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Resumen

La mayoria de los chilenos se informa a través de redes sociales y portales digitales de
noticias. El periodismo chileno se encuentra ante multiples escenarios: presencia de discurso de
odio, fake news, desconfianza en medios tradicionales, un auge por informacién en redes sociales
y medios independientes, la concentracion de los medios tradicionales y también, la presencia de
burbujas informativas. A modo de mejorar la calidad de la informacién, el presente trabajo busca
abordar los problemas de sobrecarga de informacion, el quiebre de las burbujas informativas y
también, la generacion de métricas respecto de los sesgos periodisticos.

Para ello, se implementa un prototipo de sistema (Proof of Concept en inglés) escalable
y flexible que recolecte articulos desde medios tradicionales e independientes, los agrupe por
similitud formando eventos y los muestre en forma clara y ordenada. También, se utilizan tec-
nologias del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) tanto para la medicion de subjetividad
y polaridad en texto, como la generacion de resumenes de eventos. Para el agrupamiento de
noticias, se emplean dos metodologias. La primera usa modelos PLN basados en transformers
para obtener representaciones semanticas del texto, que luego son agrupadas por algoritmos de
clustering de una manera no supervisada. La segunda se basa en una heuristica de palabras
claves para agrupar titulares similares.

La plataforma desarrollada cuenta con dos secciones principales: agrupaciones y buscador. La
primera muestra los resultados de las agrupaciones para una ventana de tiempo determinada. La
segunda busca ser de utilidad ptublica para buscar articulos junto a las métricas de subjetividad
y polaridad.

La calidad de las agrupaciones se evalta en forma cualitativa, debido a la falta de una evalua-
cién supervisada. Ambas metodologias muestran resultados prometedores, siendo la heuristica
la mas eficiente en términos de rendimiento. Los modelos PLN utilizados han sido probados en
diversos datasets y por esto, se tiene el supuesto de que deben funcionar bien en el sistema.
Por ultimo, para evaluar la utilidad del sistema completo, se analizan algunos casos de uso, y
ademés, se efectiian veinticuatro entrevistas para recolectar comentarios y apreciaciones.

Finalmente, se demuestra la factibilidad técnica de este concepto, pero evidenciando la
necesidad de recursos para el desarrollo a gran escala. Por otro lado, todos los entrevistados
entregan comentarios muy positivos de la plataforma, calificAindola como novedosa, que usarian
con frecuencia y plantean muchos contextos donde puede ser usada: en el ambito piblico,
académico y empresarial.

i



A mi abuelita Lucy,
la persona mds alegre y sencilla que conozco y que amaré por siempre.

il



Agradecimientos

Agradezco con mucho carino a mi familia, a mis padres, mi hermano, mis abuelos y todos
quienes han formado parte de mi vida desde que llegué a este mundo, que me han cuidado y
querido con carino.

Especialmente, también agradezco a Valentina, con quien he vivido hermosas experiencias
y que me ha apoyado desde que nos conocimos. Y por supuesto al Mati, una luz en mi vida y
que ahora nos acompana en nuestros corazones.

A mis amigas y amigos de colegio, quienes han sido una alegria en mi vida, y en especial al
Juancho y al Jimmy quienes me ayudaron a darle un tinte tnico a este trabajo.

A las y los compas de la u, del Eolian, de Los Pingiiinos, del DVI, del Toqui, del DCC,
de Imprito, del Team CuarentenaFat y tantos otros que han hecho de mi vida universitaria un
recuerdo que llevaré siempre conmigo. A todos y todas, muchas gracias.

Un agradecimiento especial a las personas del equipo magnet de INRIA Lille en Francia,
que brindaron interesantes ideas para este trabajo en particular.

A mi profesora guia, que me acompané y ayudod en este proceso, y a quien admiro mucho.

Y por ultimo también, a todos quienes se acercaron desinteresadamente a este trabajo, y
que contribuyeron de una u otra forma, muchas gracias.

v



Tabla de Contenido

1 Introduccién

1.1
1.2

Objetivo general ... ...
ODbjetivos especifiCos . ... ..o

2 Antecedentes

2.1 Agregadores de noticias actuales y sus limitaciones ........................ ...,
2.1.1  Agregadores de NOtICIAS . .. ..ovuiii it e
2.1.2  Galeam . ..o
2.1.3  Knowhere News . ... ...
2,14 SWIPE NOWS ottt
2.1.5  Event Registry . ...ooniii
2.1.6  Disponibilidad de contenido periodistico................coviiiiiiiiii...

2.2 Procesamiento del lenguaje natural ......... ... ...
221 TransSformers .......o. o
2.2.2 USO PIACTICO . . .ottt e e e e e e e e

2.3 ClUSTETING ..ot e e e
2.3.1  Embeddings de teXt0 .......oooiii
2.3.2  Meétricas y algoritmos ...... ...
2.3.3 Criterios de evaluacion de resultados de clustering ..........................

2.4 Base de datos de teXto . ..ot
2.4.1 Tecnologias exiStentes ...... ...
2.4.2 Escalabilidad . ..... ...

2.5 Arquitecturas de Software ........... ... . i

2.6 Oportunidad de desarrollo ......... ...

3 Diseno de solucién

3.1 Seleccion de medios de cOMUNICACION. ... .vvun ettt

3.2 Recopilacion de notiCias ... ...t
3.2. 1 ASPECto LECIIICO ..ttt ettt e
3.2.2 Aspecto legal ... ..o

3.3 Sesgos periodisticos y otras funcionalidades ................... ...l
3.3.1  Polaridad ..o
3.3.2  Subjetividad ... ...
3.3.3  Resumidor. .. ..o
3.3.4 Limitaciones y consideraciones ................c..veeiieiineiineiinainiaeenan.

