comunicacion entre los usuarios y la desarrolladora. Se entrevisté al Administrador
de la Web, a la Jefa de Grupo del Sitio, a la Editora Web y otros trabajadores de la
entidad.
Revision de documentos: Fue utilizado para la recopilacion de la informacion
acerca de la estructura y funcionamiento del Sitio Web del periédico jahora! digital,
asi como relacionados con el objeto de estudio. Se revisaron documentos como:
Perfil Editorial de jahora!, noticias del periddico digital y otros relacionados con la
clasificacion de textos en general.
Observaciéon: Se realizd6 en diferentes periodos y permiti6 obtener un

conocimiento profundo sobre las labores rutinarias en las diferentes fases del
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proceso de edicion, asi como el funcionamiento del Sitio Web del periodico jahora!
digital. A partir de este conocimiento se establecio la problematica a investigar.
Métodos Estadisticos
Friedman: Fue empleado para probar si existen diferencias entre los algoritmos
de clasificacion estudiados en el capitulo 1.

Wilcoxon: Se utilizé para identificar las diferencias entre pares de algoritmos de
clasificacion estudiados en el capitulo 1.

La presente investigacién consta de introduccion, dos capitulos, conclusiones,
recomendaciones, glosario de términos, bibliografia y anexos.

Capitulo 1: Fundamentacion del tema. Se expresa un estudio bibliografico
actualizado con el propédsito de dar cumplimiento al objetivo trazado, incluyendo
una descripcion del objeto de estudio de la investigaciéon y del proceso editorial del
periddico jahora! digital, las principales tendencias y tecnologias para la
construccion de la solucion propuesta y la fundamentacion de la metodologia de
Ingenieria de Software empleada.

Capitulo 2: Descripcion y construccion de la solucién propuesta. Estudio de
sostenibilidad. Se describe el dominio del problema, incluyendo Ilos
requerimientos funcionales y no funcionales que debe cumplir la aplicacion
propuesta como solucién, asi como el modelo de casos de uso, los diagramas de
robustez y secuencia. Se realiza, ademas, un estudio de la sostenibilidad del
sistema informatico, segun las dimensiones administrativa, socio-humanista,

ambiental y tecnoldgica.
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Capitulo 1: Fundamentacion tedrica

En este capitulo se expone un conjunto de informacién referente a los conceptos
que rodean el objeto de estudio y la solucion propuesta, como la gestién de
noticias en el periédico jahora! digital, la representacion de documentos en la
Recuperacion de Informacion (RI) y la clasificacion automatica de textos. Se
describen, ademas, las tecnologias para la construccion de la solucién propuesta,
haciendo énfasis en sus caracteristicas, ventajas y desventajas y, se identifican
las que se proponen para el desarrollo de esta investigacion. Finalmente se

fundamenta la metodologia de desarrollo utilizada.

1.1 Informatizacién de la prensa cubana

Los medios de prensa cubanos son muy diversos en su modo de actuar. Si bien
sus producciones son similares, sus métodos han sido muy particulares. Estos
medios estan inmersos en un proyecto de informatizacion a nivel nacional.
Cuando se les dio la orientacién de publicar sus sitios en Internet, no se realiz6 un
proceso de cambio en el cual participaran todas las disciplinas necesarias. Por lo
general, cada medio le asignd la tarea a uno de sus periodistas y ellos la
asumieron y lograron desarrollar los sitios.[107]
Mas adelante algunos directivos de la prensa se dieron cuenta que necesitaban
incluir informaticos en la creacién y optimizacién de sus sitios. Poco a poco las
ideas de sistemas de gestion de contenidos, flujos de trabajos informatizados
fueron entrando en la prensa.[107]
Hay problemas que son comunes a los medios de prensa y que pueden resolverse
mediante sistemas generales, siempre que se puedan introducir estdndares en la
prensa cubana, ya que, si bien es necesario un software bueno, hace falta un plan
para garantizar su éxito en la prensa.[107]
El Programa de Informatizacion de la Prensa define como su alcance, en cuanto al
desarrollo de software[107]:

¢ Archivo y recuperacion de imagenes

e Archivo y recuperacién de audiovisuales

e Archivo y recuperacion de textos (noticias, guiones, etc.)
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e Archivo y recuperaciéon de colecciones (PDFs de los periddicos, etc.)

o Sistemas de flujos de trabajo

o Plataforma Web que permita la creacién de sitios Web integrados con el

resto del sistema

En el caso del archivo de textos (e hipertexto), el formato para representar estos
documentos debe ser muy versatil. Ademas, se puede evaluar la posibilidad de
incluir[107]:

o Clasificacion automatica de textos

e Recomendacion de enlaces a otros textos

o Corrector ortografico basado en los mismos textos del archivo
Los periodicos digitales cubanos utilizan para la presentacién de su sitio Web
Sistemas de Gestion de Contenido (CMS, por sus siglas en inglés, Content
Management System), lo que les permite hacer uso de las facilidades de gestion
de la informacion que éstos brindan. Algunos cuentan con Sistemas de Gestion de
Informacion para los periédicos impresos y otras herramientas aisladas para
realizar algunas de las tareas del proceso editorial. La clasificacion automatica de
textos, actualmente se realiza de forma manual, siendo una de las probleméaticas

que tienen encomun.
1.2 Descripcion del periédico jahora! digital

El periddico jahora! digital (www.ahora.cu) es una Web periodistica considerada

organo provincial, a cargo del peridédico jahora!, de Holguin. Esta acogida al
Registro de Publicaciones Seriadas de la Republica de Cuba bajo el cdédigo ISSN
1607-6389 y soportada en el CMS Joomla, que brinda facilidades para la
actualizacién de contenidos, la interactividad y mayores garantias de seguridad.
[19]

Se inserta en los medios digitales holguineros asumiendo el reto de la
multimedialidad, hipertextualidad e interactividad, propias del la comunicacion en
Internet. [19]
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El periddico jahora! digital tiene como objetivo [19]:

e Ampliar la presencia de Cuba en espacios fisicos y virtuales, a partir del
tratamiento de temas de la realidad de Holguin en primer lugar, sin
descuidar lo mas relevante que ocurra en el pais y el mundo. Toda la
informacién que en él se publique estard marcada por los referentes socio-
culturales y politicos que han caracterizado a la prensa revolucionaria.

e Priorizar los contenidos que reflejen el desarrollo social, econdémico,
cultural, cientifico y politico de la provincia desde una éptica que resalte los
logros y la justicia del Sistema Socialista y la Revolucion.

e Convertir la Web en la voz de Cuba y su pueblo para la participacion en
debates internacionales que asi lo ameriten, a partir de la publicacion de
documentos y posiciones oficiales del pais.

El periddico esta dirigido a todos los usuarios que se interesen por lo que acontece
en Cuba, la realidad del pais y su visién de los acontecimientos internacionales
desde la 6ptica de quienes viven en una provincia a mas de 700 Km de la capital.
Ante la constante tergiversacién de lo que sucede en la Isla y las mentiras que
difunden las transnacionales de la informacién, el publico destino debera encontrar
una mirada objetiva, sustentada en mayores dosis de argumentacion y

contextualizacion rigurosa. [19]

1.2.1 Proceso Editorial

Para la edicion del periédico se tiene en cuenta el plan editorial emitido
anualmente por el Comité Central, las orientaciones mensuales suministradas por
el PCC provincial, las prioridades fijadas por el Director semanalmente a partir de
las lineas y politicas editoriales trazadas y las iniciativas de los periodistas. Se
seleccionan algunos de los trabajos periodisticos concluidos para el periédico
impreso que sale con frecuencia semanal, asi como noticias extraidas de fuentes
externas cubanas para satisfacer las necesidades del periddico digital.

El proceso de edicién comienza cuando la Jefa de Grupo del Sitio Web asigna los

trabajos a los periodistas para luego ser revisados y publicados por la misma o por
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la Editora Web. Si la noticia necesita estar acompafada por imagenes se les
asigna la tarea a los fotégrafos de la entidad.

Las noticias internas son elaboradas por los periodistas a través del editor de texto
Microsoft Office Word y luego son copiadas a la interfaz del Sitio correspondiente
a la sesién de cada uno de ellos. Posteriormente le llega una notificacion a la
Editora Web de la nueva noticia realizada por el periodista, la cual es revisada,
clasificada manualmente en una de las categorias predeterminadas? y finalmente
publicada en el periddico jahora! digital.

Las noticias a publicar en el periddico digital requieren mayor atencién en la
redaccién que las que se publican en el periédico impreso debido a la diversidad
de lectores de otros paises, por lo que los términos empleados deben ser mas
explicitos y sencillos.

La Web ahora.cu se actualiza en diversos momentos del dia: a las 8:00 am, entre
las 10:30 am y 1:30 pm por ser el horario de mas trafico en la pagina, a las 4:00
pm y por ultimo entre las 10:30 pm y 11:30 pm por la diferencia de horario.

Debido al breve tiempo entre los horarios de actualizacién los periodistas no
pueden cubrir todas las noticias del territorio, por lo que, a pesar de querer
publicar mas informacion de Holguin que nacional e internacional por el caracter
provincial del periédico, no siempre se da cumplimiento a este objetivo. Ademas,
existen muchas noticias nacionales e internacionales que por su importancia
politica y siguiendo con las orientaciones del PCC y las lineas de la entidad, es
necesario no dejar de publicarlas.

Por todo lo antes expuesto, la Editora Web tiene en cuenta las noticias de otras
fuentes periodisticas cubanas para la eleccion de las noticias nacionales e
internacionales. Este proceso se realiza manualmente, buscando las noticias de
interés disponibles en Internet, a través del motor de busqueda Google, y

copiandolas a la interfaz de edicion del periédico proporcionada por Joomla. Las

2 sSon consideradas categorias: Holguin, Nacional, Internacional, Cultura, Deporte, Salud,

Especiales, Opinién.
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consultas mas frecuentes realizadas en este buscador giran alrededor de:
Cuba+Holguin, Cuba y Holguin.
Entre las fuentes externas mas utilizadas se encuentran las que se listan a
continuacion por orden de prioridad, no obstante cualquier publicacion de Cuba es
una fuente potencial para el Sitio, ya sea un periédico, televisora 0 emisora del
pais:

e Prensa Latina (www.prensa-latina.cu)

e Agencia de Informacién Nacional (www.ain.cu)

e Granma (www.granma.cubaWeb.cu)

e Cuba Debate (www.cubadebate.cu)

e Radio Angulo (www.radioangulo.cu)

e Aldia (www.aldia.cu)

e Juventud Rebelde (www.juventudrebelde.cu)

¢ Radio Habana Cuba (www.radiohc.cu)

e Cubahora (www.cubahora.cu)

Las noticias seleccionadas de PL y AIN, a diferencia de las elaboradas
previamente por los periodistas y las de otros medios de prensa, se publican
fielmente como estan en la Web, dando crédito a la fuente original, es decir, no
requieren de revision ni tratamiento por el grado de confiabilidad de estas fuentes.
Aunque puede darse el caso que alguna noticia de otra fuente no requiera

tratamiento alguno.
1.2.2 Estructura del Sitio Web jahora!

La Web ahora.cu se divide en varias secciones, término que se refiere a los
espacios dedicados tanto a informaciones como a servicios de interés para el
publico segun criterios de “cobertura informativa” y espacios de opiniéon, que por
sus caracteristicas, trascienden el valor informativo. Estas enfatizan el caracter

dialégico e interactivo de la publicacion. [19]
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ahora.cu utiliza canales RSS (Really Simple Syndication, por sus términos en
inglés)® para la comunicacién de las noticias, servicio extendido en Internet. Es un
sitio interactivo y ofrece diversos medios multimedia; emplea hipertexto; posee la
opcion de descargar ediciones publicadas del semanario jahora! en formato PDF;
permite el acceso a las paginas personales de los periodistas, asi como a galerias
de imagenes.

Los lectores pueden inscribirse a la pagina, lo que les permite elaborar
comentarios, interactuar en foros y usar el correo electronico. Los no suscritos,
ademas de poder visualizar la informacién contemplada en el Sitio, solamente
pueden visualizar el foro y los comentarios reflejados en la pagina. Los datos
almacenados de los usuarios se utilizan con fines de seguridad, y se contiene
ademas, informacién sobre las noticias accedidas en las visitas realizadas.

Al actualizar el periédico no todas las noticias son reemplazadas de la portada, las
de mayor relevancia permanecen un intervalo mayor de tiempo aunque su
prioridad jerarquica cambia. En el caso contrario, las sustituidas no dejan de existir
sino que pasan a ser miembros de las secciones asignadas.

La Base de Datos (BD) del Sitio, desde su concepcion hasta hoy, radica en el
Comité Central por politica de seguridad, al igual que las de los demas periédicos

electronicos del pais.
1.3 Representacion textual

La representacion textual no es mas que mostrar el contenido recuperado de la
Web o especificado por el usuario. Para representar documentos de lenguaje
natural son muy utilizados, en la comunidad de mineria de datos, n-gramas (del
inglés n-grams) y el Modelo Espacio-Vectorial (VSM, por sus siglas en inglés,
Vector Space Model), conocido también como bolsa o lista de palabras (del inglés

bag of words).

® canal de noticias en formato XML gue permite publicar articulos simultdneamente en diferentes

medios a traveés de una fuente a la que pertenece.
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El uso de n-gramas permite representar el texto mediante secuencias de palabras
de longitud maxima n, lo que posibilita utilizar la informacidén sobre la posicién de
la palabra en el texto. Facilita un mejor tratamiento de las frases negativas como
"...excepto..." 0 "..pero no.." que de otra forma tomarian como relevantes las
palabras que les siguen. [31]
En el VSM cada documento se representa como un vector de dimension j, siendo |
el numero de palabras y en donde cada palabra constituye una componente del
vector y representa una caracteristica, la cual puede ser booleana (aparece 0 no
en el documento) o basada en frecuencias (el numero de veces que ha aparecido
en el documento). Esta representacion ignora el orden de aparicion de las
palabras en el texto y las relaciones semanticas y gramaticales entre ellas.
Un vector documento dado, en cada componente tiene un valor numérico para
indicar su importancia. [14] Un documento d; es representado como un vector de n
dimensiones como sigue:

d, =@, W,,..W,_

J

donde W;; caracteriza la importancia de un término t; en el documento d;, es decir,
los elementos del vector son pesos asignados a los términos a partir del
vocabulario. EI Wj; puede ser determinado a partir de uno de los métodos de
frecuencia: Frecuencia del Término (TF, por sus siglas en inglés, Term
Frequency); Frecuencia Inversa del Documento (IDF, por sus siglas en inglés,
Inverse Document Frequency) o Frecuencia del Término / Frecuencia Inversa de
Documento (TF/IDF). EI método TF/IDF es el mas comlUnmente usado en el
Modelo Espacio-Vectorial. [94]

Algunas palabras contienen mas significados que otras (por ejemplo: los
sustantivos o los verbos), por lo que para representar los documentos obtenidos
es necesario realizar algunas tareas previas de procesamiento documental para
seleccionar aquellas palabras que realmente son (tiles para la recuperacion. La
transformacion del corpus, la extraccion de términos y la reduccion de la
dimensionalidad son algunas de las tareas de Procesamiento de Lenguaje Natural

(delinglés Natural Language Processing).
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1.3.1 Transformaciéon del corpus textual

El objetivo de la transformacion del corpus es convertir los ficheros de entrada en
una secuencia de items lingiiisticos (tokens” de palabras). [14]

El primer paso en la trasformacion del corpus es reconocer los componentes
textuales desde los diferentes formatos. Sobre la base de los componentes
extraidos del texto, éste debe ser dividido en una secuencia de tokens. Luego, la
secuencia resultante de tokens se transforma. Se puede convertir todas las letras
a mayusculas o todas a minusculas; eliminar los signos de puntuacién; omitir los
tokens que contienen caracteres alfanumeéricos; convertir los digitos a un digito
predeterminado, a las palabras que los describen o eliminarlos; identificar o
marcar los nombres de personas, localidades, organizaciones y productos; y
sustituir las contracciones y abreviaturas por la expresion completa que

representan. [14]
1.3.2 Extraccién de términos

La extraccion de términos “parte de una secuencia de tokens obtenida a partir de
la transformacion del corpus y produce una secuencia de términos indexados
basados en esos tokens”. [14]

Representar documentos de lenguaje natural por el significado de un conjunto de
indices de términos es un reto, sobre todo porque la informacién siempre depende
del contexto. La forma en que la secuencia de términos indexados es usada
depende del procesamiento posterior que se le vaya a realizar al documento y si el
vocabulario ha sido construido o no. [14]

El proceso de asignar peso de un término a un docume nto es llamado indexacion
de documentos o pesado de término. [29] Los métodos tradicionales para la
indexacion de documentos son el método Boolean [94] y el método de Frecuencia
[94].

4 . .
Cadenas de caracteres delimitadas por espacios en blanco.
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1.3.2.1 Método Boolean

Este método es el mas simple para la representacién de documentos. Cada peso
de término es 0 o 1; O significa que el término no esti presente en el documento y
1 significa que el término esta presente en el documento. Se calcula como sigue:

{0 sityed,

w; = )
1 encaso contrario

1.3.2.2 Método de Frecuencia

Este método asigna valores no negativos a la matriz de peso, en vez de valores
binarios como en el método Boolean. Segun la frecuencia del término y la
frecuencia del documento, hay tres métodos de indexacion: TF; IDF y TF/IDF, la

cual es la combinacion de los dos primeros métodos.
Método TF

En el método TF los pesos de término son calculados basados en la frecuencia de
los términos en el documento. Dado fij, que es el nimero de ocurrencias del
término t; en el documento dj, el w;j puede ser una funcién de fj;.

w; =TF tij _
TF debe ser una funcion monotona (que no cambia) de fj, indicando que la

importancia de un término es creciente cuando su frecuencia es alta; como sigue:

TF €, /:\/ijor w, =1+log, €; or w; = f,

Método IDF

En el método IDF se calcula la matriz de peso de término como sigue:

W; = ngﬁ

1
donde m es el nUmero de documentos en la coleccion de documentos, dfi es la
frecuencia del documento del término t;, el nUmero de documentos en el cual el

término tj ocurre. La razon de usar los pesos IDF es que los términos que ocurren
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en muy pocos documentos son mejores discriminadores que los que ocurren en

muchos documentos.

Método TF/IDF

El tercer método combina la frecuencia del término f; y la frecuencia del
documento dfi. Es muy comin y w; se define a partir de la multiplicacion de los
métodos TF e IDF.
> m .
TF§. log,— si f. > 1
Wij _ ¢|] ) gZ dfl ij (1)
0 si f;=0

En este método, un término en un documento es caracterizado por la TF y la IDF.

Este el mas usado para la representacién de documentos.
1.3.3 Reduccion de ladimensionalidad

Es esencial controlar la dimensionalidad del espacio del vector documento para
reducir el nimero de rasgos (términos) que son finalmente usados para
representar los documentos. Las razones principales son:

e La complejidad de muchos algoritmos de agrupamiento y clasificacidén
depende crucialmente del nimero de rasgos y reducirlo es necesario para
hacer estos algoritmos tratables.

e Existen palabras que son irrelevantes y provocan la obtencién de peores
resultados, por tanto, eliminarlas puede realmente aumentar la eficiencia
del agrupamiento o la clasificacién a realizar. [14]

La reduccion de la dimensionalidad abarca técnicas de procesamiento de
documentos que controlan la dimensionalidad del vector: seleccion de rasgos [94]

y reparametrizacién, o combinacion de ambas técnicas.
1.3.3.1 Técnicas basadas en selecciéon de rasgos

La implementacion de estas técnicas tiene como entrada un conjunto de rasgos y

como salida un subconjunto de esos rasgos, los cuales son relevantes.
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Eliminacidén de palabras vacias

La eliminacion de palabras de parada (del inglés stop words), gramaticales o
vacias [111], es una de las técnicas de seleccion mas utilizadas. Métodos de
filtrado también se utilizan para decidir cuando incluir un término en el vocabulario
0 no, tratando cada uno independientemente y evaludndolo. El vocabulario final se
establece seleccionando todos aquellos rasgos que su puntuacion sea superior o
inferior a un umbral predeterminado, o los m mejores rasgos, es decir, los m
rasgos con mayor o menor puntuacion acorde a la magnitud de la puntuacion. [14]
Las stop-words son palabras muy frecuentes en el documento y no ofrecen
informacién alguna sobre su contenido, como articulos, preposiciones,
conjunciones y pronombres, que no son buenos discriminadores del contenido del
documento y dependen del idioma y del dominio. [45]
Existe también un grupo grande de palabras que so6lo ocurren una vez, que
tampoco son (tiles para la recuperacién de la informacion. Las palabras con
frecuencia media son las mas descriptivas. [45]
Existen dos formas de identificar estas palabras para su posterior eliminacion:
e Consultando una lista de palabras vacias para el lenguaje a tratar.
La lista de stop-words puede establecerse manualmente, lo que posibilita la
eliminacion solo de palabras gramaticales, pero tiene como desventaja que
es dependiente del lenguaje. También se puede construir automéaticamente
basada en una coleccién de documentos bajo consideracién; de esta forma
la lista no es dependiente del lenguaje pero se pueden eliminar sustantivos,
verbos y adjetivos.
o Identificando las palabras mas o menos frecuentes que superan un cierto
umbral previamente calculado.
Se eliminarian todos los términos cuyas frecuencias son:
o Superiores a un umbral predefinido (términos con frecuencia de
aparicion alta se asumen que son comunes y que no tienen poder

discriminante).
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o Inferiores a un umbral predefinido (términos que raramente aparecen
en una coleccion de documentos tendran poco poder discriminante y

pueden ser eliminados).