B CIUSLETING .o e e e e
3.4.1 Problema de fondo y limitaciones ...
3.4.2  Método con embeddings ........ ..o



3.4.3  Meétodo con heuriStiCa . . ..o e 32

3.5 Base de datos . ... 33
3.5.1 Modelo de datos ..o 35
3.6 Buscador avanzado ... 39
3.7 Arquitectura del sistema ........ ... 40
3.7.1  Componentes y mMiCTOSEIVICIOS ... o.utit ittt 40
3.7.2  ACOLAMIEIITOS ...\ttt et e 43
3.8 Visualizacion ... .. ..o 44
3.8.1 Metodologia . ... ..o 44
3.8.2  MOCKUDS ... 45
3.8.3 Comentarios y obServaciones. ............uuniiniieiei e 50
Implementacion 51
4.1 Metodologias de desarrollo ........ ... 51
4.2 Seleccion de Medios . .. ..ot 51
4.3 SCTAPDETS .o vttt e e e e 54
4.3.1 Extraccion de urls desde Twitter....... ... i 54
4.3.2 Portales digitales ...... ... .. 54
4.4 Procesamiento del lenguaje natural ........... ... . o7
4.4.1 Clases y COMPONENEES . ...ttt ettt et e et 57
4.4.2  Machine translation .......... ... it 58
4.4.3 Polaridad ... ... 60
4.4.4  Subjetividad ... ... 62
4.4.5  ReSUMIAOT. .. ..o 63
4.4.6  Preprocess SETULCE .............e ettt 65
44T SUMIMATY SETULCE .. ittt e e et e e et e e et 65
A5 CIUSTETING oot et e 66
4.5.1 Método con embeddings ...........co.uu i 66
4.5.2 Método con heuristiCa . .........ooiuiiiii e 84
4.5.3  ClUSLETING SETUICE . .. v et et e e et 90
4.6 Base de datos . ... 91
4.6.1 Clase QueryMaker ... ... .. 91
4.6.2  QUETY SETULCE ...ttt e e e e e e e 93
4.7 Buscador avanzado . ... 93
4.7.1  Método principal ....... ... 93
4.7.2  S€arch SETUICE ... 94
4.8 ViISualizZacion .. .......oouiuiiii 95
4.8.1 Herramientas y metodologia ......... ... 95
4.9  Automatizacion de PrOCESOS. . ... ..iiut ittt ettt et 103
4.9.1  CONErol SETVICE . .....o e e e e e 103
4.9.2  OBTOS PIOCESOS . ...ttt ettt et ettt et et e e et 103
Evaluaciéon y validacion 104
5.1 Evaluacion de funcionalidades ......... ... i 104
D11 BUSCador ..o 105
5.1.2  Agrupador de noticias ...........ooiiiiiiiii 111
5.1.3 Analisis de polaridad y subjetividad de titulares generados................. 132

vi



5.2 Validaciéon con usuarios del Proof of Concept ... ... 133

5.2.1  Metodologia . ... ...ooooii 133

5.2.2  Resultados ... ... 135

6 Conclusiones 137
6.1 Conclusiones generales ..............iiiiiii 137
6.2 Trabajo futuro ... ..o 139
Bibliografia 142
Anexos 150
A Software similar 151
AT Event Registry . oo 151
A2 GOOZLE NEWS ..ttt 152

B Mappings para Elasticsearch 153
B.1 Mapping de articulos ....... ... 153
B.2 Mapping de eVentos. . ... 157
B.3 Mapping de agrupaciOnes . .............ouniuein et 161

C Experimentos previos 162
C.1 Experimentacion previa con heuristica........... ... 162
C.2 Experimentacion con modelos de traduccion ... 164

C.2.1 Experimento con texto sobre inauguraciéon de Convencién Constitucional . 164
C.2.2 Experimento de noticia de CNN sobre inauguracion de Convencién Cons-

titucional .. ... 167

C.3 Experimentacion con resumidores ..............ooiiiiiiiieiiniii i 170
C.3.1 Generacion restimenes por evento de inauguracion de Convencion Cons-

tibucional . ... o 170

D Resultados de agrupacion del 23 al 25 de febrero de 2022 mediante heuristical 72

D.1 Eventos sobre el conflicto ruso-ucraniano .................cooiiiiiiiiii i, 172
E Entrevistas a usuarios 175
E.1 Perfiles de los entrevistados ... ... 175
E.2 Entrevistas dela 1 ala 10 . ..o 177
E.3 Entrevistas dela 11 ala 20 ... .. 181
E.4 Entrevistas dela 21 ala 24 ... .. 183

vil



Indice de Tablas

4.1 Medios alternativos y tradicionales de Chile, consideracion de CIPER [49] ........ 52
4.2  Medios de comunicacion seleccionados ... 53
4.3 Rendimiento de RoBERTa polarity en CPU vs GPU para 4.000 inputs ............ 61
4.4 Titulares mas similares de acuerdo a embeddings con BETO y métrica coseno.... 68
4.5 Resultados de clustering con embeddings con BETO y Agglomerative clustering .. 69
4.6 Modelos pre-entrenados disponibles en libreria sentence-embeddings ............... 70
4.7 Configuracion de algoritmos de clustering y pardmetros de busqueda.............. 72

4.8 Tiempos de ejecucion en segundos de clustering no supervisado para distintos
algoritmos y criterios, para 200 datos sintéticos de 2 dimensiones, y 179 posibles
TESUIE A0S, o 78

4.9 Siete clusters ejemplares de OPTICS junto a criterio Calinski. ..................... 82

4.10 Siete clusters ejemplares de Agglomerative clustering junto a criterio Silhouette... 83

4.11 Tiempos de ejecucion en segundos de clustering no supervisado para distintos

algoritmos y criterios, para 300 articulos de noticias. ................... ... 83
4.12 Resultados de clustering con heuristica sin optimizacion ............................ 87
4.13 Resultados de clustering con heuristica con optimizacion ........................... 87
4.14 Muestra de 27 titulares y 9 topicos para evaluar preliminarmente la heuristica ... 88
4.15 Métricas de calidad de clustering, para heuristica sobre pequena muestra de 27

titulares y 9 topicos distintos ... 89

5.1 Muestra de 20 eventos donde se compara la neutralidad y subjetividad de los
titulares generados con respecto al promedio de los articulos ....................... 132

C.1 Resultados de heuristica para muestra de 27 articulos, bajo distintas configuraciones163

E.1 Perfiles de personas entrevistadas ... 176

viii



Indice de Tlustraciones

2.1

2.2

2.3
24

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11

4.12

4.13

4.14

4.15
4.16

4.17
4.18
4.19

Representaciones de texto pre-entradas sirven para varias arquitecturas de deep

learning, para diferentes tareas PLN [98] .. ... 9
Uso de red pre-entrenada BERT junto a una arquitectura MLP para la tarea

PLN de inferencia de lenguaje [98] ...... ... 10
Proceso de fine-tuning [98] ...... oo 11
Arquitectura transformer [92] .. ... 12
Arquitectura del SIStema, ...... ...t 42
Mockup de Vista agrupacion ... .........oouiiuii e 46
Mockup de Vista detalle de evento: elementos generales y articulos ................ 47

Mockup de Vista detalle de evento: menciones en Twitter y graficos de volumen.. 48
Mockup de Vista detalle de evento: agrupaciones similares y grafico de polaridad. 49

Diagrama UML de clases asociadas a tareas PLN................ ... . 58
Distribucion de articulos por medio, en muestra para experimentos................ 66
Visualizacion de embeddings de 836 titulares reduciendo embeddings a dos di-

10011 150082 67
Dendrograma para 836 titulares utilizando el método ward ......................... 68
Resultados de experimento #1 para KMeans ............cccoiiiiiiiiiiiiiiiinia... 73
Resultados de experimento #1 para Affinity propagation ........................... 74
Resultados de experimento #1 para Agglomerative clustering ...................... 75
Resultados de experimento #1 para DBSCAN ...... ..o 75
Resultados de experimento #1 para OPTICS .......... ... 76
Resultados de experimento #1 para Spectral clustering ............................. 76
Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y

algoritmo DBSCAN, criterio Silhouette..........coooo i 79
Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y

algoritmo KMeans, criterio Calinski. ........ ... i 80
Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y

algoritmo Agglomerative clustering, criterio Silhouette. .............................. 80
Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y

algoritmo OPTICS, criterio Calinski. ................ it 81
Kibana: volumen de los 893.553 articulos extraidos en el tiempo ................... 91
Kibana: volumen articulos para el medio La voz de los que sobran, en una ventana

e 20 dIaS. .« vt 92
Vista lista de agrupaciones: parametros para método de heuristica................. 95
Vista lista de agrupaciones: parametros para método de embeddings............... 96
Vista agrupacion: layout de tarjetas de evento. .............. ... 96

X



4.20
4.21
4.22

4.23

4.24
4.25
4.26

4.27
4.28
4.29
4.30
4.31

5.1
5.2

5.3

5.4

5.5

5.6
5.7

5.8

5.9

5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20
5.21
5.22
5.23

Vista agrupacion: lista de articulos sobre un evento...........................o.. 97

Vista detalle de evento: elementos generales y articulos ......................o... . 97
Vista detalle de evento: grafico de volumen de articulos por medio, junto gréfico
de frecuencia de palabras......... ..o 98
Vista detalle de evento: grafico de volumen de articulos en el tiempo, junto al
primer y Gltimo articulo....... ... 98
Vista detalle de evento: grafico de polaridad ................. ... 99
Vista detalle de evento: grafico de polaridad alternativo......................... ... 99
Vista detalle de evento: histograma de distribucién de frecuencias para subjeti-
vidad y polaridad ... ... 99
Vista buscador: filtros disponibles ....... ... 100
Google News: buscador . ... ..o 100
Vista buscador: ejemplo de resultados ordenados por positividad................... 101
Vista informativa . ... ... 101
Cursor interactivo sobre articulos ......... ... 103
Busqueda de palabras dignidad y baquedano, pero no Boric ........................ 105
Busqueda de palabras dignidad y baquedano, pero no Kast, ordenando resultados
de méas a menos neutralidad .......... .. 106
Busqueda de palabras Lucia y Hiriart, ordenando resultados de méas a menos
negatividad ... ... o 107
Busqueda de palabras Lucia y Hiriart, ordenando resultados de més a menos
subjetividad ... ... o 107
Busqueda de palabras Pinochet, Lucia y Hiriart, cuya positividad sea mayor a
0.4 y ordenando resultados de mas a menos positividad ............................. 108

Volumen de articulos de medios tradicionales o masivos, y su grafico de polaridad 109
Volumen de articulos de medios independientes o alternativos, y su grafico de

polaridad . ... 109
Volumen de articulos de medios para algunos tradicionales o masivos, y su gréfico

de polaridad . .......ooo i 110
Volumen de articulos de medios para algunos independientes o alternativos, y su

grafico de polaridad. ... .. ... 111
Vista del primer evento en la agrupacion ... 112
Evento en Plaza Baquedano: vista general....................c i 113
Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de mas a menos negatividad ..... 114
Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de mas a menos positividad ...... 115
Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de mas a menos subjetividad..... 115
Evento en Plaza Baquedano: mismo evento pero refiriéndose a Plaza dignidad . ... 116
Evento en Plaza Baquedano: mismo evento pero refiriéndose a Plaza italia ....... 116
Evento de Lucia Hiriart: vista general ......... ... ... .. i 117
Evento de Lucia Hiriart: orden de articulos de méas a menos positividad........... 118
Evento de Lucia Hiriart: orden de articulos de mas a menos negatividad .......... 118
Evento de Lucia Hiriart: evento secundario....................oooiiiiiiiiiii... 119
Evento de Coldplay y Dua Lipa: vista general.....................ooiiiii. 119
Evento de Coldplay y Dua Lipa: evento secundario......................cooooii... 120
Evento de Cierre de campana presidencial: vista general ............................ 121