Umbral de frecuencia de documentos

Para definir un umbral, el nimero de documentos en los cuales el término t
aparece al menos una vez, se pueden excluir todos los términos del vocabulario
cuya frecuencia de documentos es menor que el umbral, ya que los términos que
ocurren en solo muy pocos documentos improbablemente llevan informacién que

posibilite la clasificacion o el agrupamiento, mas bien tienden a provocar ruido.[14]

Frecuenciainversa de documentos y TF/IDF

La importancia de los términos se asume inversamente proporcional al nimero de
documentos en los cuales el término particular aparece. Habiendo eliminado las
palabras gramaticales, se puede asumir que la importancia de un término se
incrementa con su frecuencia. Combinando estas ideas se formuldé la medida

TD/IDF, que se calcula con la ecuacién (1) expuesta en el subepigrafe 1.3.2.2. [14]

Una combinacion similar de la frecuencia del término y la frecuencia del
documento inverso es usualmente usada para asignar pesos a los términos en la

seleccion de rasgos. [94]
1.3.3.2 Técnicas basadas en reparametrizacion

Algunas de las técnicas linguisticas que reducen la dimensionalidad por
reparametrizacion son: la homogeneidad ortografica (del inglés spelling), la
segmentacion (del inglés stemming), la lematizacién,[111] el Andlisis de Latencia
Semantico (LSA, por sus siglas en inglés, Latent Semantic Analysis)[58], asi como
el uso de tesauros y ontologias.

Los algoritmos basados en estas técnicas tienen como entrada un conjunto de
rasgos derivados de la coleccion de documentos y como salida un nuevo conjunto

gque contiene menos rasgos. Los rasgos se forman a partir de combinaciones y
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transformaciones de los existentes, manteniendo y en algunos casos mejorando el

poder discriminante.
Homogeneidad ortogréafica

Esta técnica permite convertir todas las palabras del Iéxico en un idioma estandar.
Una de las aplicaciones mas conocidas es en el idioma Inglés, a la hora de
convertir las palabras del Iéxico norteamericano al britAnico o viceversa. Ejemplo:

sustituir “capitalize” por “capitalise” y “colour” por “color”.

Stemming

Esta técnica permite reducir la dimensionalidad del espacio de rasgos y convierte
las palabras a su base morfoldgica, es decir, extrayendo su raiz léxica (lexema),
con el objetivo de obtener un Unico término a partir de diferentes palabras que
constituyen esencialmente variaciones morfoldégicas con un mismo significado. [13]
La raiz es la parte de la palabra que queda al eliminar afijos (prefijos, infijjos y
sufijos). Un mismo lexema representard a una familia de palabras semantica y

morfolégicamente relacionadas. [45]

Lematizacién

Este proceso es mas preciso que la segmentacion. Comprende la eliminacién de
los plurales, de las conjugaciones verbales y su reduccion al infinitivo, la
conversion de términos femeninos a masculinos, etc. No es dependiente del
dominio pero es dependiente del lenguaje.[45] Por ejemplo:

e Eltérmino nifio se obtiene a partir de nifios y nifita.

e En el caso de los verbos se obtiene el infinittvo amar a partir de amo y

amara.

Andlisis de Latencia Semantico

El LSA tiene una alta complejidad computacional. Es una técnica estadistica para

descubrir automaticamente una estructura semantica, es decir, encontrar
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asociaciones semanticas entre los términos en una coleccion de documentos.

Resuelve el problema de sindnimos.

Uso de Tesauros

La palabra tesauro® se refiere a un vocabulario controlado y dindmico de términos
incluyendo relaciones semanticas y genéricas entre ellos, que se aplica a un
dominio particular del conocimiento y es utilizado tanto en la indexacion como en
la RI para trasponer a un lenguaje mas estricto y controlado, el lenguaje natural
empleado en los documentos. [45]
El uso de tesauros depende del dominio y del lenguaje. Orienta a los indizadores y
a los usuarios sobre los términos que pueden utilizar y asi ayuda a mejorar la
calidad de la RI. Se considera como un Unico término aquellos que sean
sindnimos o cuasi-sindbnimos® y hace corresponder todos los términos indexados a
las clases que ellos pertenecen. [27]
De forma general, un tesauro comprende lo siguie nte:
1. Un listado de términos preferidos, que se los ordena en forma alfabética,
tematica y jerarguicamente.
2. Un listado de sinbnimos de esos términos preferidos, llamados descriptores.
Una jerarquia o relaciones entre los términos.
Las definiciones de los términos, para facilitar la seleccion de los mismos
por parte del usuario.
5. Un conjunto de reglas para usar el tesauro.
Se eligieron las técnicas de eliminacion de palabras vacias (ver Anexo 1) y
stemming para el preprocesamiento de los documentos en el sistema informatico
propuesto como solucidn; debido a que las palabras vacias no ofrecen ninguna
informacion Util para la clasificacion; y el stemming, a pesar de provocar pérdida

de informacién, ésta no es significativa en el dominio del problema. Ademas,

5 . , . . . ;. .
Palabra derivada del neo latin que significa tesoro. Proviene etimoldgicamente del latin thesaurus,
el cual tiene su origen del griego clasico thesauros (Bnoaupdg), que significa almacén, tesoreria.
6 , . . - . ., . . g
Términos equivalentes utilizados para la indexacion que tienen diferentes significados en el

lenguaje ordinario.
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ambas técnicas permiten la reduccion de la dimensionalidad de los documentos,
aspecto muy importante para maximizar el rendimiento (minimizando el costo en

tiempo) y la efectividad del algoritmo utilizado.
1.4 Clasificacion automatica de textos

Debido a la expansion que Internet ha experimentado en todo el mundo, cada vez
es mayor el nimero de fuentes de contenidos y el volumen de datos que se tiene
al alcance. Este crecimiento explosivo de documentos disponibles complica su
exploracién y analisis. Por consiguiente, son necesarios nuevos meétodos que
ayuden a los usuarios a filtrar y estructurar la informacion relevante. Por ello,
poder organizar la informacion de forma automética ha pasado a ser una tarea de
vital importancia, y llevar a cabo una gestion eficiente de la informacion se ha
convertido en algo imprescindible. [68]

En la mineria de texto se hace uso del Procesamiento de Lenguaje Natural,
tratado en el epigrafe 1.3, y del Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en
inglés, Machine Learning).

El Aprendizaje Automatico se puede definir como el proceso de encontrar la
hipotesis mas probable dado el conjunto de ejemplos de entrenamiento y un
conocimiento a priori sobre la probabilidad de cada hipétesis. [1]

Dentro de esta técnica se encuentra el Aprendizaje Supervisado (ejemplo:
clasificacion de documentos), que se define como descubrimiento de patrones en
los datos que relacionan atributos con un atributo objetivo. [44] En la clasificacion,
el aprendizaje se “alimenta” de un conjunto de textos de entrenamiento que han
sido clasificados manualmente de antemano, que sirven como ejemplo para
construir un clasificador que después sera utilizado para detectar a qué categoria
pertenecen los nuevos documentos (ver Figura 1.1) [41]. En el no Supervisado
(ejemplo: agrupamiento de documentos), no existen categorias o atributos
objetivos previamente definidos y se realiza la exploracion de los datos para
encontrar la estructura intrinseca. [44]

La clasificacion o categorizacion automatica de texto consiste en un conjunto

de algoritmos, técnicas y sistemas capaces de asignar un documento a una o
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varias categorias o grupos de documentos, construidos segun su afinidad
temética.

Para el disefio de un clasificador se pueden emplear diferentes técnicas de
aprendizaje, debiendo disponer para ello de un conjunto de documentos
(conjunto de entrenamiento), que previamente han sido clasificados dentro de
una determinada categoria. Estos algoritmos de aprendizaje o entrenamiento
requieren una representacion estructurada de los documentos. La mas empleada
es la basada en el Modelo de Espacio-Vectorial, tratada en el epigrafe 1.3.

Los textos no pueden ser directamente interpretados en primer lugar por el
aprendiz, y posteriormente por el clasificador una vez que éste ha sido construido.
Por lo tanto, es necesario realizar un procesamiento previo de los documentos (ver
epigrafe 1.3), el cual necesita ser uniformemente aplicado al conjunto de
entrenamiento, asi como a los nuevos documentos a ser catalogados.

Una vez que el clasificador ha sido entrenado con el correspondiente grupo de
textos, su efectividad se evalla comparando las categorias que ha asignado a los
documentos del conjunto de prueba con las que éstos ya tenian asignadas. Este
algoritmo permite alcanzar una precision comparable a la obtenida por expertos
humanos.

En la siguiente figura se muestra una vision general de los elementos y procesos

necesarios dentro de la clasificaciéon automatica de textos.
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Documentos Documentos

clasificados

nuevos

L 4

Preprocesamento

Preprocesamiento
v aprendizaje

Representacidn
de los
documentos
nuevos

Clasificador

Clasificacion

Documentos
nuevos
clasificados

Figura 1.1: Proceso de clasificacion automatica de textos.

1.4.1 Tipos de clasificacion

Existen varios tipos de clasificacién como son:

e Simple o Single-label: Exactamente una categoria se asigna a cada
documento. En ocasiones es llamada categorias no solapadas.

e Multiple o Multilabel: Cualquier nimero de etiquetas o categorias se
pueden asignar al mismo documento. En ocasiones es llamado categorias
solapadas.

e Binaria: Tipo especial del primer tipo, donde un documento se asigna a una

categoria o a sucomplementario (Por ejemplo: spam’ — no spam).

7 .. . .. . .
Correo basura o no solicitado, normalmente con contenido publicitario, que se envia de forma

masiva.
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El caso binario (por tanto el simple también) es mas general que el madltple,
porque el problema de asignar varias etiquetas a un documento, se pude ver como
varios problemas binarios, uno por categoria existente, evaluando si pertenece o

no a dicha categoria. [96]
1.4.2 Algoritmos de clasificacion

Hay tres componentes principales implicados en el proceso de clasificacion de
texto. Inicialmente esta el conjunto de objetos para ser clasificados, que son los
documentos textuales. EI segundo componente son las clases finales predefinidas
por los especialistas o expertos del dominio de la informacién a clasificar. El tercer
componente es el algoritmo que actia como clasificador. [31]

Existen gran cantidad de algoritmos propuestos para la clasificacion de textos. La
mayor parte de ellos no estan preconcebidos con ese fin, sino que se han
propuesto para tareas generales de clasificacion y se han adaptado para su uso
en la mineria de texto. Entre ellos, se reconocen en la literatura como clasicos:
Naive Bayes (Modelo multinomial y Modelo multivariado Bernoulli), Rocchio,
Vecinos mas cercanos (NN, por sus siglas en inglés, Nearest Neighbour), K-
Vecinos mas cercanos (K-NN, por sus siglas en inglés, K-Nearest Neighbour),
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés, Support Vector
Machine), ALgoritmos de VOTacion (ALVOT), algoritmos basados en Arboles de
Decision o Redes Neuronales. Existen otros como: Modelo de Lenguaje Dinamico
(del inglés Dynamic Language Model), Regresion Logistica (del inglés Logistic
Regression) y los basados en el TF/IDF. A continuacién se analizaran algunos de

estos.
1.4.2.1 Modelo de Lenguaje Dinamico

El Modelo de Lenguaje Dinamico, es un clasificador del modelo de lenguaje, que
acepta eventos de entrenamiento de secuencias de caracteres categorizados. El
entrenamiento se basa en un estimador multivariado para distribucion de la
categoria y los modelos de lenguaje dinamico para los estimadores de secuencia

de caracteres por categoria.
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Construye un clasificador dinamico de modelo de lenguaje sobre las categorias
especificadas, usando modelos de proceso de caracter n-gram por categoria,
creados a partir de la longitud maxima especificada del n-gram y un estimador
global de la categoria.
La clasificacion de un nuevo documento se basa en el logaritmo de las
probabilidades joint. Es decir, se determina la probabilidad de que la secuencia de

caracteres del nuevo documento pertenezca a la categoria especificada:

log, P€s,cat_= log, P€slcat +log, P¢at_
donde P(s|cat: es la probabilidad del caracter de secuencia csen el modelo de

lenguaje para la categoria caty donde Pcat: es la probabilidad asignada por la

distribucion multivariada sobre las categorias.
Los scores se definen, para ser muestras normalizadas de la siguiente manera:

p S

score €s,cat = ©g, P €slcat +log, P €at ]
| GsLongitud +2
g A

El valor de mayor probabilidad joint sera determinado por:

~ Pgs,cat

ARGMAX = <
- P¢s

P (;at\cs

cat

—

1.4.2.2 Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un modelo probabilistico de clasificacion, conocido
ademas, como discriminacion logistica. Proporciona una clasificacion multinomial,
es decir, permite mas de dos categorias posibles de la salida. La regresion
logistica multinomial es ademas conocida como polytomous, polychotomous o
regresion logistica multiclase.

Es uno de los modelos lineales generalizados mas frecuentes, ya que modelizan
una probabilidad. En este caso, la variable de respuesta tiene dos o mas
posibilidades, cada una con su respectiva probabilidad, siendo la suma de
probabilidades igual a uno.

Los modelos de regresion logistica se estiman de los datos del entrenamiento que

consisten en una secuencia de vectores y la referencia a sus categorias. Los
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vectores son arbitrarios, con sus dimensiones representando los rasgos de los

objetos de entrada que son clasificados. Las categorias son discretas, y se deben

numerar continuamente a partir de 0 hasta el nUmero de categorias menos una.

Para un vector de entrada X, la probabilidad condicional de una categoria k se

define como:
pOx crexp @ b *x_
px aexp@ > x_

p&-2x oexp @ k-2*x
p&—1x gexp@*x_

Normalizando a través de la suma se estima la probabilidad condicional como:

pQ|X\: _ exp @ I)}X:_ _
~ eGP x . rep@f-2*x Fep 0*x

p(|x\: _ X ﬁl}x:_
~ e @Gh . rep@f-2*x Fep 0*x

- ep @ k-2 *x
@) xr.rep@)- 2*x rep O*x

p(—ﬂx

p(_ux\z _ exp 0*x_ _ _
“ eGP x e @f-2*x Frexp0*x_

quedando de manera general, para c(k —1:

ypara c=k-1:
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1

Il ~
AR > e [

El objetivo de generar un modelo de regresion logistica con la ecuacién (2), es
estimar la probabilidad de que el documento x pertenezca a la categoria c. Para
ello, se determina la probabilidad condicional del documento x para cada una de
las categorias. De tal manera, de que por cada solucién, se pueda conocer de
manera ordenada (de mayor a menor) la probabilidad del documento a clasificar
por cada categoria.

La decision de asignar el documento a una de las categorias puede estar basado
en la comparaciéon de las probabilidades estimadas con un umbral, o mas comun,
calcular qué decision es la mas Gptima. [39]

La regresion logistica es uno de los mejores clasificadores probabilisticos, a pesar
de tener como principal inconveniente que es relativamente lento para entrenar,
comparado con otros clasificadores, ademas de requerir extensivos ajustes en la

manera como seleccionan los rasgos.
1.4.2.3 Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes (NB) es un modelo probabilistico muy conocido y con
una implementacion muy simple. Existen dos modelos comunes para la
clasificacion de texto de NB, discutidos por McCallum y Nigam [69], Modelo
Multinomial (del inglés Multinomial Model) y Modelo Multivariado Bernoulli (del
inglés Multivariate Bernoulli Model). En ambos modelos la clasificacion se basa en
la teoria probabilistica, en especial en el teorema de Bayes:
- P(c)P(d;[c -

€jo, = "R - pe pe o
donde:
P(ci|dj): es la probabilidad de que d; pertenezca a c;
P(d;): es la probabilidad de que un documento seleccionado al azar tenga el vector

dj como su representacion. Esta probabilidad es ignorada, ya que es constante.
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P(ci): es la probabilidad de que un documento seleccionado aleatoriamente
pertenezca a c;.
P(djlci): es la probabilidad de que el documento a clasificar aparezca en los
documentos que pertenecen a la categoria en cuestion. Es el calculo mas costoso
ya que hay muchos documentos.
El funcionamiento del algoritmo NB, basicamente, trata de estimar la probabilidad

de que un documento pertenezca a una categoria.

Modelo Multinomial

En este modelo para calcular la probabilidad se utilizan tokens en lugar de n-
grams. Es decir, Naive Bayes es aplicado al resultado de textos tokenizados en un
modelo bag of words donde los tokens son asumidos para ser independientes uno
de otros. Este modelo a menudo es llamado modelo de lenguaje unigrama (del
inglés unigram language model).

El entrenamiento consiste en crear modelos de lenguaje tokenizado por cada

categoria (ver Figura 1.2):

Training Documents
/ Y \
C | c, C .| Categories
- 3
y Y Y Tokenized
M | M, M, | Language
i i l Models

[;O;)—» p(tokens [ ¢; ) x p(c;)

1

~ X ~
| Tokenizer |

A A

Unknown Document

Figura 1.2: Proceso de Entrenamiento.

Un modelo de lenguaje tokenizado contiene las estimaciones de la probabilidad
para los tokens w que han sido vistos en el texto de los documentos de
entrenamiento para una categoria. La probabilidad de una categoria ¢ se basa en

la proporcidon del nimero de los documentos de entrenamiento asignados a c.
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Estas dos probabilidades que se obtienen de los documentos de entrenamiento se
utilizan para clasificar una nueva instancia de un documento d dentro de un
conjunto finito ¢ de clases predeterminadas. Esto significa que, dada una clase c y
un conjunto de tokens w del nuevo documento a clasificar, se calcula la
probabilidad de que dicho documento se clasifique dentro de la categoria c. En
otras palabras, para una categoria c, es el producto de las probabilidades
individuales de los tokens wdada la categoria y la probabilidad de la categoria por

si mismo:
< d ~
P(i‘wj/: iEl¢iHP‘\’i‘CJ,
El de mayor probabilidad es identificado como la mejor categoria para el

documento que esta siendo clasificado:
d ~
MejorCategoria = argmax iE’l‘;j ]_[ P (vi ‘Cj )

Los tokens de un documento desconocido pueden no haber sido vistos en el
conjunto de documentos de entrenamiento y asumir un modelo de caracter
uniforme (character language model, por sus términos eninglés) para tales tokens.
La probabilidad de los tokens no visto es proporcional al nUmero de caracteres en
el token e inversamente proporcional al tamafo del conjunto de caracteres.