5.24

5.25
5.26
5.27
5.28
5.29
5.30
5.31
5.32
5.33
5.34
9.35
5.36
5.37

5.38

5.39

Al
A2
A3

D.1
D.2
D.3
D4

E.1

Evento de Cierre de campana presidencial: orden de articulos de mas a menos

subjetividad ... ... 122
Evento de Cierre de campana presidencial: evento secundario ...................... 123
Evento de deportista Mito Pereira: vista general ... 123
Evento de malabarista en Panguipulli............ ... ... . 124
Evento de crisis migratoria en Colchane .............. ... ... . 124
Evento de Carta de Juan Herrera: vista general.......................oooiiii. 125
Evento de Carta de Juan Herrera: articulos .............. ... i, 125
Evento de programas televisivos de La Red............ ... .. 126
Evento de ejemplo sobre Lucia Hirirart, encontrado por Agglomerative clustering. 127
Evento de Carta de Juan Herrera: agrupacion correcta...............coooooiii... 127
Evento de Coldplay: bien agrupado .......... ..o 128
Evento de Dua Lipa: bien agrupado......... ... 128
Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #1: 264 articulos.................. ... ... .. 130
Grafico de volumen de articulos para cluster mas grande sobre el conflicto ruso-

UCTAIMIATIO ¢« « ettt ettt e et e et e et e et e et e e e e e e 130
Grafico de volumen de articulos por medio, y de términos mas frecuentes para

cluster méas grande sobre el conflicto ruso-ucraniano................................. 131
Grafico polar de sentimientos para cluster mas grande sobre el conflicto ruso-

L0 1 4721 2110 1 131
Event Registry: Vista agrupacion.............ooouiin i 151
Event Registry: Vista detalle de evento ............. ... . i 152
Google News: Vista agrupacion ... .......oouuuiiii it 152
Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #2: 51 articulos ................... ... ... 172
Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #3: 13 articulos ................... ... ... .. 173
Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #4: 16 articulos ........................ ... .. 173
Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #5: 13 articulos .............................. 174

Captura de la herramienta digital que le permitié a Andrea Rodriguez contrastar
medios televisivos para un caso particular. ............ ... .. 179

x1



Indice de Algoritmos

1 Heuristica de deteccion de eventos . .........eoe oo i 32
2 Heuristica de asignacion a eventos. .............ooiiiiniiiiiii i, 34
3 Heuristica de unién de eventos similares ... 86

Indice de Cédigos Fuente

B.1 Elementos béasicos del mapping de articulos................coooiiiiiiiiiiL. 153
B.2 Elementos image y tweet metrics del mapping de articulos ........................ 154
B.3 Elemento tokenization es del mapping de articulos ................................. 154
B.4 Elemento en del mapping de articulos .......... ... 155
B.5 Elemento embeddings del mapping de articulos ................. ... ... 155
B.6 Elemento knn del mapping de articulos......... ... 156
B.7 Elemento polarity del mapping de articulos ............. ... i 156
B.8 Elemento subjectivity del mapping de articulos.....................oiL 157
B.9 Elementos flags y event id del mapping de articulos.............. ... 157
B.10 Elementos basicos del mapping de eventos.......... ... i 157
B.11 Elementos acumulativos del mapping de eventos........... ... oL, 158
B.12 Elemento title del mapping de eventos ......... ..o 159
B.13 Elemento summary del mapping de eventos ..., 160
B.14 Elemento date first article del mapping de eventos .......................o.L. 160
B.15 Mapping de agrupaciOnes . ..........c.ueuneunein et e 161

xil



Capitulo 1

Introduccion

Las redes sociales juegan un papel relevante en la sociedad chilena. Medios de comunica-
ci6on independientes y tradicionales las usan para difundir contenido en forma masiva. Segun
la encuesta Cadem de septiembre del 2020 [14] existen 15 millones de usuarios chilenos activos
en redes sociales. El estudio anade que pese a la pandemia, la mayoria de la gente sigue infor-
méandose en la manana al despertar (46 %). Durante esta hora del dia el 71 % se informa por
WhatsApp!, 55 % Television abierta, 55 % Facebook?, y 46 % diarios impresos o portales. Sin
embargo, los sistemas de recomendacion de las redes sociales provocan que los usuarios reciban
informacion desde medios similares, generando una burbuja informativa que no deja cabida a un
contraste de la informacion entre los medios. Este problema se conoce internacionalmente como
filter bubble [71] y conlleva una consecuencia evidente: la falta de exposicion a otros puntos de
vista.

Por otro lado, dia a dia las personas se enfrentan a una constante sobrecarga de informacion
(information overload en inglés) a través de redes sociales, television, radio, portales digitales,
radios, etc [6]. Esto provoca no solo problemas pragmaticos, como decidir donde prestar aten-
cion, evitar la redundancia u ordenar la informacion, sino que también provoca problemas de
salud mental [41] [45]. Medios como BioBioChile publican contenido tanto en sus portales de no-
ticias® como en sus cuentas de twitter* ®. El informador Chile®, E1 Mostrador” y PiensaPrensa®
siguen el mismo patron.

El sesgo mediatico se detecta en los medios de comunicacion tanto en la seleccion de eventos
que estos informan, como en la forma que presentan la informacion. Este puede ser ideoldgico,
sensacionalista, publicitario, entre otros. Expertos lo identifican claramente a lo largo de la
historia [54] y en Chile han identificado sesgos de racismo en la prensa chilena [70]. Casos ex-
tremos se traducen en faltas de ética [65] [27]. Es altamente relevante poder contrastar fuentes

Thttps://www.whatsapp.com /about
Zhttps://about.fb.com/

3https:/ /www.biobiochile.cl/
4https://about.twitter.com/
Shttps://twitter.com /biobio
Shttps://twitter.com/informadorchile
Thttps://twitter.com /elmostrador
8https://twitter.com/PiensaPrensa
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de informacién para identificar sesgos mediaticos, y elaborar una postura critica de la informa-
cion, pero esto puede ser muy costoso en tiempo para una persona, considerando también la
sobrecarga de informacion.

El trabajo “Power structure in Chilean news media” Bahamonde et al. [46] analiza la relacion
entre las entidades propietarias de los medios y su contenido/tépicos abordados. El anéalisis
de redes revela que los medios chilenos estan bastante concentrados en estos dos aspectos,
provocando similitud de contenido publicado en medios con mismos propietarios. Medios a
nivel nacional tienden a agruparse en su propia comunidad, mientras que medios locales se
agrupan de acuerdo a zonas geograficas.

La concentraciéon de la propiedad en los medios es un problema grave: acrecienta la falta de
diversidad periodistica. En cuanto a la legislacion chilena sobre este tema, expertos senalan que
es inadecuada [3]. Un caso extremo lo protagoniza Sinclair Broadcast Group, el locutor mas
grande de Estados Unidos con 193 estaciones televisivas, que ha sido acusado de ser historica-
mente sesgado politicamente, favoreciendo a los republicanos y tltimamente de usar influencias
para relajar las regulaciones sobre media consolidation (concentracion de los medios) en la ad-
ministracion Trump. Ademas, busca por medio de la justicia, la adquisicién de Tribune Media,
otro gran locutor americano [48]. Hechos como este han provocado que sélo el 20% de los
estadounidenses tenga confianza en los medios televisivos y diarios [56].

Pero Chile no queda atras y se suma a esta tendencia: junto a Carabineros, los medios de
comunicacion son la institucion que mas ha perdido la confianza: en 2009, 6 de cada 10 chilenos
entre 18 y 29 afos confiaba en los medios. En 2019, solo 1 de cada 10 lo hacia [91], incluso
evidenciado en el movimiento “apaga la tv” durante el estallido social de 2019 [34].

Pero existen mas antecedentes a considerar, como el auge de medios independientes en redes
sociales [49], o el incremento de las fake news, con claros ejemplos en tiempos de pandemia [18]
[69] [19]. Existe también un aumento en el volumen del discurso de odio [17], y en especial hacia
minorias [31], y durante la campana presidencial en Chile [84]. Ademés, Chile no queda fuera del
fenémeno mundial de la posverdad, donde toda informacion, incluso hechos, son relativizados
para cumplir distintos intereses [96][26].

Como tltimo antecedente, buscar contenido histérico de medios nacionales en plataformas
como Google o Google News ? es insuficiente y altamente sesgado porque (1) existe un sesgo
econémico al mostrar resultados publicitados primerol?, (2) existe un sesgo de relevancia, y
medios con menos recursos aparecerdn con menos frecuenciall, y (3) debido a los sistemas de
recomendacion y personalizacion de contenido, los resultados de biisqueda muestran medios
distintos dependiendo del usuario que use la herramienta [87|[71]. Esto incentiva el fen6meno
de las burbujas informativas, tal como lo hacen redes sociales con sistemas de recomendaciéon
similares. Por otro lado, estas herramientas son poco practicas para el analisis masivo de datos,
debido a sus filtros limitados.

Todos estos antecedentes plantean la necesidad de contar con una herramienta que pueda
mostrar las noticias nacionales abordadas por la mayor cantidad de medios posibles, facilitando
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que el usuario pueda contrastar informacion e identificar los sesgos informaticos presentes. Sin
embargo, no es suficiente mostrar todas las noticias de todos los medios, sino que es necesario
agrupar la cobertura de cada medio para hechos noticiosos tinicos, a modo de evitar la sobrecarga
de informacion y facilitar el contraste de cada hecho.

Pero no solo esto, en los tltimos diez afios el area de Procesamiento del Lenguaje Natural'?
y los modelos de machine learning han tenido un crecimiento e impacto exponencial. La idea
es sacar provecho de esta tecnologia para generar métricas de los sesgos periodisticos a fin de
ayudar a los usuarios a contrastar informacién y que puedan sacar sus propias conclusiones.
Por ejemplo, medir si un texto es subjetivo u objetivo, o que tan probable es de ser discurso
de odio, o qué tan positivo o negativo es, son algunas de las aplicaciones inmediatas y notables
que pueden ser participes de la herramienta.

Esto también aumenta las posibilidades de la bisqueda de informacion, ya que mediante
estas métricas es posible ver los sentimientos predominantes de los articulos en algtin periodo,
o de algin medio. Evaluar qué pasa con la subjetividad cuando los medios cambian de dueno,
o de periodistas. Buscar los medios méas neutrales y objetivos ante cierto evento, etc.

La idea es entonces desarrollar un software prototipo o Proof of Concept, que ayude a mejorar
la calidad de la informaciéon mostrando todas las perspectivas en forma ordenada, y que junto
a las métricas de sesgos periodisticos, se pueda encontrar informaciéon objetiva y relevante. El
presente trabajo se inspira en una declaracion de Eli Pariser, que menciona en una de sus TED
Talks “Una democracia sustentable es aquella que cuenta con informacion de calidad”|72].