Cuando las colecciones de aprendizaje son pequefias, pueden producirse errores
al estimar dichas probabilidades. Por ejemplo, cuando un determinado término no
aparece nunca en esa coleccién de aprendizaje, pero aparece en los documentos
a categorizar. Esto implica la necesidad de aplicar técnicas de suavizado, a fin de

evitar distorsiones en la obtencién de las probabilidades. [33]
Modelo Multivariado Bernoulli

En este modelo un documento es representado como un vector binario sobre el
espacio de palabras. Es equivalente al modelo binario, el cual genera un indicador
para cada término del vocabulario, 1 indica la presencia del término en el
documento o O la ausencia.[25] De esta manera, el nimero de ocurrencia no es
considerado. Ambos modelos difieren en la representacion de los documentos, lo

cual influye en la distribucién condicional P(d|c), donde la probabilidad de un
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documento dada su categoria es simplemente el producto de la probabilidad de

los valores de los atributos sobre todos los términos de atributos:
N ~ N
P(i‘cj 7 H eit'P(’t‘Cj j ‘_ Bit :(_ P(’t‘cj b
t=1

donde |T| es el nimero de terminos en el conjunto de entrenamiento y B, esta

1 sieltérmino w aparece enel documento d,

definido como: B, = .
0 encaso contrario

Se puede estimar la probabilidad del ttrmino w, en la categoria c¢; como sigue:

\:1+ZLBn-y(*i\Cj:
B 2+2Ny‘li'0j:

donde, N es el nimero de documentos de entrenamiento y y‘ii,cj; esta definida

P(vt‘cj

. _ ~ [1 sidec

en la ecuacion [78]: yﬂi,cj )—_{0 eN Caso contrario

A diferencia del Modelo Multinomial, el Modelo Multivariado de Bernoulli no toma
en cuenta el numero de veces que ocurre cada término en el documento, e incluye
explicitamente la probabilidad de la no ocurrencia de los términos que estan
ausentes en el documento. [69]

Como se ha dicho anteriormente, la implementacion del Naive Bayes es sencilla 'y
rapida y sus resultados son bastante buenos, como atestiguan numerosos trabajos
experimentales: [23, 64, 72, 110]; y se aplica de manera exitosa en la clasificacion

de documentos de texto. [104]
1424 TF/IDF

El clasificador TF/IDF usa vectores de rasgos para representar categorias y
documentos. Un vector de rasgos es una lista de términos o tokens y frecuencias
asociados a estos.

Considere una lista de documentos de entrenamiento por multiples categorias (ver
Figura 1.3). La lista de los términos extraidos del texto de los documentos de

entrenamiento y las frecuencias, para una categoria, es acumulada en un vector.
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El vector creado por cada categoria es normalizado usando el término y el inverso
de las frecuencias del documento (IDF).

El TF es normalizado por la raiz cuadrada de los términos de frecuencia:

TF =+ TermFrec

y el IDF de un término x es:

IDF & = |og(%J (3)

donde df (: es el nimero de documentos o vectores donde el término x aparece y

N es el nimero de vectores o tamafo de la coleccion de documentos. El valor del
IDF varia entre cero (para un término x que ocurre en todas las categorias) y el

log @ : (cuando untérmino ocurre exactamente en una categoria).

Feature Vectors of
Training Categories

C C, C.

1 3

Training Training Training
Documents Documents Documents

\A Y /
(Similariry Measure }—» C i
A"

i Aost Similar
Category

Feature Vector

Unknown Document

Figura 1.3: Vectores de Categorias de Entrenamiento.

Para evitar los extremos de los valores a obtener con el IDF (cero o log @ :) se

modifica la ecuacion (3):

- N
IDF& =log —————+1
« g(ﬂf&ﬂ/ ]

Quedando finalmente en el vector de rasgos, los términos con el valor de TF/IDF

correspondiente a cada uno de ellos:
TFIDF=TF *longNorm™* IDF
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La longNorm= , de tal manera que se tenga en cuenta la longitud del

1
v numTerms

documento, donde numTerms es la cantidad de términos de un documento.

Para clasificar un nuevo documento, se determina la similitud entre los vectores de
rasgos por categoria y el documento a clasificar. Para calcular la medida se hace
uso de la medida de Manhattan o la suma de las diferencias absolutas e ntre cada
dimensién. El valor mayor arrojado estard asociado con la categoria idonea a

clasificar el nuevo documento.
1425 K-NN

K-NN es un tipo de aprendizaje basado en memoria, en el cual, cada instancia de
entrenamiento representada como un vector de rasgos, es almacenado junto con
Su categoria.

Para clasificar un documento, se calcula la similitud entre este y los documentos
de entrenamiento. La medida utilizada para determinar dicha cercania es la
funcion de proximidad sobre los vectores de los documentos de entrenamiento y el
documento a clasificar:

1
¢+ distanciaq,,v,

proximidad €,v, >

El valor resultante para esta medida se encontrard en el intervalo de 0 a 1y
permitird encontrar los k ejemplos de entrenamiento mas cercanos al objeto que
estd siendo clasificado. Cada uno de los k vecinos mas cercanos vota por su
categoria. El resultado de la votacion son las puntuaciones (scores) de la
clasificacion y el ejemplo de mayor puntuacion sera la clase idonea.

Es un algoritmo sencillo y tiene eficacia notable; esto Ultimo se puede ver en el
caso de los experimentos publicados en [109] sobre diversas colecciones
documentales (parte de las cuales estaba constituida por noticias de prensa). Es
especialmente eficaz cuando el nimero de categorias posibles es alto y cuando
los documentos son heterogéneos y difusos. [33]

Ademas, el clasificador K-NN tiene un rendimiento, el cual depende de factores

experimentales como las caracteristicas del conjunto de documento, el nimero de
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ejemplos de entrenamiento por categoria, la medida de similitud, etc. Sin embargo,

suele ser dificil encontrar el valor 6ptimo de k. [96]
1.5 Evaluacion de la clasificacién

Actualmente, en la literatura se referencia el nacimiento o existencia de un gran
namero de clasificadores. Muchos de estos, nacen a partir de las extensiones
realizadas de los ya existentes o hibridaciones de estos. Las diferencias entre
todos ellos son notables. Evidencia de esto, suele ser el desempefio del algoritmo,
efectividad o precision en la clasificacion.

Escoger un clasificador a simple vista entre tantos existentes, es una decision que
en determinados momentos puede resultar facil para un conjunto de datos de baja
dimensionalidad, pero casi siempre no es el caso. ¢Qué hacer para uno de alta
dimensionalidad?

Por otro lado, la evaluacion de los clasificadores no es absoluta, el hecho de que
tenga un buen comportamiento para un conjunto de datos no significa que sea de
igual manera para otro.

De acuerdo a la literatura actual, existen diversas maneras de realizar dichas
evaluaciones con el fin de obtener cuantitativamente las diferencias existe ntes
entre clasificadores bajo determinadas condiciones, las cuales seran tratadas en

los subepigrafes 1.5.2 y1.5.4.
1.5.1 Corpus textual

Se dispone de un corpus textual de noticias de 725 articulos tomado del periodico
jahora! digital de la provincia de Holguin. Cada articulo se encuentra

preclasificado en una categoria de 8 existentes. (Ver Tabla 1.1).

Categoria Cantidad de documentos

Deporte 100
Cultura 102
Especial 61
Holguin 102
Nacional 102
Internacional 103
Salud 62
Opinién 93

Tabla 1.1:Categorias y documentos de entrenamiento utilizados.
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Con el propésito de escoger el algoritmo con mejor desempefio, de los analizados
en epigrafe 1.4, se desarrolld una experimentacion. Para cada algoritmo, se
efectud el enfoque validacion cruzada (del inglés k-fold cross-validation), en el cual
k diferentes clasificadores son construidos particionando el corpus inicial en k
conjuntos distintos de aproximadamente igual tamafio. Se realizan k pruebas conk
-1 partes de entrenamiento y 1 de evaluacion, y se promedian los resultados. En
este caso, se decidié tomar un valor de k = 10 por ser el recomendado en la

literatura consultada.
1.5.2 Medidas a utilizar

Las métricas de efectividad mas populares en la evaluacion de clasificadores para
la clasificacion de textos son Precision (11, del inglés Precision) y Cobertura (p,
del inglés Recall)[63], que miden lo correcto y completo del método,
respectivamente, y la medida F, que es una combinacion lineal de ambas. Todas
estas medidas son nociones clasicas de Recuperacion de Informacién, adaptadas
a la clasificacion de textos, donde:
e 1. es la probabilidad de si un documento aleatorio dy es clasificado bajo c;,
esta decision sea correcta
e p: es la probabilidad de que si un documento aleatorio dx debe ser
clasificado bajo c;, esta decisién sea tomada

Estas probabilidades pueden ser estimadas como se muestra en la Tabla 1.2:

MEDIDA MICRO-PROMEDIO MACRO-PROMEDIO
TP.
s 7 s, i
Precision (x) = ‘C‘ —- @ i=1 TP{ +FP£.
L A BT
TP.
zLQ\lTP, vio i
Cobertura (p) p= ‘Cl S : EZITPjJrE\-’E.
S TP AFN, py 4

Tabla 1.2: Promedio de Precisién y Cobertura.
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donde:
e Micro-Promedio: es para dar a las categorias una importancia proporcional
al nimero de ejemplos positivos que le corresponden
e Macro-Promedio: todas las categorias importan lo mismo

e las ecuaciones estan en términos de la Tabla de Contingencia 1.3 para la

categoria c;
) Juicio del experto
Categoria c;
SI NO
s | m |/
Juicio del clasificador
NO FN:’ TN:‘

Tabla 1.3:Matriz de Confusion binaria.

La medida F (Fg) puede ser calculada por la funcion[105]:

F - G +1}7z*p
B 2 %
L *r+p

donde B puede ser vista como el grado de importancia atribuido a my p. Si =0

(4)

entonces Fg coincide con 1, mientras que si B=+« entonces Fg coincide con p.
Usualmente, un valor de =1 es usado, el cual atribuye igual importanciaa myp.
La ecuacion (4) es considerada como el Micro-Promedio de F y el Macro-
Promedio esta dado por:

G’ +1\*7r*p

B*r+p
F =
’ €]

El principal criterio para evaluar clasificadores es la exactitud (del inglés accuracy),
la cual es la proporcién de instancias clasificadas correctamente y el namero de
instancias en el corpus de prueba. Es decir, a partir de la Matriz de Confusion o
Tabla de Contingencia (Tabla 1.3), se divide la suma de la cantidad en la diagonal
de la matriz entre el nimero total de clasificaciones, que es lo mismo que la suma
de cada celda en la matriz.

P+TN
P +TN +FN +FP_

Accuracy =
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Cada una de estas medidas se encuentra implementada en la biblioteca de clases
o Interfaz de Aplicacion del Programador (API, por sus siglas en inglés, Application

Programmer's Interface): Lingpipe 3.8.2.
1.5.3 Resultados de la evaluacion

A partir del corpus inicial y el enfoque cross-validation para 10 folds se entrenaron
clasificadores, para luego ser evaluados con las medidas tratadas en el

subepigrafe 1.5.2. El propésito de estas evaluaciones es escoger el algoritmo de

mejor desempefio en términos de efectividad y tiempo, para ser utilizado en la
solucion propuesta por la investigacion.

Respecto a los valores arrojados del accuracy, el clasificador DynamicLM se
comporta un poco mejor que LogisticRegression y por orden descendente le sigue

Tfldf, NaiveBayes, Knn y por ultimo Bernoulli. (Ver Figura 1.4, Ver Anexo 2)

Total accuracy

0.797393455@.?‘35?7525"

0, 746194325(L
—$ | (076103

0.8
07
0,6 <

4
0,4 \‘
0.3 N\

0,2 \\“.054203524

0,1 3

L=

Accuracy

A Clasificadores ‘ —e—Total accuracy

Figura 1.4: Comparacién entre los clasificadores teniendo en cuenta el accuracy.

En cuanto a las restantes métricas (Macro y Micro Promedio del Recall, Precision

y la medida F), el clasificador DynamicLM parece comportarse mejor que el resto
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de los clasificadores, excepto en el valor de Macro-Promedio Precision, que para

LogisticRegression es un poco mejor. (Ver Figura 1.5, Ver Anexo 2)

Micro y macro promedio de Recall, Precisiony F

0,9
0.8 T =t
| —4
07 -m..,\
\ \ —e—Macro-promedio
06 ‘ Precision
’ \ —m—Macro-promedio
\ Recall
@ 0,5 \ Macro-promedio F
TOU 04 Micro-promedio
> 7 \ Precision
| —#—Micro-promedio
03 \ Recall
\ —o—Micro-promedio F
0,2 \
0.1
0
S & & @ S
& S ood &
© 3 o
O () N
SOUNENG N

Clasificadores

Figura 1.5: Comparacién entre clasificadores segun las medidas Micro y Macro Promedio de

Recall, Precisiony F.

De acuerdo al costo en tiempo de ejecucion de cada algoritmo (ver Figura 1.6),
para una maquina de CPU 2.0GHz y 15 GB de RAM, DynamicLM vy
LogisticRegression, a pesar de ser los de mejor comportamiento, son los que mas
se demoran en tiempo de ejecucion. Aunque, integrando el aspecto del tiempo a lo
anteriormente analizado en las figuras 1.4 y 1.5, se puede apreciar que
DynamicLM, de manera general, se comporta mejor que LogisticRegression para

este corpus textual noticioso.
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Figura 1.6: Comparacion de clasificadores en cuanto al tiempo de ejecucién.

1.5.4 Estudio experimental

Actualmente no se han establecido procedimientos para comparar algoritmos
sobre multiples problemas. Los investigadores adoptan diferentes técnicas
estadisticas para decidirse si las diferencias entre los algoritmos son verdaderas o
arbitrarias. Los analisis estadisticos han sido realizados para encontrar diferencias
significativas entre los resultados obtenidos por los métodos estudiados.

Hay principalmente dos grupos de pruebas estadisticas, paramétricas y no
paramétricas. En este caso, se utilizaron pruebas no paramétricas tanto para k
muestras relacionadas (Prueba de Friedman [37, 38]) como para dos muestras
relacionadas (Prueba de Wilcoxon [98]). Cuando se realizaron las pruebas o test
de Friedman y de Wilcoxon se aplicd el método de Monte Carlo con un intervalo
de confianza de 95 y 99 por ciento, respectivamente, asi como un numero de
muestras igual a 10000 en ambos.

Se considera de manera general para una significacion menor que 0.01,
diferencias altamente significativa, mientras para una significacion menor que 0.05
y mayor que 0.01, diferencias significativas.

Para el andlisis estadistico de los resultados, se utilizd la herramienta SPSS

(Statistical Package for Social Sciences, por sus términos en inglés), version 15.0
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para Windows, ya que es considerado uno de los paquetes de procesamiento
estadistico mas rigurosos y completos.

Se intenta comprobar la hipétesis nula de que entre los algoritmos (una pareja de
ellos o entre todos, segun prueba) no hay diferencias significativas; en caso
contrario se rechaza la misma.

El primer experimento consiste en probar si existen diferencias entre los
algoritmos que se analizan con el Test de Friedman (ver Tabla 1.5), respecto al
accuracy para 10 fold por algoritmo. También se tuvo en cuenta el ranking
devuelto por los algoritmos segun la exactitud de cada uno (ver Tabla 1.4). Como

se muestra a continuacion si existen tales diferencias.

Algoritmos de Rango
Clasificacion promedio
LogisticRegression 5,30
DynamicLM 5,10
TfIdf 4,30
NaiveBayes 3,30
Bernoulli 1,00
Knn 2,00

Tabla 1.4:Ranking segun el accuracy.

N 10
Chi-cuadrado 43,295
gl 5
Sig. asintot. ,000
Sig. Monte Carlo  Sig. ,000
Intervalo de confianza de 95% Limite inferior ,000

Limite superior ,000

Tabla 1.5: Test de Friedman.

Luego, para identificar esas diferencias se aplico un Test de Wilcoxon para dos

muestras relacionadas (entre cada uno de los algoritmos). (Ver Tabla 1.6)
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Hipoétesis

Diferencias

Mejor

Desempefio

Bernoulli - LogisticRegression 0 55 ~ 0,00503351 Rechazada Altamente sig. LogisticRegression
Knn - DynamicLM 0 55 0,00503351 Rechazada Altamente sig. DynamicLM
Bernoulli - Tfldf 0 b5 0,00503351 Rechazada Altamente sig. Tfldf
Bernoulli - NaiveBayes 0 55 0,00503351 Rechazada Altamente sig. NaiveBayes
Bernoulli - Knn 0 55 0,00503351 Rechazada Altamente sig. Knn
NaiveBayes - LogisticRegression 0 55  0,00506203 Rechazada Altamente sig. LogisticRegression
Knn - LogisticRegression 0 55  0,00506203 Rechazada Altamente sig. LogisticRegression
NaiveBayes - DynamicLM 0 55 0,00506203 Rechazada Altamente sig. DynamicLM
Bernoulli - DynamicLM 0 55 0,00506203 Rechazada Altamente sig. DynamicLM
Knn - Tfldf 0 b5 0,00506203 Rechazada Altamente sig. Tfldf
Knn - NaiveBayes 0 55 0,00506203 Rechazada Altamente sig. NaiveBayes
NaiveBayes - Tfldf 3 33 0,03524022 Rechazada Significativas THldf
Tfldf - DynamicLM 8,5 46,5 0,05263321 Aceptada No hay DynamicLM
Tfldf - LogisticRegression 5 31 0,06870357 Aceptada No hay LogisticRegression
DynamicLM - LogisticRegression 24 31 0,72075492  Aceptada No hay DynamicLM

Tabla 1.6:Test de Wilcoxon.

Los algoritmos Tfldf, LogisticRegression y DynamicLM fueron encontrados
considerablemente mejores que NaiveBayes, Knn y Bernoulli, el algoritmo
NaiveBayes resultd considerablemente mejor que Knn y Bernoulli, y el algoritmo
Knn fue considerablemente mejor que Bernoulli. No hubo diferencias significativas
entre los pares Tfldf — DynamicLM, Tfldf — LogisticRegression y DynamicLM —
LogisticRegression, aunque resulté mejor el DynamicLM en dos ocasiones.

A partir de los analisis expuestos anteriormente y debido a que en la mayoria de
los casos resultdé mejor DynamicLM, se decidio utilizar este algoritmo para el

desarrollo de la aplicacion.

1.6 Descripcion de las tecnologias para la construccién de la solucion

propuesta

Con el desarrollo de las TIC la sociedad estd altamente interconectada, en la
lamada era de la informacion, donde el software es cada vez mas el gran
intermediario entre la informacion y la inteligencia humana, a raiz de la progresiva
informatizacion de casi la totalidad de las empresas. Por esta razén, es muy

importante la libertad para poder acceder a la informacién, asi como, conocer
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quién controla el software y qué garantias tenemos de su transparencia y
fiabilidad.
El movimiento del Software Libre tuvo su origen en el mundo académico. Desde
hace mas de treinta afios, numerosos programadores de distintas universidades
han desarrollado herramientas de forma cooperativa y abierta, intercambiando
libremente su codigo fuente.[99]
El software libre es aquel que puede ser distribuido, modificado, copiado y usado;
por lo tanto, debe venir acompafiado del cédigo fuente para hacer efectivas las 4
libertades que lo caracterizan[80]:

e Libertad O: La libertad de usar el programa, con cualquier proposito.

e Libertad 1: La libertad de estudiar cobmo funciona el programa y poder
adaptarlo a las necesidades de cada cual gracias a la disponibilidad de
acceso al codigo fuente y a que la licencia lo permite.

e Libertad 2: La libertad de redistribuir copias.

e Libertad 3: La libertad de mejorar un programa y hacer publicas las mejoras
a los demas, de modo que toda la comunidad se beneficie. El acceso al
codigo fuente es un requisito previo para esto.

Dentro de software libre hay matices que es necesario tener en cuenta. Por
ejemplo, el software de dominio publico® significa que no esta protegido por el
Copyright®, por lo tanto, podrian generarse versiones no libres del mismo; en
cambio el software libre protegido con Copyleft'® impide a los redistribuidores
incluir algun tipo de restriccion a las libertades propias del software asi concebido,
es decir, garantiza que las modificaciones seguiran siendo software libre. También
es conveniente no confundir el software libre con el software gratuito; éste no
cuesta nada, hecho que no lo convierte en software libre, porque no es una

cuestion de precio, sino de libertad.[80]

® Término legal que significa de manera precisa “sin copyright”.
o Copyright: Término usado para denominar al software que no es libre ni de fuente abierta.
10 Copyleft: Es un caso particular de software libre cuya licencia obliga a que las modificaciones

que se distribuyan sean también libres.
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Una de las categorias de software libre es codigo abierto (del inglés open source);
se centra en el potencial de realizacion de software de alta calidad, pero esquiva
las ideas de libertad, comunidad y principio. En 1998, una parte de la comunidad
decidio dejar de usar el término “free software” (software libre) y usar “open source
software” (software de cddigo abierto), con el propdsito de evitar la confusion de
“free” con “gratis”. Otros, sin embargo, apuntaban a apartar el espiritu de principios
gue ha motivado el movimiento del software libre, y resultar asi atractivos a los
ejecutivos y usuarios comerciales.[80]
La migracién a software libre se incrementa en paises que como Cuba, sufren de
grandes limitaciones para acceder a cualquier software propietario, y que resulta
extremadamente costoso por realizarse la adquisicion mediante intermediarios.
Para Cuba, la migracion hacia el software libre constituye una necesidad tactica y
estratégica. En primer lugar por la soberania tecnolégica que nos proporciona y la
seguridad en términos del soporte informatico. En segundo lugar fortalece la
invulnerabilidad econémica, politica y militar del pais, al eliminar un posible
pretexto de invasidn extranjera por el uso no autorizado de software propietario. Y
en tercer lugar nuestro pais posee todas las condiciones para llegar a convertirse

en una potencia mundial en el desarrollo del software libre.[15]
1.6.1 Herramientas para preprocesar y clasificar documentos

Se analizaron algunos Sistemas de Recuperacién de Informacién (SRI) y
herramientas de Procesamiento del Lenguaje Natural, que permitieran realizar
tareas de procesamiento y clasificacion de texto, y que a su vez fueran libres y de
codigo abierto. Algunas de ellas son: Lemur, Indri, Weka, Lucene, LingPipe. A
continuacion se realiza un estudio comparativo de éstas, destacando sus
principales caracteristicas, ventajas y desventajas. En el Anexo 3 se muestra una

tabla con los resultados de la comparacion de las mismas.

43



SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE NOTICIAS A PUBLICAR EN EL PERIODICO jAHORA! DIGITAL

Capitulo 1: Fundamentacion tedrica

1.6.1.1 Lemur

Lemur es una aplicacion framework™ libre de cédigo abierto disefiada para facilitar
la investigacion de modelado de lenguaje™ y RI, asi como la construccidon de
software relacionados con esos temas. En la recuperaciéon usa modelado de
lenguaje, para lo que utiliza Indri y divergencia-KL*, asi como también el Modelo
Espacio-Vectorial, TF/IDF, Okapi e Inquery*.[59]

Esta herramienta forma parte del Proyecto Lemur (http://www.lemurproject.org),

gue es una colaboracion entre el Centro para Recuperaciéon de Informacion
Inteligente del Departamento de Ciencia de la Computacion en la Universidad de
Massachusetts y el Instituto de Tecnologias de Lenguaje de la Escuela de Ciencia
de la Computaciéon en la Universidad Carnegie Mellon, y que comprende ademas,
el motor de busqueda Indri.[59]

El sistema estd escrito en C y C++ y proporciona interfaces interactivas para
Windows, Linux y la Web. Dispone de APIs Java, C++ y C#.[61]

Permite documentos TREC, Web TREC, texto plano, HTML, XML, PDF, Microsoft
Word y Microsoft PowerPoint.[59]

Esta herramienta incluye tecnologias de recuperacién ad-hoc™ y distribuida, RI de

lenguaje cruzado, sumarizacion, filtrado, agrupamiento y clasificacion.[60] Realiza

11 s ., - .
Una aplicacion o software framework es una abstraccion en la cual el cédigo comun

proporcionando funcionalidad genérica puede ser selectivamente sobreescrito o especializado por
el codigo del usuario, proporcionando funcionalidad especifica. Los frameworks o plataformas son
un caso especial de bibliotecas de software o APIs.

2 Framework que representa tipicamente un documento como una secuencia de tokens. Un
modelo de lenguaje estadistico asigha una probabilidad a una secuencia de tokens.

3 En teoria de la probabilidad la divergencia de Kullback-Leibler es un indicador de la similitud
entre dos funciones de distribucién. Dentro de la teoria de la informacién también se la conoce
como divergencia de la informacién, ganancia de la informacién o entropia relativa.

1 Motor de busqueda basado en el framework de red de inferencia que soporta consultas
estructuradas y usa probabilidad basada en TF/IDF.

® |a recuperacion ad-hoc es la tarea estandar de RI de encontrar documentos que son

tematicamente relevantes para una necesidad dada de informacién (consulta) en una maquina.
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tokenizacion del texto y emplea los métodos Porter y Krovetz para la lematizacion

y segmentacion.
1.6.1.2 Indri

Indri es un SRI de cddigo abierto del proyecto Lemur. Combina el modelado de
lenguaje y técnicas de red de inferencia'® para la RI. [70]
Se puede usar también como biblioteca para construir otras aplicaciones desde
Java, C++, C# y PHP. Procesa documentos de texto, HTML, XML, PDF vy
documentos Word y PowerPoint en Windows. Puede analizar documentos TREC,
cables de noticias TREC y colecciones Web TREC, y retornar los resultados en el
formato estandar TREC.[62]
Permite la tokenizacion independiente del lenguaje de documentos codificados en
UTF-8, la lematizacién y el stemming.[62]
Algunas de las caracteristicas de ejecucion de Indri son[100]:
e Estructuras de memoria: Mantiene datos en la memoria tanto tiempo como
sea posible para evitar accesos al disco.
¢ Aislamiento del cerrojo: El sistema mantiene cerrojos exclusivos a datos tan
poco tiempo como sea posible.
e Estructuras de solo lectura: El sistema usa estructuras de datos de solo
lectura cuando sea posible para reducir la necesidad de cerrojos exclusivos.
o Entrada/Salida en segundo plano: El sistema interactia con el subsistema
de disco de alto costo en hilos de fondo, asi las operaciones de
procesamiento pueden ser de bajo costo.
e Estructuras multiversion: Cuando las operaciones largas deben acceder a
datos que cambian, permite la existencia de mdltiples versiones de datos

simultaneamente para reducir la necesidad de cerrojos exclusivos.

16 . . . .
El modelo de red de inferencia proporciona una forma de combinar muchas fuentes de

evidencias de relevancia de documento. En este modelo una consulta esta compuesta por una
serie de conceptos que pueden ser términos, frases o entidades mas complejas. Un documento es

relevante para un usuario cuando contiene los conceptos listados en la consulta.
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1.6.1.3 Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis, por sus términos en inglés,
Entorno para Analisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato,

http://www.cs .waikato.ac.nz/ml/weka/) es un software para aprendizaje automatico

y mineria de datos, un conjunto de librerias Java para la extraccion de
conocimientos desde BD. Es libre, de cddigo abierto y ha sido desarrollado en la
Universidad de Waikato, Nueva Zelanda, bajo la licencia GNU-GPL, lo cual ha
posibilitado que sea una de las herramientas mas utilizadas en el area en los
dltimos afos, en particular con finalidades docentes y de investigacion.[4, 32]
Posee una Interfaz Grafica de Usuario (GUI, por sus siglas en inglés, Graphics
User Interface) muy facil de usar y una coleccion de herramientas de visualizacion
y algoritmos de aprendizaje, que pueden ser aplicados directamente a una
coleccion de datos o llamados desde una aplicacion Java.

Contiene herramientas para preprocesamiento de datos, clasificacion, regresion,
agrupamiento, reglas de asociacion, visualizacion y seleccion. Es también utilizado
para desarrollar nuevos esquemas de aprendizaje automatico y permite facilmente

afiadir extensiones y modificar métodos.[32]

1.6.14 Lucene

Jakarta Lucene (http://jakarta.apache.org/lucene/) es un API de alto rendimiento

para la Rl desarrollado en Java, escalable, multiplataforma y de cédigo abierto.
Fue escrito por Doug Cutting®’. Esta apoyado por Apache Software Foundation y
se distribuye bajo la Apache Software License. Tiene versiones para otros
lenguajes y puede ser facilmente integrado en muchos tipos de aplicaciones y
extendido para acomodarse a necesidades especiales.[97]

Lucene parsea los documentos para convertir el stream en un formato de tokens
de texto plano para que los pueda digerir y asi procesar el contenido. Utiliza clases

analizadoras para tokenizar el texto, eliminar las stop words, convertir las

17 .
Lucene es el segundo nombre de la esposa de Doug y el primer nombre de su abuela materna.
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mayusculas en minusculas, aplicar técnicas de stemming para el idioma Inglés,
chequear la homogeneidad ortografica (spelling), entre otras funciones. [87]
Lucene puede procesar texto desde muchas fuentes: XML, PDF, HTML, TXT,
documentos Word entre los mas conocidos, lo que hace a Lucene muy usado por

muchas aplicaciones reales. [97]
1.6.1.5 LingPipe

LingPipe (http://alias-i.com/lingpipe) es un APl o biblioteca de clases Java

desarrollado por Alias-I, Incorporated para el andlisis linglistico de Lenguaje
Humano o Natural. [13]
Es una suite de avanzada tecnologia que realiza tokenizacion, eliminacion de
palabras vacias, stemming, deteccion de frases, resolucion de co-referencias,
clasificacion, agrupamiento, acoplamiento difuso de diccionarios, etc. [13]
Es neutral respecto a los objetos de entrada, procesa texto plano, en formato
HTML, XML y otros. Procesa documentos en casi cualquier lenguaje humano,
incluso algunos que no lo son como el Klingon. Puede manejar innumerables
documentos simultaneamente, solo limitado por el rendimiento del procesador o
CPU. [13]
Algunas de las herramientas que ofrece LingPipe para la extraccion de
informacion y mineria de datos son [13]:

¢ Rastreo de menciones de entidades

e Asociacion de menciones de entidad a las entradas de una BD

o Descubrimiento de relaciones entre entidades y acciones

o Correcta ortografia respecto a una coleccion de textos

o Etiquetamiento de categorias gramaticales y divisién de frases

e Agrupamiento de documentos por el tema implicito y descubrimiento de

tendencias significativas con el paso del tiempo
o Clasificacion de texto por lenguaje, caracter de la codificacién (character
encoding), género, tema o0 sentimiento

La arquitectura de LingPipe esta disefiada para ser eficiente, dimensionable,

reutilizable y robusta. Algunos puntos de interés incluyen [13]:
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Multiling e, multi-dominio, modelos multi-género

¢ N-mejor salida con estimaciones estadisticas de confianza
e Modelos seguros de hilos y decodificadores para sincronizacién de lectura
corriente y escritura exclusiva (concurrent-read exclusive-write)
e Caracter sensitivo de la codificacion (character encoding-sensitive) en la
entrada y salida.
Para el desarrollo del software propuesto como solucion se escogié Lucene para
el procesamiento de los documentos y LingPipe para la clasificacion de los
mismos, debido a que realizan las tareas necesarias para el software propuesto,

son muy faciles de usar y existe suficiente informacion sobre ellos.
1.6.2 Herramientas de desarrollo

Para el desarrollo del sistema propuesto como solucion se utiliz6 un Entorno de
Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés, Integrated Development
Environment). Un IDE no es mas que un programa informatico compuesto por un
conjunto de herramientas de programacion, que puede dedicarse en exclusiva a

un sélo lenguaje de programacion o bien permitir utilizar varios.
1.6.2.1 Eclipse

Eclipse es un IDE de codigo abierto multiplataforma para desarrollar lo que el
proyecto llama "aplicaciones de cliente enriquecido”, opuesto a las aplicaciones
“cliente-liviano" basadas en navegadores. Esta plataforma, tipicamente ha sido
usada para desarrollar IDEs. El proyecto Eclipse define su software como: "una
especie de herramienta universal, un IDE abierto y extensible para todo y nada en
particular".[83]

La plataforma de cliente enriquecido (RCP, por sus siglas en inglés, Rich Client
Platform) esta compuesta por los siguientes componentes[83]:

¢ Plataforma principal - inicio de Eclipse, ejecucion de plug-ins

e OSGi - una plataforma para establecer relaciones estandar
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e El Standard Widget Toolkit (SWT, por sus siglas) - Una herramienta widget'®
portable

e JFace - manejo de archivos, manejo de texto, editores de texto

o ElWorkbench de Eclipse - vistas, editores, perspectivas, asistentes
La interfaz de usuario de Eclipse también tiene una capa GUI intermedia llamada
JFace, la cual simplifica la construccion de aplicaciones basada en SWT.[83]
El IDE de Eclipse emplea modulos para proporcionar toda su funcionalidad a la
plataforma, a diferencia de otros entornos monoliticos donde las funcionalidades
estan todas incluidas, las necesite el usuario o no. Este mecanismo de médulos

hace a la plataforma ligera para componentes de software.[83]
1.6.2.2 NetBeans

NetBeans es un IDE libre y gratuito sin restricciones de uso que permite que las
aplicaciones sean desarrolladas a partir de un conjunto de componentes de
software o modulos. Un moédulo es un archivo Java que contiene clases de Java
para interactuar con las APIs de NetBeans y un archivo especial (manifest.mf) que
lo identifica como moédulo. Las aplicaciones construidas a partir de modulos
pueden ser extendidas agregandole nuevos modulos.[93]
Facilita mejoras de lenguaje y plataforma para que los desarrolladores puedan
crear aplicaciones empresariales mas facilmente y con menos cédigo, acelerando
el tiempo de desarrollo de aplicaciones. [93]
Permite la creacion de grandes aplicaciones de escritorio y ofrece servicios
comunes para este tipo de aplicaciones, permitiéndole al desarrollador enfocarse
en la l6gica especifica de su aplicacion. Entre sus caracteristicas estan:

e Administracion de las interfaces de usuario (ej. menus y barras de

herramientas)

¥ En el contexto de la programacién de aplicaciones visuales, los widgets tienen un amplio
significado como componente grafico o control visual que el programador reutiliza, con el cual el
usuario interactia. Puede ser la ventana de una interfaz gréfica. Suelen reunirse varios widgets en
juegos de herramientas de widgets que son usadas por los programadores para construir

interfaces graficas de usuario.
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Administracion de las configuraciones del usuario

e Administracion del almacenamiento (guardar y cargar cualquier tipo de
dato)
e Administracion de ventanas
e Framework basado en asistentes (didlogos paso a paso)
Este IDE fue el escogido por las facilidades que brinda en cuanto a la ayuda y al

disefio e implementacién de aplicaciones de escritorio.

1.7 Fundamentacion de la metodologia de desarrollo utilizada

En el proceso de desarrollo de software intervienen innumerables variables de las
mas diversas naturalezas, algunas con comportamiento sumamente difuso o
imprevisible, que minan constantemente el avance hacia el éxito y hacen de sus
rutinas y decisiones tareas altamente riesgosas, dificiles para controlar la calidad y
eficiencia y cuantificar su eficacia.

Desde hace bastante tiempo existe una alternativa: el uso de una metodologia,
gue no es mas que un conjunto de procedimientos para la realizaciéon de un nuevo
software[8], que impone un proceso disciplinado con el fin de hacerlo mas
predecible y eficiente.[35] Consiste en un lenguaje de modelamiento y un proceso.
El lenguaje de modelamiento es la notacion gréafica, que incluye diferentes tipos de
diagramas. El proceso define quién debe hacer qué, cudndo y como alcanzar un
objetivo. [79]

Actualmente existen metodologias que permiten desarrollar software de superior
calidad, debido a la facilidad de control que éstas proporcionan, aparejado a la
posibilidad de concebir inicialmente las bases para el desarrollo del software y su
éxito en el tiempo y costo fijados. Cada metodologia, a pesar de suministrar los
aspectos antes mencionados, posee caracteristicas peculiares que facilitan la
seleccién de una de éstas a partir de las necesidades de la organizacién y las
caracteristicas especfficas del proyecto a desarrollar.

En los Ultimos tiempos han cobrado auge las metodologias agiles, debido a que

cada vez mas los desarrolladores necesitan obtener aplicaciones en menor
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tiempo, mas vistosas y de menor costo; y los usuarios exigen calidad, sistemas
faciles de mantener, extender y modificar.[79]

El objetivo principal de las metodologias agiles es minimizar la documentacion de
desarrollo, considerando el cadigo fuente la parte mas importante y el software
que funciona como la principal medida del progreso. Considera a los usuarios
finales como parte del equipo de desarrollo, por la importancia que concede al
trabajo conjunto de ambos durante todo el proceso.[10]
Surgen como reaccién a las metodologias monumentales o pesadas, ya que éstas
Ultimas son muy burocraticas; hay tanto que hacer para seguir la metodologia que
el ritmo entero del desarrollo se retarda.[35] Son adaptables en lugar de
predictivas, por lo que aceptan el cambio como bienvenido, se adaptan y crecen
en el cambio, incluso al punto de cambiarse ellas mismas. Son orientadas a la
gente y no orientadas al proceso, por lo afirman que el papel del proceso es
apoyar al equipo de desarrollo en su trabajo y no al contrario. [35]
Dentro de estas metodologias, algunas de las mas nombradas en la literatura son:
e XP (eXtreme Programming, por sus términos en inglés), con gran énfasis
en las pruebas
e Scrum, que se enfoca principalmente en la planeacién iterativa y el
seguimiento del proceso, generalmente para proyectos de equipos
e DSDM (Método de Desarrollo de Sistema Dinamico, por sus términos en
espariol), que empieza con un estudio de viabilidad para conocer si DSDM
es apropiado para el proyecto
e FDD (Desarrollo Manejado por Rasgos, por sus términos en espafiol), que
define 2 tipos de desarrolladores: duefios de clases y programadores jefe
e ICONIX, relativamente agil y lo suficientemente robusta para un proyecto de
mediana envergadura
Teniendo en cuenta lo anteriormente planteado, la cantidad de bibliografia
disponible y que el proyecto es pequefio y cuenta con un solo desarrollador, se
determind escoger para el desarrollo del proyecto la metodologia ICONIX, proceso
simplificado (comparado con otros mas tradicionales) de desarrollo de software,

orientado a objeto que emplea el Lenguaje Unificado de Modelado (UML, por sus
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siglas en inglés, Unified Model Language). Esta entre la complejidad de RUP
(Rational Unified Process, por sus términos en inglés), que es una de las
metodologias tradicionales y la simplicidad de XP, sin descartar las etapas de
analisis y disefio; siendo el primero muy Util para software industriales y el
segundo muy util para software pequefios; por tanto, ICONIX es una mezcla entre
la agilidad de XP y la robustez de RUP.

1.7.1 ICONIX

El ciclo de vida de un proyecto, segun ICONIX, se divide en cuatro fases
principales: Definicion de Requerimientos; Analisis, Disefio Conceptual y
Arquitectura Técnica; Disefio detallado e Implementacion; y Prueba, (Figura 1.7) la
cual se puede afiadir a conveniencia del desarrollador y teniendo en cuenta las

caracteristicas propias del sistema.
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Figura 1.7: Fases de ICONIX

El proceso de ICONIX es un modelado de objetos conducido por casos de uso,
como RUP; también es relativamente pequefio y firme, como XP, pero no desecha
el analisis y disefio de éste. Este proceso también hace uso dinamico del UML, ya

gue se pueden usar solo algunos diagramas, sin exigir la utilizacién de todos como
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en el caso de RUP; aun asi es posible seleccionar otros aspectos del UML para
complementar los materiales basicos. Esto brinda un enfoque flexible y abierto
mientras que guarda un enfoque afilado en el seguimiento de requisitos.

Otras de las caracteristicas mas importantes son: el enfoque iterativo e
incremental, ya que se pueden refinar las distintas fases a medida que se vayan
identificando nuevos objetos; y la trazabilidad, permitiendo seguir cada caso de
uso durante todo el proceso. Ademas, es centrado en datos, es decir, se
descompone en fronteras de datos y es basado en escenarios que descomponen
los casos de uso.

Las caracteristicas antes mencionadas garantizan que la metodologia ICONIX sea

la apropiada para llevar a cabo el proyecto que se emprende.

Conclusiones del capitulo

En este capitulo se explico el proceso de edicién del periddico jahora! digital que
se lleva a cabo en la Casa Editora de Holguin. A partir de esto se definieron los
conceptos principales asociados al problema y al objeto de estudio, y se decidio
utilizar el algoritmo de clasificacion DynamicLM en el producto de software
requerido, ya que es el de mejor desempefio para el campo de accidn definido.
Por otra parte, se resaltaron las caracteristicas, ventajas y desventajas de las
tecnologias de desarrollo para una adecuada eleccién y combinacién de éstas,
eligiendose Lucene y LingPipe para el desarrollo de la solucion propuesta.
Ademas, se decidio el empleo de la metodologia ICONIX para el desarrollo del

sistema por las facilidades que ésta brinda.
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Capitulo 2: Descripcién y construccion de lasolucion propuesta

En este capitulo se especifican los requerimientos o requisitos funcionales y no
funcionales que debe cumplir la aplicacion. Se describe el funcionamiento interno
del proceso editorial del diario Web jahora! de la Casa Editora a través del Modelo
de Dominio, asi como el Modelo de Casos de Uso con los Diagramas de Robustez
y de Secuencia correspondientes, mediante la metodologia ICONIX y el lenguaje
UML.