2https:/ /www.forbes.com /sites/louisaxu,/2021/12/01/a-golden-age-for-natural-language/
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1.1. Objetivo general

Crear un sistema de recoleccion y busqueda de contenido de medios digitales chilenos. La
funcionalidad principal se enfoca en mostrar noticias de distintos medios respecto a un mismo
hecho o tépico, para que los usuarios puedan contrastar perspectivas y opiniones. Se generaran y
mostraran métricas que permitan al usuario adoptar una postura critica ante el sesgo periodis-
tico presente. Con el espectro periodistico completo de medios tradicionales e independientes,
se busca mitigar el efecto de burbujas informativas provocado por redes sociales.

1.2. Objetivos especificos
1. Crear un recolector de noticias, que con frecuencia diaria, extraiga contenido de los medios
digitales nacionales tradicionales e independientes.

2. Disenar e implementar una metodologia que permita agrupar, por temas, las noticias que
hablan de un mismo toépico.

3. Disenar e implementar una metodologia que permita generar métricas de sesgo periodis-
tico.

4. Crear una aplicaciéon web que permita realizar una busqueda de noticias en el sistema,
por topico, fecha y otras métricas.

5. Desarrollar un sistema flexible y escalable, que permita incorporar nuevos medios de comu-
nicacion, nuevas formas de agrupar noticias y nuevas formas de medir sesgos periodisticos.

6. Evaluar cualitativamente el sistema, de manera general y especifica.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Agregadores de noticias actuales y sus limitaciones

2.1.1. Agregadores de Noticias

Existen servicios llamados news aggregators [95] o agregadores de noticias, que béasicamente
permiten a un usuario suscribirse a feeds de contenido de distintos medios. Un ejemplo de
estos es Feedly!, que busca evitar la sobrecarga de informaciéon dejando que el usuario escoja
los feeds de contenido que quiere ver, y ademés presentandolos en forma ordenada para su
consumo. Servicios similares son Feedbin?, Inoreader® y Google News.

Sin embargo, estos servicios no son tan populares, ya que en plataformas como Twitter
o Facebook se logra lo mismo siguiendo a los medios que cada usuario desee, generando un
feed personalizado. Pero esto provoca el vicio de las burbujas informativas donde el usuario ve
constantemente contenido similar. Ademaés, es distinto a lo que se pretende hacer, puesto que
no so6lo se quieren agrupar los feeds de contenido de cada medio nacional, sino que juntar las
versiones sobre una misma noticia de cada medio para poder contrastar el enfoque de cada cual.

2.1.2. Galean

El sitio Galean? detecta eventos a partir de tweets en Twitter utilizando una heuristica de
palabras claves en cada tweet y otras técnicas. De este modo, se pueden ver como distintos
usuarios hablan sobre un mismo tema, y ademés permite obtener la geolocalizacion de los
mismos |74].

Este sistema acttia sobre el publico general de Twitter, y los problemas técnicos que resuelve
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son similares a lo que se pretenden resolver con esta memoria. Sin embargo, la presente propuesta
busca focalizar su estudio en los medios nacionales de comunicacién (no en lo que usuarios
comparten en redes sociales), creando una propuesta de valor en la informacion y el periodismo
chileno.

2.1.3. Knowhere News

Knowhere News® es una compania inglesa que busca brindar informacion sin sesgo informati-
co a nivel global. Para ello se abastece de medios de comunicacion globales, de los cuales extrae
contenido y mediante técnicas de procesamiento de texto, genera un articulo lo més neutro
posible, bajo sus estandares. Algunos de estos son validados por periodistas profesionales.

Esta es una iniciativa ejemplar, ya que demuestra que es posible obtener contenido de diver-
sas fuentes en tiempo real y procesarla rapidamente. Sin embargo, este proyecto no sintoniza
con el alcance de la propuesta de memoria, porque se quiere dar enfoque a los medios de comu-
nicaciéon nacionales y por ende al idioma espafiol. Ultimamente, ha integrado algunas métricas
de analisis de sentimiento que sintonizan con el presente trabajo.

2.1.4. Swipe News

Swipe News® es un agregador de noticias del Reino Unido que recolecta distintas fuentes de
informacion respecto de un hecho noticioso. Cuentan con 24 fuentes de informacion y 86 feeds
de contenido de temas particulares. Por sus caracteristicas es un proyecto bastante similar a lo
que se pretende hacer.

Sin embargo, el sitio oficial esta en blanco”, su pagina de Facebook dej6 de publicar el 9 de
febrero de 2017® y el desarrollo hecho entre 2016 y 2017, s6lo contaba con cinco personas. Estos
antecedentes inducen a concluir que el proyecto esta inactivo.

Atn si el proyecto estuviera activo, lo que se pretende hacer difiere de Swipe News por el
caracter nacional que se quiere alcanzar, y porque se busca generar valor dejando un motor
de busqueda sobre el contenido histérico recolectado, enriquecido con las métricas de sesgos
periodisticos.

2.1.5. Event Registry

Esta empresa fundada en 2017 y situada en Slovenia, es lo méas similar al presente trabajo.
Este proyecto recolecta articulos de noticias a nivel mundial, agrupa por eventos, y anade
informacion extra a cada hecho noticioso. Destacando anélisis de sentimientos, geolocalizacion
y reacciones en redes sociales.
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Ha ganado la mirada de Forbes dos veces, fue finalista para el premio “Startup of the year”
en Slovenia el ano 2018, y en 2019 gané el premio a “Top business idea” dado por la revista
“Casnik Finance” del mismo pais. Su modelo de negocios se basa en la capacidad de analizar
grandes volimenes de datos, generando insights para empresas que buscan coOmo mejorar sus
negocios conociendo las reacciones sus clientes y de la competencia en la web.

Actualmente, soporta 57 idiomas, registra eventos de Chile, y es prueba que una iniciativa
como se puede tener un gran impacto en la sociedad. Tiene una gran barrera de entrada, ya
que muchas funciones son de pago y ademas es compleja de utilizar. La presente memoria busca
transparencia, barrera de entrada bajas y que sea de simple uso. Ver Figuras A.1 y A.2 para
una mayor referencia.

2.1.6. Disponibilidad de contenido periodistico

Se presume que cada medio de comunicacién nacional almacena su contenido de manera
privada, ya que no existe una clara disponibilidad del mismo al ptiblico en formato de base de
datos. Tampoco se han encontrado entidades que ofrezcan bases de datos de este tema en forma
comercial. En forma no comercial se encuentra la Biblioteca Nacional Digital de Chile?, que
bajo la Ley de Prensa [25] busca llevar un registro de los medios escritos, grabaciones sonoras
y publicaciones electronicas del pais. Sin embargo, su contenido no es facilmente accesible
publicamente y, en general, no cumple el mismo objetivo de la presente memoria.

Como el acceso al contenido de los medios de comunicacién nacionales no esta disponible
en forma ordenada, se hace importante crear un sistema que permita buscar informacion, y
contrastar diferentes perspectivas mediaticas. De esta manera, la ciudadania podria realizar
analisis de medios, investigacion y aplicaciones atin inimaginables.

2.2. Procesamiento del lenguaje natural

Los ultimos diez anos deslumbran el comienzo de una era dorada para el area del proce-
samiento del lenguaje natural (PLN por sus siglas en espanol), definida como el conjunto de
metodologias que estudian la interaccion entre el lenguaje humano y los computadores. El im-
pacto de esta disciplina se encuentra en el diario vivir: traducciéon automética, generacion de
texto, respuesta automética de preguntas y resumidores son algunas de las capacidades del PLN
que han permitido a grandes empresas como Apple, Amazon, Netflix y Google el desarrollo de
Siri'? y Alexall, chatbots, buscadores enriquecidos, sistemas de recomendacién, autocompletado
de emails, entre muchas otras cosas.

Muchas aplicaciones actuales del PLN se apoyan en técnicas de machine learning (ML
por sus siglas en inglés), que en palabras simples, permiten construir programas complejos a
partir de muchos ejemplos. Sin embargo, PLN es una disciplina bastante amplia, relacionada
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también a la computacion lingiiistica, la inteligencia artificial, las ciencias de la computacion,
el procesamiento de audio, entre otras [32]. Gracias al incremento en el poder computacional
y la disponibilidad de datos en internet, esta area ha logrado derribar multiples barreras que
hace treinta anos eran impensables.

El ano 2017, el area PLN fue revolucionada por transformers: una arquitectura ML de
redes neuronales que permite a los desarrolladores construir aplicaciones sobre modelos pre-
entrenados por otros, en vez de comenzar desde cero cada vez [92]. Ademas, el paralelismo
permite tiempos de entrenamiento mas cortos, resultando en modelos de mejor calidad y pre-
cision. De transformers derivan las arquitecturas Generative Pre-Trained Transformer (GPT)
[78] v Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [30] que fueron clave
para la explosion PLN que se ve hoy en dia.

Hugging Face'? es una compania R&D que permite usar los tltimos y mejores modelos de
ML relacionados al PLN en forma gratuita, lo que ha provocado un efecto positivo en los anos
recientes, a nivel de usuario y empresas. Dado que su libreria es open source, presenta al mundo
una oportunidad de desarrollo abierto y colaborativo.

En el contexto de este trabajo se pretende usar los mejores modelos ML relacionados al
PLN para obtener métricas respecto de los sesgos periodisticos. Si bien estos modelos no son
perfectos, la idea clave es generar un sistema lo suficientemente flexible para cambiar o anadir
modelos a medida que estos mejoran con el tiempo.

Medir sesgos periodisticos entrega un valor agregado que permite que los usuarios tengan
una predisposicion mas critica respecto a la informacion que reciben. Los enfoques tradicionales
en esta materia miden, por ejemplo, el niimero de veces que los medios anaden una cuna de un
hombre o mujer, para medir el sesgo de género. O las veces que los medios utilizan cunas de
politicos de izquierda o derecha, para medir el sesgo politico [40][39][5].

Este trabajo brinda un enfoque distinto, la idea es utilizar técnicas PLN para medir la
subjetividad de un texto, y la polaridad del mismo. De esta forma se pueden separar noticiarios
informales de aquellos formales, y por otro lado, contrastar la forma en que los noticiarios
abordan una noticia (positiva, neutral o negativa).

Si bien esto no detecta sesgos politicos, religiosos o racistas propiamente tal, representa un
primer paso en el proceso de generar métricas respecto a este tema a modo general. La idea
es que el sistema a desarrollar sea lo suficientemente flexible y escalable para soportar nuevas
técnicas de andlisis de texto, modelos de ML y heuristicas.

Ademas, existen modelos clasificadores de discurso de odio [85][4], de tendencia politica
[66]193][36], prediccion de fake news [94][43][13] y de sentimientos (felicidad, rabia, terror, etc.)
[59]]97] que pueden usarse en el sistema, pero que quedan fuera para acotar el presente trabajo,
y porque es necesario analizar en profundidad qué filtro puede ser mas o menos 1util para los
propositos de critica y contraste. Esto, sin perjuicio que en un futuro puedan incorporarse.

Finalmente, en miras de ahorrar tiempo a los usuarios, se planea usar modelos PLN resumi-
dores [62][2][58](99][55] (summarizers en inglés) que permitan extraer los puntos claves de cada
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hecho noticioso y utilizarlo para representar un evento. Al igual que en el caso anterior, este
resumen de informacién esta sujeto a error y sélo debe emplearse como referencia, sin embargo,
es altamente probable que exista un modelo resumidor més fiable en un futuro préximo, porque
la informacion de los noticiarios esta altamente estructurada seménticamente.