Se realiza una valoracion de sostenibilidad del sistema propuesto, de acuerdo con

las dimensiones administrativa, socio-humanista, ambiental y tecnologica.

2.1 Planificacion

Para el desarrollo de la aplicacion es imprescindible el uso de la Ingenieria de
Software, ya posibilita un acercamiento sistematico, disciplinado y cuantificable al
desarrollo, operacién y mantenimiento del software, unido a la utilizacion de
métodos y procedimientos de la Gestion de Software, para organizar cada tarea
incluyendo las fases que establece la metodologia. Esta rama de la ingenieria es
la encargada de establecer los principios necesarios para la obtencion de un
software econémico, fiable y eficiente.[46]

Un proyecto es un elemento organizativo a travées del cual se gestiona el
desarrollo del software. Como el proyecto es realizado por una sola persona, se
utiliza para su organizacion el Proceso Software Personal (PSP, por sus siglas en
inglés), que es un marco de trabajo que muestra como estimar y planificar el
trabajo, como controlar el rendimiento frente a esos planes y cémo mejorar la
calidad de los programas que se producen.[46]

Para estimar y planificar el trabajo, se identificaron las distintas tareas que lo
componen y se analizaron detalladamente, lo que permitio evaluar el tamafio de
cada una, determinar el tiempo probable de duracién y establecer planes
razonables para desarrollarlas, teniendo en cuenta los posibles cambios del
proyecto de software. Esto se registra haciendo uso del diagrama de Gantt, para

mostrar cuando empieza cada tarea y cuando termina. (Ver Anexo 4)



SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE NOTICIAS A PUBLICAR EN EL PERIODICO jAHORA! DIGITAL

Capitulo 2: Descripcién y construccién de la solucién propuesta

2.2 Definicion de Requerimientos

La definiciébn de requerimientos es un proceso fundamental para el éxito de un
proyecto de desarrollo. Comprende la determinacion de las necesidades o

condiciones que debe satisfacer el producto propuesto como solucion.
2.2.1 Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales especifican acciones que el sistema debe ser
capaz de realizar sin tomar en consideracién ningun tipo de restriccién fisica.[47]
Especifican el comportamiento de entrada y salida del sistema y surgen de la
razon fundamental de la existencia del producto. A continuacion se muestra la lista
con los requerimientos que debe cumplir la solucién propuesta.

Lista de Requerimientos Funcionales

El sistema debera ser capaz de:

1. Clasificar automaticamente las noticias internas desarrolladas por los

periodistas en las categorias definidas en el periddico jahora! digital, para

cada publicacion
2. Cargar las noticias seleccionadas por el Editor Web, que se encuentran

almacenadas en el disco duro de la computadora

3. Clasificar las noticias escogidas por el Editor Web en las categorias
definidas

4. Visualizar el contenido de las noticias

Guardar los resultados de la clasificacion

2.2.2 Modelo del Dominio

El Modelo del Dominio es una parte esencial del proceso de ICONIX. Construye
un modelo estatico inicial del dominio del problema, que sera refinado y
actualizado durante las posteriores fases del proceso de desarrollo, por lo que
siempre reflejara el entendimiento actual del problema. [89]

El término "dominio" se refiere al area que abarca conceptos del mundo real
relacionados con el problema que el sistema pretende resolver.[3] EI Modelo del

Dominio es un modelo conceptual donde se describen los objetos (las clases) del
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sistema y sus relaciones. Estos términos (sustantivos y frases sustantivas)
constituirAn el vocabulario del sistema y muchos de ellos son extraidos de los
requerimientos funcionales.[11]

A continuacién se muestran los objetos del dominio y el diagrama del modelo (ver
Figura 2.1). Estos objetos son algunos de los conceptos fundamentales extraidos
de los requerimientos funcionales.

Objetos del dominio:

e noticias internas: noticias elaboradas por los periodistas del periodico

jahora! digital almacenadas en la BD

e periodistas: personas encargadas de elaborar las noticias internas y
almacenarlas en el Sitio Web

e categorias: categorias definidas por el peridédico jahora! digital, en la que
son clasificados los trabajos periodisticos

e periddico jahora! digital: Web del Periddico jahora!, de Holguin

e publicacion: cada actualizacion del Sitio Web

o Editor Web: encargado de clasificar las noticias enviadas por los periodistas
y las extraidas, por él mismo, de fuentes cubanas externas al periddico
jiahora! digital

e noticias: noticias almacenadas en el disco duro de la computadora

class Modelo del Duminiu/

/7/E ditor Web

Publicacicn Pericdista

Noticias Internas

Pericdico jahora!

Vet
Digital Q}\

Categorias

Noticias

Figura 2.1: Diagrama del Modelo del Dominio.
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2.2.3 Modelo de Casos de Uso

A partir de los requerimientos funcionales capturados se desarrolla el Modelo de
Casos de Uso, que comprende la identificacion de los actores y casos de uso del
sistema. No obstante, un importante aspecto de ICONIX es que un requisito se
distingue explicitamente de un caso de uso; este Ultimo describe un
comportamiento mientras que un requisito describe una regla para el
comportamiento. Los actores representan entidades externas al sistema, personas
o0 sistemas, y son analogos a un rol del usuario. [89]

ICONIX asume que el Modelo del Dominio inicial es incorrecto y provee un
mejoramiento incremental del mismo a medida que se analizan los casos de uso.
[89]

Para una mejor comprension del modelo, los casos de uso se agrupan en
subsistemas o0 paquetes, segun las relaciones existentes entre ellos, como se

muestra en la Figura 2.2.

uc Paquetes de Casos de Uso/

Paquete Seguridad | Paquete Clasificacion
% + Editor Web % + Editor Web

ot Cerrar Sesion Pt Cargar Noticias
(2 + Iniciar Sesién (2 * Clasificar Noticias

P+ Clasificar Noticias Intemas

Pt Escoger Noticias

Paquete Servicio (D + Guardar clasificacién de N
% + Editor Web Pt Guardar clasificacion de NI
+ Reloj QP+t Visualizar Noticias

(» + Actualizar ahora
ot Actualizar Conjunto de Entrenamiento
(p + Especificar Horario de Actualizacién

Figura 2.2: Diagrama de Paquetes de Casos de Uso.

Para cada subsistema o paquete se realiza un diagrama de casos de uso (ver
Figuras 2.3 — 2.5), relacionando los actores del sistema con los casos de uso

correspondientes.
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uc Diagrama CU Seguridad/

Inigiar Sesign

I

Editor Web

Cerrar Sesion

Figura 2.3: Diagrama de Casos de Uso Paquete Seguridad.

uc Diagrama CU Clasificacicn /

Cargar Moticias

\Q_

Visualizar Noticias Escoger Moticias

Clasificar Noticias

Internas Clasificar Noticias

Guardar
clasificacion de N

Guardar
clasificacion de NI

Figura 2.4: Diagrama de Casos de Uso Paquete Clasificacion.
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uc Diagrama CU Servicin/

‘Actualizar Conjunto
de Enfrenamiento

Reloj

specificar Horario
de Actualizacicn

Editor Web

Actualizar ahora

Figura 2.5: Diagrama de Casos de Uso Paquete Automatizacion.

2.2.3.1 Descripcion de Casos de Uso

La descripcién de cada caso de uso facilita especificar la secuencia de acciones
que el sistema debe llevar a cabo al interactuar con los actores, incluyendo cursos
alternativos dentro de la secuencia. Esta tarea, segun la metodologia ICONIX, se
explica siguiendo la regla de los dos pérrafos, utilizando voz activa, reflejando la
accion del actor y la respuesta del sistema y empleando una estructura de oracién
sustantivo-verbo-sustantivo.[90] Se especifican, ademas, los cursos basicos y

alternos, en caso de existir. (Ver Anexo 5)

2.2.4 Requerimientos No Funcionales

Una de las tareas opcionales de esta etapa de la metodologia que tiene gran
influencia en el éxito del producto y en la satisfaccion del cliente es la captura de
los requerimientos no funcionales. Estos, a pesar de no alterar la funcionalidad del

sistema, son muy importantes porque definen las cualidades o propiedades que el
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sistema debe poseer. Se deben ajustar a la arquitectura técnica del sistema y se

precisan con el objetivo de lograr la aceptacion de los usuarios finales, asi como el

buen funcionamiento, la flexibilidad y la escalabilidad.[47]

Lista de Requerimientos No Funcionales

Apariencia o Interfaz externa

El sistema debe ser facil de usar, pues los usuarios finales no son expertos
en computacion, a pesar de hacer uso de la computadora para realizar las
labores rutinarias.

El disefio debe ser agradable y atrayente a los usuarios para lograr una
mejor concentracion, sin desviar demasiado su atencién del contenido de
trabajo.

Se utilizaran los colores en la gama del negro, rojo, gris y blanco para
mayor compatibilidad con los colores del periddico. Las tonalidades seran
suaves y relajantes, para evitar esfuerzo visual.

Elidioma a utilizar sera el espafiol.

El sistema debe ser interactivo, por lo que de no poderse ejecutar una

accion se visualizara un mensaje de error.

Usabilidad

El disefio del sistema debe ser lo méas sencillo y 6ptimo posible para agilizar

el tiempo de respuesta del mismo.

Rendimiento

La clasificacion de los trabajos periodisticos debe ser lo mas eficiente y
precisa posible.

El tiempo de respuesta en la clasificacion de trabajos periodisticos debe ser
corto, por lo que el procesamiento de los datos se debe efectuar de forma

rapida.

Soporte

El sistema sera facil de probar para facilitar las tareas en la etapa de
Prueba.
El sistema podra ser extendido, a partir de las caracteristicas de orientacion

a objetos de Java y modularidad de NetBeans.
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Se permitira la configuracion de las tareas por parte del usuario.
- Se ejecutaran tareas en segundo plano en los horarios especificados por el
usuario.
- El sistema no se instalar4 para su uso, solo se copiara donde el usuario
estime conveniente.
- El sistema debe dar facilidad de mantenimiento una vez implantada para
posibilitar un perfeccionamiento continuo.
Portabilidad
- Las herramientas utilizadas para el desarrollo del sistema son tecnologia de
software libre y a su vez multiplataforma, lo cual le confiere al sistema esta
dltima caracteristica.
Seguridad
- Solo los usuarios autorizados podran acceder al sistema.
- El sistema debe tener proteccidén contra acciones no autorizadas para evitar
afectar la integridad de la informacién almacenada.
Confiabilidad
- Ante cualquier fallo el sistema debe dar una respuesta inmediata.
- El sistema debe posibilitar la recuperacion de la informacion en caso de
fallos y/o errores.
Ayuda
- Debe contar con un Manual de Usuario y un sistema de ayuda de forma tal
gue le brinde orientacidén al usuario respecto a las opciones con que cuenta
el sistema, utilizando textos explicativos que indiquen la accidn de estas.
Software
- La maquina computadora debe tener instalado la Maquina Virtual de Java
(AVM™ por sus siglas en inglés, Java™ Virtual Machine) versién 1.6 o
superior, que se encuentra en la herramienta de entorno de ejecucién de
Java (JRE™, por sus siglas en inglés, Java™ Runtime Environment).

Hardware
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- Para ejecutar el software los requerimientos minimos de hardware son:
microprocesador Intel Pentium Ill a 1 GHz de velocidad de procesamiento u
otro similar, con 512 MB de memoria RAM y una tarjeta de red.
- El espacio en disco duro dependera del tamafio del conjunto de
documentos a clasificar.
- La maquina computadora debe estar conectada a la red y tener acceso a

Internet.
2.3 Analisis, Disefio Conceptual y Arquitectura Técnica
2.3.1 Andélisis de Robustez

El andlisis de robustez se desarrolla a partir de las descripciones de los casos de
uso. Muestra graficamente la secuencia de acciones de cada caso de uso a través
de un diagrama de robustez.

Esta fase de la metodologia tiene dos objetivos principales: la desambiguacién de
las descripciones de los casos de uso, por lo que estas pueden variar; y el
descubrimiento de nuevos objetos en el Modelo del Dominio. Esto permite el
refinamiento de dicho modelo mediante la identificacion de nuevas clases. [89]

A cada caso de uso le corresponde un diagrama de robustez. Los estereotipos del
diagrama de robustez son: objeto interfaz (sustantivo), objeto entidad (verbo) y
controlador (sustantivo). Los sustantivos pueden relacionarse con verbos y
viceversa; y los verbos pueden relacionarse con verbos. [89]

El diagrama de robustez del Caso de Uso Clasificar Noticias Internas, del paquete
Clasificacion (ver Figura 2.6), es uno de los mas importantes y explicativos del

sistema; los demas se pueden encontrar en los Anexos 6, 7,y 8.

62



SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE NOTICIAS A PUBLICAR EN EL PERIODICO jAHORA! DIGITAL

Capitulo 2: Descripcién y construccién de la solucién propuesta

analysis Diagrama de Robustez CU Clasificar Noticias Internas /

O

Doble clic o Enter para
abrir el sistema

Editor Web Clasificar No¥cias Mostrar |nterfaz
Internas Pringipal
Aceptar|Mensaje ¢Error de gonexion? Interfaz Principal
(Pestafia Noticias
Internas)

Mensaje de Error Mostrar Mensaje de
Error

Figura 2.6: Diagrama de Robustez del Caso de Uso Clasificar Noticias Internas del paquete

Clasificacion.

2.3.2 Arquitectura Técnica

El objetivo de la arquitectura técnica es mostrar una percepcion general del
producto de software en desarrollo, en cuanto a la arquitectura y las tecnologias
utilizadas, asi como satisfacer los requerimientos identificados. Se conoce también
como arquitectura del sistema y arquitectura del software. [89]

Iconix no propone un método estandar para esta fase de la metodologia, sino
varios diagramas que se pueden realizar de manera opcional y teniendo en cuenta

las caracteristicas del sistema.
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2.3.2.1 Arquitectura de capas

La arquitectura de capas es una metafora visual por medio de la cual se divide el
sistema en varias capas en un diagrama de arquitectura, para mostrar las
tecnologias empleadas. La Figura 2.7 muestra un diagrama de arquitectura del
sistema mostrando las distintas capas.

Para la presentacion del sistema (Vista) se emplea el APl Swing de Java, que
utiliza los objetos o clases del dominio (POJOs ) y clases definidas para el acceso
a ellos (DAOs®). Se utilizan los APIs Lucene, para el preprocesamiento de las
noticias; LingPipe, para la clasificacién; y JDBC para el acceso ala BD en MySQL,

donde se almacena la informacioén relacionada con el Sitio Web.

4 )
Vista Swing

\_ //\\ _J

4 / \ )
Acceso a Datos POJOs |— DAQOs

- //“\\ Y,
APIs Lucene LingPipe JDBC

N // Y

e / )
Base de Datos MySOL

N\ J

Figura 2.7: Arquitectura del sistema.

19 Acrénimo de Objetos de Java Viejos y Planos (del inglés Plain Old Java Objects).

20 Acrénimo de Objeto de Acceso a Datos (del inglés Data Access Object).
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2.3.2.2 Modelo de Despliegue

El Modelo de Despliegue describe la distribucidn fisica del sistema en términos de
como se distribuye la funcionalidad entre los nodos de computo. Se utiliza como
entrada fundamental en las actividades de disefio e implementacion debido a que
la distribucion del sistema tiene una influencia principal en su disefio. Representa
una correspondencia entre la arquitectura del software y la arquitectura del
hardware.[47] (Ver Figura 2.8)

deployment Diagrama de Despliegue /

«execution environment» «execution environment»
Servidor de Base de Datos Cliente (Maquina Virtual de
(MySQL) Java)

1 TCP/IP 1.m

Figura 2.8: Diagrama de despliegue.

La BD “ahora” del Sitio Web se encuentra alojada en Ciudad de La Habana por
cuestiones de seguridad. El Sistema de Clasificacion Automatica de Noticias, por
ser una aplicaciéon desktop, se encuentra en la computadora cliente para acceder
a través de él. La comunicacion que se establece entre el servidor de BD y la

computadora cliente es a traveés del protocolo TCP/IP.
2.4 Disefio e Implementacion
2.4.1 Diagramas de Secuencia

Los diagramas de secuencia muestran el flujo de actividades del sistema a partir
de un disefio mas detallado de este, y se realizan uno por cada caso de uso.
ICONIX asume que en esta etapa la descripcion de los casos de uso son
correctos, completos, detallados y explicitos, lo que fue posible con la realizacion
del analisis de robustez. Existe una estrecha relacion entre cada caso de uso, su

diagrama de robustez y su diagrama de secuencia. [89]
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La Figura 2.9 muestra el diagrama de secuencia del Caso de Uso Clasificar
Noticias Internas, del paquete Clasificacion, uno de los mas importantes del
sistema, dando continuacion a su explicaciéonen el subepigrafe 2.3.1; los restantes

se encuentran enel Anexo 9, 10, 11.

sd Diagrama de Secuencia CU Clasificar Noticias Internas

L0 e O 9
F
A
Edito} Web ClassifyNews

I Interfaz A.rincipal Mensa|e de Error ot cia |

(Pestaiia Noticias
Interpas)

; classifylnternalNews()
' ]

|
|
|
Doble cilc o Entej para abrir el sistema
|
|
|
|
|
! Mostrar Interfaz IPrincipal
f

N |

|
Mostrar Mengaje de Error

|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
e
|
|
|

Cilc Aceptar

Mostriar Interfaz Principal

Figura 2.9: Diagrama de Secuencia del Caso de Uso Clasificar Noticias Internas del paquete

Clasificacion.

2.4.2 Modelo de Clases

El Modelo de Clases define un diagrama que muestra todas las clases del
sistema. Iconix propone realizarlo después de los diagramas de secuencia, como
una ultima actualizacion del Modelo del Dominio con los nuevos objetos o clases
identificadas. El diagrama se muestra en el Anexo 12, el cual se dividié en tres

partes para su mejor visualizacién y entendimiento.
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2.4.3 Estandar de Cédigo

Para garantizar una implementacion uniforme del software, asi como facilitar el
mantenimiento y la reutilizacion, se defini6 un estandar de cédigo, como se
muestra en el Anexo 13. Este se gener6 mediante el Generador de Estandares
StdGenerator version 1.2, aplicacion para la creacion y generacion de estandares
de estilo de cddigos a ser utilizados en proyectos de desarrollo de software,
creado por el Centro de Referencia de Ingenieria de Software (CRIS), de la

Ciudad Universitaria José Antonio Echevarria (CUJAE).
2.5 Prueba

lconix plantea que la fase de prueba deberia comenzarse antes de la
implementacion. La preparacion para la prueba comienza desde la etapa de
analisis, identificando los casos de prueba mediante el uso de los diagramas de
robustez, los cuales son codificados durante la implementacién. La realizacion de
la prueba en etapas tempranas hace posible eliminar gran cantidad de errores,
incluso antes de que existan. [89]

Las pruebas estan estrechamente relacionadas con los requerimientos, ya que se
“prueba” que los mismos se satisfagan. Debe haber al menos una prueba que
asegure que cada requerimiento ha sido implementado correctamente. Para ello
Iconix propone algunos tipos de prueba y cuando usarlos. [89]

Se probaron las tecnologias utilizadas antes y luego de la integracion. Se
realizaron varias pruebas para cada caso de uso, verificando que se diera
cumplimiento a cada requerimiento del sistema, para lo que se utilizaron datos

reales, es decir, noticias extraidas de la BD del periddico digital.
2.6 Valoracion de sostenibilidad

La valoracion de sostenibilidad de un producto informatico no es mas que el
proceso de evaluacion de impactos ambientales, socio humanistas,
administrativos y tecnologicos del mismo, previsibles desde el disefio del proyecto,

que favorece su autorregulacion, para la satisfaccion de la necesidad que
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resuelve, con un uso racional de recursos y la toma de decisiones adecuadas a las
condiciones del contexto y el cliente.[22]

Con el propésito de favorecer la clasificacion de noticias en el proceso editorial del
periddico jahora! digital en la Casa Editora, se tuvo en cuenta que el sistema
informatico propuesto como solucién fuera sostenible desde las dimensiones
administrativa, socio-humanista, ambiental y tecnolégico.

Este procedimiento se realiza antes de la etapa de andlisis, para conocer
tempranamente si es sostenible y factible la solucion que se propone antes
desarrollarla. Se explica en este epigrafe para no entorpecer el flujo de la

metodologia de Ingenieria de Software empleada.
2.6.1 Dimension Administrativa

En la dimensidn administrativa se valora si la solucion planteada ahorra recursos.
Se tienen presente los gastos implicados para desarrollarla e implantarla, la
calidad de la produccion y los servicios, la administracion de recursos y la toma de
decisiones administrativas, de manera que se garantice la sostenibilidad
administrativa del sistema.

Para el desarrollo del sistema propuesto se estimaron los valores de costo, tiempo
y recursos requeridos, para lo que se recurrié al Modelo Constructivo de Costos
(COCOMO I, por sus siglas en inglés, Constructive Cost Model), que posibilitd
realizar el andlisis de factibilidad. La factibilidad de un proyecto esta dada por la
determinacion de la posibilidad de hacer segun restricciones (tiempo, presupuesto,
etc.) identificadas y aprobadas teniendo en cuenta los criterios organizativos,
econdémicos, técnicos y de tiempo.

COCOMO Il es un modelo que permite estimar el coste, esfuerzo y tiempo
asociados a la construccién de un software. Este modelo incluye los siguientes
pasos: obtener los puntos de funcién (UFP, por sus siglas en inglés), estimar la
cantidad de instrucciones fuente (SLOC, por sus siglas en inglés) y aplicar las
formulas de Boehm.[16, 17]

Para obtener los puntos de funcion es necesario identificar las siguientes

caracteristicas del sistema (ver Anexo 14): Entradas Externas (El, por sus siglas
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en inglés), Salidas Externas (EO, por sus siglas en inglés), Consultas Externas
(EQ, por sus siglas en inglés), Ficheros Légicos Internos (ILF, por sus siglas en
inglés) y Ficheros de Interfaz Externa (EIF, por sus siglas en inglés).[82] Luego se
cuenta la cantidad de funciones de caracteristica por cada nivel de complejidad y
se multiplica por el peso asociado en la Tabla 2.1. Todos estos productos se
suman y se obtiene la cantidad de puntos de funcion desajustados. El sistema
propuesto no tiene EQ (salidas asociadas al sistema que no tienen elementos de
filtraje de informacion) ni ILF.

Peso Subtotal

Medios Peso

Elementos Simples Peso

Complejos

1 3 0 4 1 6 9
1 4 1 5 0 7 9
0 3 0 4 0 6 0
0 7 0 10 0 15 0
6 S 0 7 0 10 30
8 1 1 48

Tabla 2.1: Puntos de funcion desajustados (UFP).

La estimacion de la cantidad de lineas de codigo fuente (SLOC, por sus siglas en
inglés) del proyecto se basa en la cantidad de lineas de cddigo por punto de
funcion del lenguaje a usar en la implementacién del sistema.[82] Los lenguajes de
programacion a utilizar son: Java y SQL. Se estima que del empleo total de
codigo, el 95 % es de Java y el 5% de SQL. (Ver Tabla 2.2)

Caracteristicas Valor

SOLC = UFP * Ratio * Porciento
Lenguaje Java (95%) SOLC =48 * 63 * 95% = 2872,80

KSOLC =2,8728

SOLC = UFP * Ratio * Porciento
Lenguaje SQL (5%) SOLC =48 * 37 * 5% = 88,80

KSOLC =0,0888

KSLOC Total (Lineas de KSOLC(Java) + KSOLC(SQL) = 2,9616
Codigo Fuente en miles)

Tabla 2.2: Cantidad de Lineas de Cddigo Fuente.

Para determinar el esfuerzo asociado al desarrollo del sistema (PM), el tiempo de
desarrollo (TDEV) y el costo (CHM), se utilizan los multiplicadores de esfuerzo

(EM, por sus siglas en inglés), los factores de escala (SF, por sus siglas en inglés)
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y los valores constantes A, B, C y D (ver Tabla 2.5). Para obtener el valor
correspondiente a los multiplicadores de esfuerzo y los factores de escala se le
asigna una escala de muy bajo (mayor valor), bajo, nominal, alto, muy alto y extra

alto (menor valor), la cual esthd asociada a valores de acuerdo con las

caracteristicas que se ajustan al producto a desarrollar y al equipo de trabajo (Ver
Tabla 2.3 y 2.4).[20, 40]

Descripcion

Precedencia Bajo 4.96
Flexibilidad Muy Alto 1.01
Riesgos Extra Alto 0
Cohesion del Equipo - -
Madurez de las Capacidades Extra Alto 0
5.97

Tabla 2.3: Factores de Escala.

Multiplicador Descripcion Escala

Del Producto

RCPX Confiabilidad y complejidad del producto Muy Alto 1.91
RUSE Nivel de reutilizabilidad del desarrollo Extra Alto 1.24
De la Plataforma
PDIF Dificultad de uso de la plataforma Bajo 0.87
Del Personal
PERS Capacidad del personal de desarrollo Alto 0.83
PREX Experiencia del personal de desarrollo Muy Alto 0.74
Del Proyecto
FCIL Facilidades de desarrollo Alto 0.87
SCED Exigencias sobre el calendario Bajo 1.14

Producto 1.255186389

Tabla 2.4: Multiplicadores de esfuerzo.
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Constante Valor
A 2.94
B 0.91
C 3.67
D 0.28

Tabla 2.5: Constantes.

El esfuerzo, el tiempo de desarrollo y el costo se calculan a partir de las formulas
de Boehm, como se muestra en la Tabla 2.6.

Célculo de Justificacion Valor

5
E= B+0.01*) SF; = 0.9697

Esfuerzo —
= 10,57534886 = 11
(hombres/mes) .
PM= A*ksLoC “*[ [ Em
i=1
F=D+02*€-B =0.29194
TDEV = C*PMF
Tiempo de CH Estim.(Cantidad de Hombres Estimado)
Desarrollo CH Estim. = PM/ TDEV = 1,447424912 7,306319503 =8
(meses) ~ 2 hombres

CH Real (Cantidad de Hombres Real) = 1
TDEV Real = PM / CH Real = 10,57534886

~ 11 meses

CHM (Costo por Hombres/Mes)
CHM = CH Real * Salario Promedio (300) $3.172.60
CHM = $300

COSTO = CHM * PM

Costo (pesos)

Tabla 2.6: Esfuerzo, Tiempo de desarrollo y Costo.

El Tiempo de Desarrollo se calcula considerando que un trabajador trabaja al mes

152 horas. El desarrollo del sistema informatico se estimé que duraria
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aproximadamente 8 meses, realizdndolo con 2 personas. Pero como solo se
cuenta con una, se determiné que el tiempo aproximado de terminacion del
sistema seria 11 meses, con uncosto de $ 3.172,60.

A pesar del costo estimado para desarrollar el sistema informatico propuesto, no
se incurre en gastos debido a que la desarrolladora es una estudiante. Ademas,
los beneficios que éste brindar4 al proceso de clasificacion de noticias en el
proceso editorial del periddico jahora! digital son considerables.

Con la implantacién del sistema informético disminuird el tiempo de gestion de
noticias por la facilidad que proporcionard el mismo al realizar algunas tareas
automaticamente. Por otra parte, permitir realizar una blusqueda de noticias con
la calidad requerida por parte del usuario, debido a que el sistema clasificara las
mismas sin ambigledades.

Uno de los resultados que genera el corto tiempo empleado anteriormente aludido,
es la disminucién del gasto de energia eléctrica, en sintonia con el ahorro de
energia que lleva a cabo el pais.

Las herramientas utilizadas para el desarrollo del sistema en su totalidad son
libres, por lo que no se incurre en gastos para desarrollar y aplicar el proyecto.

A partir de lo antes analizado y los beneficios que proporciona el sistema, se arribé

a la conclusion que éste es sostenible desde la dimensidén administrativa.
2.6.2 Dimension Socio-Humanista

En la dimensién socio-humanista se evalla como el sistema propuesto contribuye
con el desarrollo del modo de vida de un grupo social y con la formacion ético-
humanista de los gestores del proyecto informatico, y si satisface una necesidad
social. El fortalecimiento del factor humano es necesario para mejorar el
rendimiento en los servicios. La automatizacion de los procesos proporciona el
bienestar de los trabajadores en el desempeirio laboral a partir de las comodidades
brindadas.

El sistema informético propuesto resolvera la necesidad planteada en la Casa

Editora, pues facilitard& una busqueda cdémoda y una clasificacion precisa de
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noticias y disminuira el tiempo que se emplea en esta tarea actualmente, con lo
que se contribuira a la calidad de la misma en el proceso de edicion.

Con el uso del sistema, la carga de trabajo se reducira, al realizar algunas de las
tareas automaticamente. Estas mejoras en las condiciones de trabajo daran lugar
a una gran satisfaccion del personal implicado de la Casa Editora, lo que
favorecerd una mejor calidad en el proceso productivo. Se garantizard que la
entrega de los resultados sea correcta, segura y en un tiempo breve.

El sistema podra ser generalizado, pues el problema que resuelve no es sélo de la
Casa Editora de la provincia de Holguin, por lo que podra ser adaptado para
cualquier institucibn analoga del pais. Por tales razones, dentro de las
concepciones del sistema se tuvieron en cuenta su flexibilidad y versatilidad, para
capturar las generalidades, pero también las posibles particularidades que pueden
tener las organizaciones de este ambito o dominio. La naturaleza modular y
extensible de la tecnologia con que se desarrolla el sistema hace que no
constituya un problema la extensién u evolucién del mismo.

Se tuvo en cuenta el rechazo al cambio que podia surgir una vez que se
implantara el sistema, lo cual era normal, debido a la tendencia del ser humano a
hacer costumbre de lo cotidiano y rutinario y a la resistencia inconsciente ante los
cambios de su entorno. Para favorecer la aceptacion del sistema se llevaron a
cabo entrevistas con los usuarios finales, para explicarles en profundidad las
ventajas que el sistema proporcionaria y cémo el sistema podia serles facil y
comodo de usar.

El sistema se desarrollé en una interfaz con ambiente desktop. El flujo de trabajo
inmerso en el sistema sera similar a como se lleva a cabo en la Casa Editora; es
decir, lo mas intuitivo posible y facil de manipular, de tal forma que los usuarios no
se pierdan mientras trabajaban sobre él y no lo rechacen ante el cambio.

El sistema hizo aportes a la ciencia y la tecnologia, ya que no existen otras
herramientas de clasificacién de noticias para los periédicos digitales cubanos,
facilitando asi las tareas en este sentido.

A partir de lo analizado anteriormente, se arrib6 a la conclusion de que el sistema

es sostenible desde la dimensidn socio-humanista.
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2.6.3 Dimension Ambiental

En la dimensién ambiental se valora si el sistema resulta favorable o no para las
personas 0 cosas Yy como el mismo minimiza dafios e impactos. Cada vez mas, el
derroche excesivo se incrementa a partir de soluciones no razonables
ambientalmente. Por lo que resulta muy importante que toda solucion de un
problema no repercuta en dafios y alteraciones al medio ambiente.

En la Casa Editora las condiciones de las estaciones de trabajo no son las
mejores, debido a la ausencia de protectores de pantallas, asientos comodos y
regulables respecto a la posicion que se encuentra el monitor y la ubicacién
correcta de éste, lo cual puede repercutir en dafios en la cervical y la columna,
estrés y cansancio en la vista de los usuarios.

Teniendo en cuenta lo antes expuesto y las largas horas que los usuarios se
hallan frente a las computadoras durante el fluo de trabajo, no se hara uso de
colores agresivos a la vista en la interfaz del sistema, sino de los de tonalidades
claras que se encuentran en la gama del negro, gris, rojo y blanco, en
concordancia con los colores del peridédico digital y en busca de un efecto atractivo
y agradable en la comunicacién entre el sistema y los usuarios.

Por otra parte, se tuvieron en cuenta las exigencias fisiolégicas del ser humano al
seleccionar la tipografia, el tamafio de letra y el espaciamiento entre caracteres,
para la comoda visualizacion de los contenidos, alineacion y tamafio de las
imagenes. Todo esto ayuda a evitar el cansancio visual, los dafios en la columna y
el estrés de los usuarios al minimizar el tiempo frente al monitor, por lo que se
favorece la calidad en las labores productivas.

Se podran redtilizar los componentes y recursos del sistema, debido a las
caracteristicas de modularidad de las tecnologias empleadas y a que se tuvo en
cuenta la generalidad en el disefio del mismo, aunque respetando las
particularidades especificas de la Casa Editora jahora!

A partir de lo analizado anteriormente se arrib6 a la conclusion de que el sistema

es sostenible desde la dimensién ambiental.
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2.6.4 Dimension Tecnoldgica

En la dimensidon tecnologica de evalla si la tecnologia usada es adecuada y
asimilable con el usuario.

Para el empleo del sistema los usuarios se encuentran capacitados y no necesitan
de preparacion informética, debido a que hacen uso de computadoras para su
labor diaria; ademas el sistema sera intuitivo y facil de usar y poseera una Ayuda
que facilitara su manipulacion.

En cuanto a la infraestructura electrénica, la Casa Editora cuenta con los recursos
precisos para la implantacion y aplicacién del sistema. Las caracteristicas que
poseen las computadoras utilizadas por los trabajadores cumplen con los
requerimientos necesarios para hacer uso del sistema y ademas se encuentran
conectadas a la red.

Con el fin de facilitar el mantenimiento del sistema, se defini6 un estdndar de
codigo, se describieron con comentarios las funciones fundamentales y de forma
general lo que hacen las clases, ademas, se le pusieron nombres intuitivos para
proporcionar una mejor comprension y entendimiento.

Por otra parte, el sistema permitira su evolucion en el tiempo, debido a la
flexibilidad que proporcionard (explicado anteriormente en la dimension socio-
humanista). Ademas, permitira cambios, ya sea de mejoras de hardware, red e
incluso de plataforma.

A partir de lo analizado anteriormente se arribé a la conclusién de que el sistema

es sostenible desde la dimensidn tecnoldgica.
Conclusiones del capitulo

En este capitulo se determinaron, a través de la metodologia ICONIX, los objetos
o entidades fundamentales implicadas en el dominio del problema y la relacién
existente entre ellas. Se identificaron las exigencias que debe cumplir la solucion
propuesta, asi como los usuarios finales y las acciones que estos deben ejecutar.
Ademas, se especificaron los cursos basicos y alternos de las acciones del

sistema, asi como los procesos de disefio, implementacién y prueba de la
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metodologia utilizada. Se definié, ademas, un estandar de coédigo para la
implementacién.

Se realizO un estudio de la sostenibilidad administrativa, socio-humanista,
ambiental y tecnoldgica del sistema, por lo que se arriba a la conclusién de que su

desarrollo es factible, sostenible y perdurable en el tiempo.
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El diagnéstico profundo llevado a cabo en la Casa Editora jahora! permitié
detectar las deficiencias en la clasificacion de noticias en el proceso editorial del
periddico jahoral! digital, lo que constituyd el punto de partida de la investigacion.
La metodologia de desarrollo de software empleada para realizar el diagndstico
del problema y modelar la solucion, resulté fundamental para maximizar los
indices de calidad en los procesos de ingenieria de software implicados.

Valoradas las dimensiones administrativa, socio-humanista, ambiental vy
tecnologica del sistema, se puede afirmar que el producto final es sostenible y
perdurable en el tiempo.

La combinacion adecuada de las tecnologias utilizadas facilité el desarrollo del
Sistema de Clasificacién Automatica de Noticias potenciando la funcionalidad del
mismo.

A partir de la evaluacién de los algoritmos de clasificacion, basada en las pruebas
estadisticas de Friedman y Wilcoxon, asi como las medidas de evaluacion
empleadas, se decidid utlizar en el Sistema de Clasificacion Automatica de
Noticias el algoritmo Dynamic Language Model, de acuerdo al buen desempefio
mostrado en todo momento.

Los procesos relacionados con las noticias externas (descarga Y clasificacion) no
fueron automatizados debido a que resultaron complejos para el tiempo
disponible.

El Sistema de Clasificacion Automatica de Noticias favorece la clasificacion de
noticias en el proceso editorial del periédico jahora! digital, dando cumplimiento al

objetivo trazado en la investigacion.
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Recomendaciones

» Incorporar al Sistema de Clasificacion Automatica de Noticias las noticias
extraidas de fuentes periodisticas externas cubanas.

» Aplicar otras técnicas de reduccidon de la dimensionalidad, con el fin de
favorecer la efectividad de la clasificacion, asi como disminuir el costo en
tiempo.

» Incorporar a las pruebas estadisticas algoritmos de clasificacion que no se
encuentran implementados en el APILingpipe.

» Incorporar al periédico jahora! digital funcionalidades que permitan la
clasificacion multiple de noticias.

» Incorporar categorias relacionadas con los géneros periodisticos para
favorecer la discriminacion entre documentos por categorias a clasificar.

» Perfeccionar la interfaz basada en opiniones de los usuarios finales.
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Base de datos: Una base de datos consta de una coleccion de tablas que
contienen datos y otros objetos como vistas, indices, procedimientos almacenados
y desencadenadores, que se definen para poder llevar a cabo distintas
operaciones con datos. Los datos almacenados en una base de datos suelen estar
relacionados con un tema o un proceso determinados como, por ejemplo, la
informacion de inventario para el almacén de una fabrica.

CMS: Acrénimo de Content Management System (Sistema de Gestién de
Contenido). Sistema que facilita la gestion de contenidos Web en todos sus
aspectos: creacion, mantenimiento, publicacién y presentacion.

Corpus: Una coleccion de lenguaje humano, mayormente provista con
caracteristicas linguisticas y/o de contenido.

GUI: Acrénimo de Graphics User Interface (Interfaz Grafica de Usuario). Parte de
un programa informéatico que permite a éste comunicarse con el usuario o con
otras aplicaciones permitiendo el flujo de informacion.

Hardware: Conjunto de elementos materiales que componen un ordenador. En
dicho conjunto se incluyen los dispositivos electronicos y electromecanicos,
circuitos, cables, tarjetas, armarios o cajas, periféricos de todo tipo y otros
elementos fisicos.

HTML: Acronimo de Hyper Text Markup Language (Lenguaje de Marcado de
HiperTexto). Lenguaje de programaciéon para disefiar paginas Web. Basicamente
HTML consta de texto plano (ASCII) y una serie de etiquetas (Tags).

IDE: Acronimo de Integrated Development Environment (Entorno de Desarrollo
Integrado). Entorno de programacion que ha sido empaquetado como un
programa de aplicacion, es decir, consiste en un editor de cddigo, un compilador,
un depurador y un constructor de interfaz grafica. Es posible que un mismo IDE
pueda funcionar con varios lenguajes de programacion.

PDF:. Acronimo de Portable Document Format (Formato de Documento Portable).
Tipo de fichero de texto.

RSS: Canal de noticias en formato XML que permite publicar articulos

simultdneamente en diferentes medios a través de una fuente a la que pertenece.
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Software: Conjunto de programas que puede ejecutar el hardware para la
realizacion de las tareas de computacion a las que se destina. Es el conjunto de
instrucciones que permite la utilizacion del equipo.
UML: Acronimo de Unified Modeling Language (Lenguaje Unificado de Modelado).
Notacion estandar o lenguaje de propoésito general para modelar objetos del

mundo real, como primer paso en el desarrollo de programas orientados a objetos.
XML: Acronimo de eXtensible Markup Language (Lenguaje de Marcado

Extensible). Lenguaje utilizado en la actualidad para intercambio de informacion en

un formato entendible para distintas aplicaciones.
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Anexo 1. Lista de palabras vacias o stop words utilizada

a, ante, antes, bajo, cabe, con, contra, de, desde, en, entre, hacia, hasta, para,
por, segun, sin, sobre, tras, y, e, ni, 0, u, pero, empero, mas, sino, porque, congue,
puesto, que, pues, si, aunque, tan, como, conforme, cuando, mientras, luego, asi,
quien, cual, cuyo, donde, cuanto, aqui, alli, ahi, aca, alla, cerca, lejos, arriba,
abajo, encima, debajo, detras, enfrente, fuera, dentro, ayer, anteayer, entonces,
ya, hoy, ahora, después, mafiana, aun, todavia, siempre, nunca, jamas, tarde,
temprano, pronto, bien, mal, apenas, adrede, despacio, recio, duro, fuerte, alto,
mas, menos, mucho, poco, casi, bastante, harto, demasiado, tanto, muy, sélo,
solo, solamente, sumamente, tremendamente, primeramente, posteriormente,
cierto, cierta, ciertas, ciertamente, verdad, verdadero, verdadera, verdaderamente,
indudablemente, también, seguramente, si, no, tampoco, quizas, acaso, Yyo, tu,
usted, él, ella, ello, nosotros, nosotras, vosotros, vosotras, ustedes, ellos, ellas,
mio, mia, mios, mias, tuyo, tuya, tuyos, tuyas, suyo, suya, Suyos, suyas, nuestro,
nuestra, nuestros, nuestras, mi, su, sus, tu, este, éste, esté, esta, ésta, esta,
estamos, estais, estan, esto, estos, éstos, estas, éstas, eso, ese, ése, esa, €sa,
€s0s, €s0s, esas, ésas, aquel, aguella, aquellos, aquellas, quienes, cuya, cuyos,
cuyas, quién, quiénes, qué, cual, cuales, cuando, cuanto, como, alguien, nadie,
algo, nada, alguno, algunos, alguna, algunas, cualquiera, quienquiera, todo,
ninguno, ninguna, varios, ciertos, otro, mi, conmigo, ti, contigo, consigo, me, te, lo,
la, le, se, nos, 0s, los, las, les, el, al, un, uno, una, unos, unas, algun, ser, es, soy,
eres, somos, sois, estoy, atras, por qué, estado, estaba, siendo, ambos, poder,
puede, puedo, podemos, podéis, pueden, fui, fue, fuimos, fueron, hacer, hago,
hace, hacemos, hacéis, hacen, cada, fin, incluso, primero, conseguir, consigue,
consigues, conseguimos, consiguen, ir, voy, va, vamos, vais, van, vaya, bueno,
ha, tener, tengo, tiene, tenemos, tenéis, tienen, saber, sabes, sabe, sabemos,
sabéis, saben, Ultimo, largo, haces, muchos, intentar, intento, intenta, intentas,

intentamos, intentais, intentan, dos, usar, uso, usas, usa, usamos, Usdais, usan,
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emplear, empleo, empleas, emplean, empleamos, empleais, valor, era, eras,

éramos, eran, modo, podria, podrias, podriamos, podrian, podriais, del

II
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Anexo 2. Medidas de comparacién entre los algoritmos de clasificacion.

Anexos

Clasificador Total accuracy|Macro-promedio Precision|Macro-promedio Recall|Macro-promedio F{ Micro-proamedio Precision| Micro-promedio Recall{ Micro-promedio F
DynamicLM 0,797 343455 0,799515973 0,78572294 0,78114343 0797393455 0,797393455 0,797 393455
LogisticRegression | (0795776256 0,801184232 0779430118 0776097147 0796776256 0,75957 76256 0,795/ 762560
THldf 0746194525 0,731262153 0,7363011589 0,7159137658 0746154525 0,746194525 0746194525
NaiveBayes 0,70761035 0,752519152 0 577596559 0557474745 070761035 0,70761035 0,70751035
Knn 0 4233447489 0 539558532 0414711165 0 460221853 0 423344745 0423344749 0423344749
Bemoulli 0054208524 0 0075315275 0 0054208524 0054208524 0054208524
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Anexo 3. Comparacion entre herramientas de RI.

Caracteristicas

Anexos

LingPipe

Modelo de RI

Tipo de fichero
gue es capaz de
analizar
gramaticalmente

Lenguaje de
programacion
APl Java
Tokenizacion
Eliminacion de
palabras vacias
Lematizacion
Segmentacion
Clasificacién

Plataforma

Modelado de
lenguaje,

modelo Espacio-
Vectorial, TF/IDF,
Okapi e Inquery.

Documentos
TREC, Web
TREC, texto
plano, HTML,
XML, PDF,
documentos Word
y PowerPoint (en
Windows).

CyC++

si

si

no

si

si

si

Multiplataforma y

la Web

Combinacién del

modelado de

lenguaje y técnicas -
de red de

inferencia.

Texto plano,

HTML, XML, PDF,
documentos Word

y PowerPoint (en

Windows), cables -
de noticias TREC,
documentos TREC

y colecciones Web

TREC.

C Yy C++ Java
si no
si no
no no
si no
si no
10 si

Multiplataforma y .
la Web Multiplataforma

Combinacion del
modelo Espacio
Vectorial y el
modelo puro
booleano.

Texto plano,
XML, HTML,
PDF,
documentos
Word.

Java
si
si
si
no
si
no

Multiplataforma

Texto plano,
HTML, XML.

Java
si
si
si
no
si
si

Multiplataforma
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Anexo 4. Diagrama de Gantt.

LEIGES SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16 S17 S18 S19 S20 S21 S22 S23 S24 S25 S26
Andlisis de Requisitos X X
Metodologia de la Investigacion x x X X X
Fundamentacion Tedrica X X X X X

Primer Corte de Tesis

Andlisis y Disefio Preliminar X X X X X X X X

Disefio X X X X X X

Implementacion X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
Descripcidn de la Solucién X X X X X X X X X X X X X

Segundo Corte de Tesis

Terminacion del Documento de
Tesis

Predefensa
Preparacion de la Defensa X X
Defensa de la Tesis

Proyecto: Sistema de Clasificacion Automatica de Noticias a publicar en el periédico jahora! digital.
Autora: Yisel Clavel Quintero
Fecha: 04/01/2010



SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE NOTICIAS A PUBLICAR EN EL PERIODICO jAHORA! DIGITAL

Semanas Del
SO 04/01/2010
S1 11/01/2010
S2 18/01/2010
S3 25/01/2010
S4 01/02/2010
S5 08/02/2010
S6 15/02/2010
S7 22/02/2010
01/03/2010
S9 08/03/2010
S10 15/03/2010
S11 22/03/2010
S12 29/03/2010
S13 05/04/2010
S14 12/04/2010
S15 19/04/2010

S17 03/05/2010
S18 10/05/2010
S19 17/05/2010
S20 24/05/2010
31/05/2010

S22 07/06/2010
S23 14/06/2010
S24 21/06/2010

S25 28/06/2010
S26 05/07/2010

Al
10/01/2010
17/01/2010
24/01/2010
31/01/2010
07/02/2010
14/02/2010
21/02/2010
28/02/2010
07/03/2010
14/03/2010
21/03/2010
28/03/2010
04/04/2010
11/04/2010
18/04/2010
25/04/2010

02/05/2010

09/05/2010
16/05/2010
23/05/2010
30/05/2010
06/06/2010
13/06/2010
20/06/2010
27/06/2010
04/07/2010
11/07/2010

Tareas

Primer Corte
Primer Corte

Segundo
Corte
Segundo
Corte

Predefensa
Predefensa

Defensa
Defensa

VI

Anexos
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Anexo 5. Descripcion de Casos de Uso.

Paquete Seguridad

Caso de Uso: Iniciar Sesion

Curso Basico: EIl Editor Web entra sus datos (nombre de usuario y contrasefa)
en la Interfaz de Autentificacién del sistema y presiona el boton Aceptar. El
sistema verifica que el usuario exista y que la contrasefia sea correcta, inicia la
sesion y visualiza la Interfaz Principal.

Cursos Alternos:

El usuario no existe: El sistema muestra un mensaje de error que dice que los
datos son incorrectos. El Editor Web acepta el mensaje y el sistema muestra la
Interfaz de Autentificacion.

Contrasefia incorrecta: El sistema muestra un mensaje de error que dice que los
datos son incorrectos. El Editor Web acepta el mensaje y el sistema muestra la
Interfaz de Autentificacion.

Caso de Uso: Cerrar Sesién

Curso Basico: El Editor Web presiona el menu Archivo opcion Cerrar Sesién en
la Interfaz Principal. El sistema muestra un mensaje de confirmacion. El usuario
presiona el boton Aceptar y el sistema cierra la sesion y muestra la Interfaz de
Autentificacion.
Curso Alterno:

El Editor Web presiona Cancelar: El sistema retorna a la Interfaz Principal.
Paquete Clasificacién

Caso de Uso: Visualizar Noticias

Curso Basico: El Editor Web da doble clic sobre una noticia o la selecciona y

presiona la tecla Enter en la Interfaz Principal, y el sistema muestra en otra

ventana el contenido de la noticia seleccionada.

VII



SISTEMA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE NOTICIAS A PUBLICAR EN EL PERIODICO jAHORA! DIGITAL

Anexos
Curso Alterno:
Error al leer archivo: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web
acepta el mensaje y el sistema muestra la Interfaz Principal.

Caso de Uso: Clasificar Noticias Internas

Curso Basico: El Editor Web da doble clic o Enter en el sistema para abrir el
sistema. El sistema clasifica las noticias extraidas de la BD y muestra los
resultados en la pestafia Noticias Internas de la Interfaz Principal.

Curso Alterno:

Error de Conexidn: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web da clic
en Aceptar y el sistema muestra la Interfaz Principal.

Caso de Uso: Cargar Noticias

Curso Basico: El Editor Web presiona el botén Agregar en la Interfaz Principal y
el sistema muestra una ventana de seleccion de archivos. El Editor Web
selecciona uno o varios archivos y presiona el boton Aceptar o la tecla Enter del
teclado, y el sistema muestra una lista de los archivos seleccionados en la pestaiia
Noticias de la Interfaz Principal.

Curso Alterno:

Cancelar seleccion de archivos: El sistema cierra la ventana de seleccion de

archivos y muestra la Interfaz Principal.
Caso de Uso: Escoger Noticias

Curso Bésico: El Editor Web selecciona uno o varios archivos de la lista de
archivos en la Interfaz Principal y el sistema activa el botén Clasificar.

Caso de Uso: Clasificar Noticias

Curso Bésico: El Editor Web presiona el boton Clasificar en la Interfaz Principal y
el sistema clasifica las noticias seleccionadas y muestra un mensaje diciendo que
la clasificacion se termind correctamente. El usuario acepta el mensaje y el
sistema muestra el resultado de la clasificacion y activa el boton Guardar.

Curso Alterno:

Error en la clasificacion: El sistema muestra un mensaje de error. El usuario

acepta el mensaje y el sistema muestra la Interfaz Principal.

VIII
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Caso de Uso: Guardar Clasificacion NI

Curso Bésico: El Editor Web selecciona las categorias que aprueba, una por
cada noticia; o no selecciona ninguna si esta de acuerdo con el resultado; luego
presiona el botdn Guardar en la pestafia Noticias Internas de la Interfaz Principal.
El sistema guarda en la BD del periddico digital el resultado de la clasificacion en
las categorias seleccionadas.

Curso Alterno:

Error de conexion: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web acepta

el mensaje y el sistema muestra la Interfaz Principal.
Caso de Uso: Guardar Clasificacién N

Curso Bésico: El Editor Web selecciona las categorias que aprueba, una por
cada noticia; 0 no selecciona ninguna si esta de acuerdo con el resultado; luego
presiona el botbn Guardar en la pestafia Noticias de la Interfaz Principal. El
sistema guarda en la BD del periodico digital el resultado de la clasificacion en las
categorias seleccionadas.

Curso Alterno:

Error de conexién: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web acepta

el mensaje y el sistema muestra la Interfaz Principal.
Paquete Servicio

Caso de Uso: Actualizar Conjunto de Entrenamiento

Curso Béasico: El Reloj marca la hora predefinida por el usuario y el sistema
actualiza el conjunto de entrenamiento con las noticias de la BD.

Curso Alterno:

Error de conexién: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web acepta
el mensaje.

Caso de Uso: Actualizar ahora

Curo Basico: El Editor Web presiona el botdn Actualizar ahora en la Interfaz de
Administracién de Servicio y el sistema actualiza el conjunto de entrenamie nto con

noticias extraidas de la BD.
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Curso Alterno:
Error de conexién: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web acepta
el mensaje. El sistema muestra la Interfaz de Administracion de Servicio.

Caso de Uso: Especificar Horario de Actualizacidon

Curso Basico: El Editor Web especifica el horario de actualizacion del conjunto
de entrenamiento y presiona el boton Guardar. El sistema guarda el horario
definido.

Curso Alterno:

Horario incorrecto: El sistema muestra un mensaje de error. El Editor Web acepta

el mensaje y el sistema muestra la Interfaz de Administracion de Servicio.
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Anexo 6. Diagrama de Robustez del Paquete Seguridad.
analysis Diagrama de Robustez CU Iniciar Sesién /
Mostrar Interfaz de
Autentificacion
Entrar nombre de usuario y s
contrasefia y presionar botén Aceptar
Editor Web Interfaz de ¢El usuario exigte? ;[ a contrasefia es Iniciar|Sesion

Autentificacion

Aceptar Mensaje Mensaje de error

correcta?

Mostrar [Interfaz
Principal

Interfaz Principal

analysis Diagrama de Robustez CU Cerrar Sesion /

O

Presionar menu Archivo
opcién Cerrar Sesion

Editor Web Interfaz Principal Mostrar Mensaje de

Confirmacion

Interfaz de
Autentifiacion

Cerrar Sesion

Mensjje de
Confirmacion

presionar|Cancelar

A

Cerrar Mensaje de
Confirmacion
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Anexos

Anexo 7. Diagramas de Robustez del Paquete Clasificacion.

analysis Diagrama de Robustez CU Visualizar Noticias /

Doble clic en una noticia o |

Editor Web Interfaz Principal

clic en una noticia y Enter | _—

Mostrar Inteffaz: Noticia

¢Error al Ider archivo? Mostrar Mensaje de

Interfaz Noticia Mgnsaje de Error

Aceptar Mensaje de
error
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analysis Diagrama de Robustez CU Cargar Noticias /

v

Presionar Examinar |

Editor Web Interfaz Principal Mostrar V¢gntana de Cancelar Seleccién de
Seleccién fge Archivos Archivos
I @ _—
Ventana de Seleccién Mostrar Lista de
de Archivos Archivos Seleccionados

Lista de Archivas

analysis Diagrama de Robustez CU Escoger Noticias /

Seleccionar Noticias

Editor Web Interfaz Principal Activar Boton Clasificar Noticias
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Anexos

analysis Diagrama de Robustez CU Clasificar Noticias/

Noticias

Clic botén Clasificar |

Editor Web Interfa

Clasificar noticias ) i6 dlgun error
seleccionadas

Mostrar Mensaje: Mostrar Mlensaje de
Clasificacioh Terminada
Correctamente

Mesaje: Clasificacion Mensaje de Error
Termfnada
Correcamente

Aceptar Meysaje Aceptar Mensaje de

Efror

Mostrar Resultados  Activar Bo{on Aceptar
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analysis Diagrama de Robustez CU Guardar Clasificacién NI /

Q Seleccionar o no Categorias

y presionar botén Guardar
Editor Web Interfaz Principal
(Pestafia|Noticias
Intefnas)
<

Aceptar|Mensaje

Mensaje de Error

.

Not‘cas

Guardar Clasificacion
Seleccionada en BD

¢ Error de fonexion?

no

Mostrar Mensaje de
Error

XV

Anexos
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Anexos

analysis Diagrama de Robustez CU Guardar Clasificacién N /

Noticias

O Seleccionar o no categoriasy
presionar Guardar

Editor Web Interfaz Principal Guardar Clasificacion
(Pestafia[Noticias Seleccionjpda en BD
Extefnas)
/ ‘
Aceptar|Mensaje ¢Error de gonexion?
s'i i
Mensaje de Error Mostrar Mensaje de
Error

XVI
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Anexos

Anexo 8. Diagramas de Robustez del Paquete Servicio.

analysis Diagrama de Robustez CU Actualizar Conjunto de Entrenamiento/

O

Marcar horario

Py
o
Ke}

Actualizar Conjunto de
Entrenamiento

> 10

Editor Web Aceptar|Mensaje ¢ Error de fonexion?

Mensaje de Error Mostrar Mensaje de
Error

XVII
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analysis Diagrama de Robustez CU Actualizar ahora/

clic Actualizar ahora

Interfaz Adrhinistraci
de Sevicio

Editor Web

Aceptar|Mensaje

Mensaje de Error

on Actualizar (
Entreng

onjunto de
miento

¢Error de ponexion?

Mostrar Mensaje de
Error

analysis Diagrama de Robustez CU Especificar Horario de Actualizacion /

O

Especificar horario

Editor Web

Aceptar|Mensaje

Mensaje de Error

Intgffaz Adr
de Saqrvicio

ninistraciéon

¢ Horario ipcorrecto?

si

Mostrar Mensaje de

Error

XVIII
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Anexo 9. Diagramas de Secuencia del Paquete Seguridad.

Anexos

sd Diagrama de Secuencia CU Iniciar Se5|on

A ONONE |
+
A
Edito}Web

I Interfaz de Interfaz Ii’rmcmal

Mensaj e de error

I Autentificacion
|

|
I Entar datosy I
I presionar Aceptar :

7
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Clic Aceptar

Mostrdr Interfaz Principal
|

- |

Mostﬁr Mensaje de Error

<

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
| Mostrar Interfazlde Autentificacion
O
|
|
|
1

O

Conexion

i validarUsuario()
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Anexos

sd Diagrama de Secuencia CU Cerrar Sesién /

Y.
+
A

Editof Web

I Interfaz Iirincipal Mensgje de InterfJ z de
I : Confirmacién Autentifiacion

| . . . |
|Presiona el menu Ar{:hlvo I
|opcion Cerrar Sesion |
|
|

Mostrar Mensaje dql Confirmacion

Clic Aceptar

|
|
|
I
|
| Mostar Interfaz de Autentificacién
|
|
|
|
1

F——

Clic Cancelar

>

|
Mosgtar Interfaz Principal
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Anexos

Anexo 10. Diagramas de Secuencia del Paquete Clasificacion.

sd Diagrama de Secuencia CU Visualizar Not|C|as

Edit?;_\ Web Q @ @ _

I Not cia Interfaz rj’nncmal Interfaz Noticia Mensa|eI de Error
I | |
I I I
I Doble clic en una noticia o clic en una nbticia y Enter |
|
|
|

f
|
|
|
|
|

Mostrar Noticia :

|

|

Mostrar Mens%aje de error

>

I
I I
Clic Al,ceptar :
I
I
|

|
Mostar Inteffaz Principal
e -

'_________________________"b___
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Anexos

sd Diagrama de Secuencia CU Cargar Notluas

3 @
_|_
A

Edito}Web L7

I Lista de JIArchivos Interfaz rlncmal Venta}wa de

I | I Seleccién de

| I I Archivos
| Presionar Examinar| |

|
] I
I Mostrar Ventana de!
: Seleccion de Archlv:os
|
|
|

Seleccionar Archivpsy presonarAcepta[o Enter I

| | ]
| |
Mostrar Lista de Archivos Seledcionados

e

Clic Cancelar

|
]
|
|
Mostrdr Interfaz Principal

7
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sd Diagrama de Secuencia CU Escoger Not|C|as

; Q
+
A

Edito}Web

I NotlIE_las Interfaz Ii’rlnugal
|

|
|
>_L

Seleccion%{r Noticias
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|

; hayNoticiasSeleccionadas()
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sd Diagrama de Secuencia CU Clasificar Noticias

O

ClassifyNews

@)
+
n Q
Edito}Web
Notitias

e o I .
I NotiCias Interfaz Ilbrlncmal Mesgpje: Mensa|eI de Error
|
|
|
|
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Correctamente
|

|

|:‘|:| |

l
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| Clasifigacién
|
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<

i g T

[
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|
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1
|
|
|
|
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|
|
1
|
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|
|
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|
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|
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] | [[J

|

|
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|
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Anexos

sd Diagrama de Secuencia CU Guardar Clasificacién NI /

L0 e O 9
+
A
Edito}Web Conexion

Interfaz érincipal Mensaj d de Error Noti}:ias

| }

I (Pestaiia Noticias
I Interpas)
| |
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sd Diagrama de Secuencia CU Guardar Clasificacion N /

; Q
+
A
Edito* Web Conexion

I Interfaz érincipal Mensaj e:de Error Noti#;ias |

I (Pestaiia Noticias
| Extefnas)

| |
|

. | .
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Anexo 11. Diagramas de Secuencia del Paquete Servicio.

Anexos

sd Diagrama de Secuencia CU Actualizar Conjunto de Entrenamiento/

®)
T
A

Re:loj
|

Marcar horario

O @

Conexion Mensaje de Error

.

Clic Aceptar

1
|-

. |
Mostrar Mesaje de Errgr

I
; obtenerNoticigsEntrenamiento()
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sd Diagrama de Secuencia CU Actualizar ahora

O
T
A

Edito}Web

| Interfaz Mensa e de Error
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Seryicio
|

clic Actualizar ahora!

—

Clic Aceptar

1
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O
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sd Diagrama de Secuencia CU Especificar Horario de Actualizacién /
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Anexo 12. Diagrama de Clases.

MostrarNoticia
{ From clasificadordenoticias }

Attnibutes
private String name

private String news

private JLabel jLabell

private JMenu jMenu

private JMenu jMenu2

private JMenuBar jMenuBari
private JMenultemn jMenultem
private JMenultem jMenultem?2
private JMenultem jMenultem3
private JPanel jPanel

private JScrollFane jScrollPane
private JTextPane jTextPane1

Anexos

SpanishStemFilter
{ From procesamiento }

Altributes
private SpanishStemmer stemmer

private Token token = null

Coemtions

public SpanishStemFilter] TokenStream in )
public Token next{ )
public void setStemmer( SpanishStemmer stemmer)

A
|

| czyzages»
I

Cperations

public MostrarMoticial File )

private void initComponents( )

private void jMenultem2ActionPerformed( ActionEvent evt )
private void jMenultem1ActionPerformed( ActionEvent evt)
private void jMenultem3ActionPerformed( ActionEvent evt )

ProcesarMNoticias
{ From procesamiento }

Attiibutes
private String STOP_WORDS[0.*] ={"a", "ante", "antes", "bajo", "cabe" "con", "contra", "de", "de;

Operations
public void preprocesarCorpus( Moticia news[0..*], File dir)

public void preprocesarCorpusEntrenamientol File file[0..*])

A
|
I
| <=usage=x>
I
|
|

i

|
I
I <zusages-
[
I
l

ClasificadorDeMoticiasView
{ From clasificadordenoticias }

ClasificarMNoticias
{ From clasificacion }
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ClasificadorDeNoticiasView
{ From clasificadordenoticias }

ClasificarMNoticias
{ From clasificacion }

Anexos

Attributes
private DefauliTableModel model

private DefaultTableModel model2
private DefaultTableModel model3
private DefaultTreeModel trmodel
private File archivos[0.*]

package JCheckBox todos

private String meses[0.*]= {"Enero", "Febrera”, "Marzo”, "Abril", " May|
private JButton jButtoni

private JButton jButton2

private JButton jButton3

private JButton jButton4

private JButton jButtons

private JButton jButton®

private JCheckBox jCheckBox1
private JLabel jLabel

private JLahel jLabel3

private JMenu jMenut

private JMenulterm jMenultem2
private JPanel jPane1

private JPanel jPanel10

private JPanel jPanel11

private JPanel jPanel1 3

private JPanel jPanel2

private JPanel jPanel3

private JPanel jPaneld4

private JPanel jPanels

private JPanel jPanel

private JPanel jPanel7

private JPanel jPane1g

private JPanel jPanelg

private JScrollPane jScrollPane
private JScrollPane jScrollPane2
private JScrollPane jScrollPane3
private JScrollPane jScrollPaned
private JSeparator jSeparatort
private JSplitPane jSplitPane1
private JSplitPane jSplitFane2
private JTabbedPane jTabbedPane
private JTable jTabled

private JTable jTable2

private JTable jTable3

private JTree jTreel

private JPanel mainPanel

private JMenuBar menuBar
private JProgressBar progressBar
private JLabel statusAnimationLabel
private JLabel statusMessagelabel
private JPanel statusPanel

private Timer messageTimer
private Timer busylconTimer
private lcon idlelcon

private lcon busylcons[0..*] = new lcon[15]
private int busylconindex=0
private JDialog aboutBox

private JFileChooser filechooser
private int NGRAM_SIFE = 6

Attributes
public File originalTRAINING_DIR = new File('datos/Documentos de Entrenamiento Originales”)

public File TRAIMING_DIR = new File("datos/Documentos de Entrenamiento’)

public File originalExternalMews_DIR = new File("datos/Moticias Externas Originales™)
public File ExternalMNews_DIR = new File("datos/Moticias Externas Procesadas")
public File originalinternalMews DIR = new File("datos/MNoticias Internas Originales™)
public File InternalMews DIR = new File("datos/Moticias Internas Procesadas”)

public File InternalMews[0..*] = null

public File ExternalNews[0.*] = null

public String CATEGORIES[D.*] = null

Conexion
{ Fram util }

Aftributes
private Connection conexion
private PreparedStatement sentencia

private ResultSetrs

Cperations

private Connection conectar( )
private void cerrarConexion( )
public Categorial0.*] obtenerCategorias( )

Cperations
public void actualizarC onjuntoEntrenamiento( )

public void traing )

private Moticia[0.*] classify( Moticia news[0..*], File dir)
public Moticia[0..*] classifyinternalhews( )

public Moticia[d *] classifyNews( )

public void main( String args[0..*])

public Moticia[0..*] obtenerMoticiasEntrenamiento( )
public Moticia[0..*] obtenerMoticiasinternas( )
public void guardarMoticiasinternas( Moticia n)
public void guardarMoticiasExternas( Moticia n )
public void main{ String args[0..*] )

7

f"l ==usages=»

i -

_ =={sage=>

ClasificadorDeNoticiasApp -
{ From clasificadordenoticias } - —

Attributes

Cperations s
protected void startup( )

protected void configureVVindow( Window root ) r
public ClasificadorDeNoticiasApp getApplication( ) s
public void main( String args[0..*]) 4

l /
- “<ysage>>

-
<<Usages> |
-~ A s
e - -
P Autentificacion V4
- { From clasificadordenocticias } /

e

Attributes ,
private JButton jButton1 p

private JPanel jPaneI3 v
private JLabel jLabel2 £
private JLabel jLabel

private JPanel jPanel1

private JPasswordField jPasswordField1
private JTextField jTextField1

Cperations
public Autentificacion( )

private void initComponents( )

public void main( String args[0

public void validarlJsuariof )

XXXI
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Cperstions
public ClasificadorDeMoticiasView( SingleFrameApplication app )

private void llenarTreeModel( )

private void statusBar( )

private void examinar( )

private LinkedList getArchivos( String dir )

private void clasificar( )

private void guardarinternas( )

private void guardarioticias( )

private void seleccionarTodosMinguno( )

private boolean hayhloticiasSeleccionadas( )
private void seleccionarlnoSolo( JTable tabla )
private void seleccionarCheckBox( JTahle tahla)
private int buscarMoticia(intj)

private DefaultTableModel obtenerModeloTablal String tituloCol2 )
public void agregarAction( )

public void ahrirAction( )

public Task clasificarAction( )

public Task guardarinternasAction )

public Task guardarMoticiasAction( )

public void eliminarAction( )

private void initComponents( )

private void jTree1MouseClicked( MouseEvent evt )
private void jTable1MouseClicked( MouseEvent evt)
private void jTablel KeyPressed( KeyEvent evt)
private void jCheckBox1ActionPerformed( ActionEvent evt )
private void jTable2MouseClicked{ MouseEvent evt )
private void jTable3MouseClicked( MouseEvent evt)
public Categoria getMoticiasClasificadas( )

public void sethMoticiasClasificadas( Categoria val)
public Moticia getMoticiasClasificadas( )

public void setMoticiasClasificadas( Moticia val)
public Moticia getMoticiasClasificadas( )

public void setMoticiasClasificadas( Moticia val)
public Moticia[0...*] getMoticiasClasificadas( )
public void sethoticiasClasificadas( Moticia val[0..*] )

o
noticiasinternasClasificadas

Anexos

Noticia
{ Frorm util }

Abtributes
private int id

private File noticia

private String titulo

private String texto

private String categoriasPropuestas[0.*]
private int posicion

private String autor

private Date fecha

private String fuente

a.r
cateqorias

Categoria
{ From util }

Abtributes
private String categoria

private String seccion

Operstions

public Categorial String ¢, String s )

public String getCategoria( )

public void setCategoria( String categoria )
public String getSeccion( )

public void setSececion( String seceion )

Operations
public Moticia( File f, String ti, String te, Categoriac)

public Moticialintid, File f, String ti, String t, Categoria ¢, String cat[0..*], Date d, String a)
public Moticia(intp, File f, String 1, long d )
public File getMoticial )

public void setMoticial File noticia )

public String[0..*] getCategoriasFropuestas( )
public void setCategoriasPropuestas( String categorias[0..*])
public int getPosicion( )

public void setPosicion(int pos )

public Date getFechal )

public void setFecha( Date fecha)

public String getFuente( )

public void setFuentel String fuente )

public String toString( )

public Categoria getCategoria( )

public void setCategoria{ Categoria categoria)
public String getutor] )

public void setAutor{ String autor)

public String getTexto( )

public void sefTexto( String texto )

public String gefTitulof )

public void sefTitulof String titulo)

public int getld( )

public void setld(intid)
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Principal
{ From hilos }

Intervalo
{ From servicio }

Proyecto
{ From servicio }

Attriibutes

public Date Sistema

public int hora
public int minuto
puhblic int segundo

Attributes
package int hora

package int minutos

emtions
public Intervalof int hora, int minutos )

Cperations
public Principal( )

puhblic void run( )

public int getHora( )
public int getMinutos( )

Inicio

a

(4]
SystemTrayServer

{ From sernvicio }

public Traylcon traylcon
public Image image
public SystemTray tray

Attributes serer

public SystemTrayServer( String arg[0.% )
private void Asignarlniciof )

privats void initComponents( String arg[D.*] )
public void main{ String args[0..*])

Qperations

public void mouseClicked( MouseEvent e )
public void mousePressed( MouseEvent e )
public void mouseReleased{ MouseEvente )
public void mouseEntered( MouseEvent e )
public void mouseExited( MouseEvent e )

Attributes
public long Intervalo_de_gsjecucion

puhlic Timer Principal[0..*]
public Categoria categorias[0.*] = new LinkedList<Categoria={
private JButton actualizar

private JTextField area_de_textol
private JButton guardar

private JLabel jLabel

private JLabel jLabel2

private JLabel jLabel?

private JPanel jPanel12

private JPanel jPanel1 3

private JPanel jPanel18

private JPanel jFanelé

private Menultern mitermExit

private Menulterm mitemProperties
private Menultem mitemStart
private Menultern mitemStop

public PopupMenu popupMenuTray

private JButton senvicio

Cpemtions
public Proyecta( )

public void init( )

public Image getlconlmage( )

puhblic void AsignarAtributosiniciales( )

public void ValidarTexto( KeyEvent evt, JTextField area_de_texto )
private void initComponents( )

private void mltemPropertiesActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mltemStopActionPerformed( ActionEvent evt )

private void mitemStartActionPerformed( ActionEvent evt )

private void mitemExitActionPerformed( ActionEvent evt )

private void senvicioActionPerformed( ActionEvent evt )

private void guardarActionPerformed( ActionEvent evt)

private void area_de_texiol KeyPressed( KeyEvent evt)

private void area_de_texto1 ComponentRemoved( ContainerEvent evt )
private void actualizarActionPerformed( ActionEvent evt )

public void main{ String args[0..] )

<zusdges>

Categoria
{ Imported from ClasificadorDeMoticias-Model }

Attributes
private String categoria

private String seccion

Cpemtions

public Categoria( String ¢, String s )

public String getCategoria( )

public void setCategoria( String categoria )
puhlic String getSeccion( )

public void setSeccion( String seccion )

Anexos

UtilValidar
{ Fram Util }
Attributes
Cperations
public int ValidarHorariof String textol )

“susage=>
e 7 UtilFichero
7 { From Util }
Attributes
Cperations

public String[0.*] direccion_inicial_url( FileReaderx)
puhblic Boolean[0.*] url_elegidos(FileReaderx)

puhlic String direccion_inicial_de_descargai FileReaderx)
puhblic String[0..*] horario_inicial{ FileReaderx)

+{ public void guardar_urls( String 2[0..*), FileWriter x )

public void guardar_seleccion_url( Boolean z[0..*], FileWriter x
public void guardar_direccion_de_descarga( String z FileWriter x)
public void guardar_horarios( String a, FileWriter x )

- T e<usageEss —y
HorarioFormato HorarioCantidad
- _ { From excepcions } { From excepcions }
<<LSAGE
Attiibutes Attiibutes
public int campo public int campo
Cperations Cperations
public HorarioFormataof int ¢ ) public HorarioCantidad(intc )
public int getCampoai ) public int getCampo( )
N
~
~
.
<<usAge=>
“
~

<A

Conexion
{ Imported from ClasificadorDeMoticias-Model }

Attiibutes
private Connection conexion
private PreparedStatement sentencia
private ResultSet rs

Cperations
private Connection conectar( )
private void cerrarConexion( )
public Categorial0..*] obtenerCategaorias( )
public Moticia[0..*] obtenerMoticiasEntrenamientof )
public Moticia[0.*] obtenerhoticiasinternas( )
puhlic void guardarhoticiasinternas{ Moticia n)

public void guardarMoticiasExternas( Moticia n)
public void main{ String args[0.%)
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Anexo 13. Estandar de codigo utilizado.

Historial de versiones del documento:

Fecha Version Descripcion Autor
14/11/2009 1.0 Sistema de Yisel Clavel
Clasificacion Quintero
Automatica de
Noticias a
publicar en el
periddico
jahora! digital

1 Organizacion del cédigo

1.1 Aspectos generales

Idioma:
Los idiomas que se van a emplear para nombrar los distintos elementos son

el Inglés y el Espafiol.

Identacion:
Elemento
clases 0
métodos 1
atributos 1
Anidamiento:

El anidamiento va a ser absoluto para cualquier tipo de instruccion a no
mas de 5 niveles (es).

Tamafio maximo de lineas:

Las lineas de codigo no deben exceder los 80 caracteres. Por su parte, las
de ruptura (continuacion de una linea de coédigo que excedié los 80
caracteres) no deben exceder a 35 caracteres.

Modulos:

Los modulos no deben contener mas de 10000 lineas de cédigo.

Apertura y cierre de ambito:

Los ambitos van a ser abiertos y cerrados en la misma linea de la sentencia
gue los precede.
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1.2 Lineas y espacios en blanco

Lineas en blanco:

Se deben usar lineas en blanco antes y después de:

La declaracion de una estructura o una clase.

La implementacién del método de una clase.

Comentarios no relacionados con el cédigo.

Bloques de cddigos complejos.

Espacios en blanco:

Se deben usar espacios en blanco antes y después de:
- Operadores légicos.
- Operadores matematicos.
1.3 Organizacion del codigo (Ficheros)
La carpeta raiz del proyecto se va a llamar GrafoGS. El sistema va a ser unico, lo
cual significa que no va a estar subidividido en subsistemas.
Todos los ficheros van a ser almacenados en la carpeta raiz sinimportar tipo.
2 Comentarios
Los comentarios seran escritos en Inglés.
2.1 Comentarios de unalinea
Se deben usar este tipo de comentarios en los siguientes casos:
- Antes de la declaracion de los métodos.
- Alfinal de la linea que necesite aclaracion.
2.2 Comentarios en bloque
Estos comentarios se aplicaran en los casos que se listan a continuacion, y con la
estructura mostrada:

Inicio de cada clase

Estructura:

[* para lo que sirve la clase.......

*/
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Antes de la declaracién de los métodos si el comentario excede una linea

Estructura:

[Fcomentario.. ....c.eeeee e

*/

3 Nombres

3.1 Nombre para Paquetes

Los Paquetes no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estaran todas en mindscula. Es necesario que el nombre
indique propdésito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.

3.2 Nombre para Unidades

Las Unidades no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estardn en Notacion Camell. Es necesario que el hombre
indique proposito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.

3.3 Nombre para Interfaces

Las Interfaces no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estaran en Notacion Camell. Es necesario que el nombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.

3.4 Nombre para Clases

Las Clases no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estaran en Notacién Camell.Es necesario que el nombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.

3.5 Nombre para Objetos

Los Objetos no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estardn en Notacion Camell. Es necesario que el hombre

indique proposito, y la longitud de este no debe exceder los 15 caracteres.
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3.6 Nombre para Atributos pasivos
Los Atributos pasivos no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacion Camell. Es necesario que el hombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.7 Nombre para Métodos
Los Métodos no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacién Camell. Es necesario que el nhombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.8 Nombre para Constructores
Los Constructores no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacién Camell. Es necesario que el nombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.9 Nombre para Parametros
Los Parametros no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacion Camell. Es necesario que el hombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.10 Nombre para Excepciones y sus objetos
Las Excepciones y sus objetos no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacién Camell. Es necesario que el nhombre
indique proposito, y la longitud de este no debe exceder los 20 caracteres.
3.11 Nombre para Constantes
Las Constantes no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacion Camell. Es necesario que el nhombre
indique propdésito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.12 Nombre para Arreglos

Los Arreglos no requieren prefijo.
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Las letras de la palabra estaran en Notacion Camell. Es necesario que el hombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.13 Nombre para Variables locales
Las Variables locales no requieren prefijo.
Las letras de la palabra estaran en Notacién Camell. Es necesario que el nhombre
indique propdsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe exceder los
20 caracteres.
3.14 Nombre para Contadores de ciclo
Sevana utilizar letras.
4 Declaraciones e inicializaciones
4.1 Aspectos generales
4.1.1 Tipos de datos
No va a importar el lugar donde sean declarados los tipos de datos
4.2 Declaracion de clases
4.2.1 Orden de declaracion

Por niveles de visibilidad

Los niveles de visibilidad van a se declarados en orden ascendente, por lo que,
primero se declara private, luego protected, y por ultimo public).

Dentro de un nivel de visibilidad

Deben declarar primero los atributos y luego los  métodos.

En grupos de elementos

Deben ser declarados sinimportar el orden.

4.2.2 Constructores y destructores

Los constructores y destructores seran declarados encabezando el segmento de
los métodos.

4.2.3 Funciones sobrecargadas

Para estas funciones no va a importar el orden de declaracién.

4.3 Declaracion de funciones

4.3.1 Parametros

El orden de declaracion de los parametros que no son por de defecto va a ser en
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orden decreciente de importancia. Por otro lado, en caso de que los parametros
sean por defecto, seran declarados primero los mas propensos a ser utilizados.
Adicionalmente para los parametros se debe:

- Proveer nombres formales en la declaracion.

4.3.2 Aspectos de complejidad

La complejidad ciclomética tiene que ser menor que 10. Mientras que la
complejidad ciclomatica extendida que 15. El nimero maximo de lineas que puede
contener el cuerpo de una funcién es de 60, y la cantidad maxima de puntos de
retorno va a ser 5.

5 Base de Datos

5.1 Nombre para Base de Datos

La Base de Datos no requiere prefijo.

Las letras de la palabra estaran en todas en minuscula. Es necesario que el
nombre indique propédsito, que contenga letras, y la longitud de este no debe
exceder los 20 caracteres.

5.2 Nombre para Tablas

Las Tablas requieren el prefijo esp.

Después del prefijo el resto de las letras estaran todas en minuscula. Es necesario
que el nombre indique propoésito, que contenga letras, caracteres especiales, y la
longitud de este no debe exceder los 20 caracteres.

5.3 Nombre para Campos

Los Campos no requieren prefijo.

Las letras de la palabra estaran todas en minascula. Es necesario que el nombre
indique propésito, que contenga letras, caracteres especiales, y la longitud de este

no debe exceder los 20 caracteres.
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Anexo 14. Caracteristicas del sistema. COCOMO II.

Cantidad de Cantidad de - .,
Nombre X Clasificacion
ficheros elementos de datos
Insertar noticia 4 18 Alto
Autentificar usuario 1 3 Bajo

El, entradas que le son proporcionadas al sistema.

Cantidad de Cantidad de Clasificacion
Ficheros elementos de datos
Listar noticias internas 3 14 Medio
Mostrar noticias internas 1 2 Bajo

EO, salidas asociadas al sistema que tienen elementos de filtraje de informacion.

Cantidad Cantidad de e,

de ficheros elementos de datos CLEEIEAENEn
esp_content 1 12 Bajo
esp_categories 1 8 Bajo
esp_sections 1 7 Bajo
esp_messages 1 3 Bajo
esp_users 1 5 Bajo
esp core acl aro groups 1 2 Bajo

EIF, ficheros légicos o de almacenamiento de informacion externos al sistema.
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