Con todo esto, en conjunto, se brindan las herramientas necesarias para que los usuarios
puedan ordenar la informacion de acuerdo al criterio que les sea mas importante, por ejemplo,
de menos a mas subjetividad y de més a menos neutralidad. De esta forma pueden encontrar
informacion en forma rapida, pero también les permite contrastar informacion y sacar conclu-
siones propias de las predicciones de los modelos en el sistema.

A modo de transparencia e interés, se describe en la siguiente seccion el mecanismo mediante
el cual distintos modelos estados del arte logran tan buenos resultados en las tareas PLN
descritas. El eje comuin de todos estos modelos es la arquitectura transformers que se describe
a continuacion.

2.2.1. Transformers
Aspectos generales

En general, toda tarea que busque resolver una tarea PLN mediante técnicas de ML consi-
dera tres etapas principales: (1) pre-entrenamiento o generacion de representaciones de palabras
de un lenguaje, (2) eleccién de una arquitectura de redes neuronales para entrenamiento, y (3)
aplicacion y evaluacion de la tarea PLN aprendida [98|. La Figura 2.1 ilustra este proceso.
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Figura 2.1: Representaciones de texto pre-entradas sirven para varias arquitecturas de deep
learning, para diferentes tareas PLN [98]

En primer lugar, una representacion correcta de las palabras de un lenguaje es fundamental

para modelos ML de propésito general. Modelos libres de contexto como Word2Vec [67] o Glo-
Ve [75], generan un sblo embedding (vector numérico) para cada palabra del vocabulario. Por
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ejemplo, “bank” tendré la misma representacion que “bank deposit” y “riverbank”. En contraste,
los modelos contextuales generan una representaciéon para cada palabra que tiene en considera-
cion todas las demas palabras en una oracion. El modelo contextual de redes neuronales densas
BERT [30], captura estas relaciones en forma bidireccional.

BERT, mediante una arquitectura tipo transformer, un vocabulario de aproximadamente
30 mil palabras (en inglés), y grandes corpus de texto, es pre-entrenado para resolver dos
tareas fundamentales que permiten obtener representaciones contextualizadas de las palabras:
Mask Language Model (MLM) [12] y Next Sentence Prediction (NSP) [11]. Las representaciones
obtenidas son de proposito general al igual que Word2Vec o GloVe, pero con la gran diferencia
de que estas representaciones son contextualizadas [20].

En segundo lugar, es posible combinar distintas arquitecturas de redes neuronales para resol-
ver distintas tareas PLN. Algunas de estas son Multilayer Perceptron (MLP) [38], Convolutional
Neural Network (CNN) [1], Recurrent Neural Network (RNN) [68], Attention [35], etc.

En tercer lugar, considerando una representacion del lenguaje, y una arquitectura de redes
neuronales, es posible entrenar a una red para resolver una tarea PLN determinada. Por ejemplo,
se puede afrontar la tarea PLN de clasificacion de sentimientos utilizando representaciones
GloVe y una arquitectura RNN'? [98].

Sin embargo, elaborar representaciones y arquitecturas para cada tarea PLN es practica-
mente inviable, y en este punto, las representaciones elaboradas por BERT representan una
gran ventaja. Primero, porque las representaciones son contextuales y segundo, porque basta
anadir una red neuronal al final de esta arquitectura (una red MLP por ejemplo), para poder
resolver distintas tareas PLN [98]. Ver Figura 2.2.
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Figura 2.2: Uso de red pre-entrenada BERT junto a una arquitectura MLP para la tarea PLN
de inferencia de lenguaje [98|

B3http://d2l.ai/chapter natural-language-processing-applications/sentiment-analysis-rnn.html
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Este proceso se denomina transfer learning, ya que a modo general, se pretende utilizar el
conocimiento de un modelo entrenado para las tareas MLM y NSP, y ajustarlo para resolver
otras tareas PLN de clasificacion. En este caso, al tratarse de modelos de ML, el proceso se
denomina fine-tuning. Ver Figura 2.3.

Source Target
model model
r Random Train from
Output layer initialization ~ | ©utput layer } scratch
co
Layer [ -1 S A A = Layerl -1 )
Pretrain < T T
... copy - > Fine-tune
copy
L Layer1  f-------"2-cn-- > Layer 1 )
Source dataset Target dataset

Figura 2.3: Proceso de fine-tuning 98]

La gran ventaja de este método es el bajo coste computacional. En menos de 30 minu-
tos, se puede utilizar un modelo pre-entrenado BERT, entrenar una red neuronal de salida,
y resolver una tarea PLN determinada. El proceso demoroso y demandador de recursos es el
pre-entrenamiento (para MLM y NSP), pero no es necesario hacerlo, ya que existe una dispo-
nibilidad publica de modelos pre-entrenados. Es justamente esta accesibilidad la que hizo de
BERT (y modelos derivados) una revolucion en el contexto PLN.

No tan soélo eso, sino que varias metodologias basadas en el proceso de fine tuning de BERT
han alcanzado resultados estado del arte en distintas tareas PLN [29]. Por esto, los modelos
utilizados en este trabajo son principalmente de este tipo. A continuacion se explica en detalle
la arquitectura de BERT, y de transformers en general.

Arquitectura en detalle

La arquitectura transformer consta de dos procesos principales: encoding y decoding, ver
Figura 2.4. El primero estd encargado de generar embeddings contextuales de cada palabra
del input, capturando la semantica de una frase. El segundo proceso se encarga de tomar
estos embeddings y producir un output (secuencia de texto) para una tarea especifica. Por
ejemplo, para la tarea de machine translation [42] entre inglés y espanol, el encoder se encarga
de aprender la semantica del idioma inglés mientras que el decode se encarga de aprender la
correlacion entre las palabras del inglés y del espafiol [77][21].
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Existen modelos basados tinicamente en encoders, inicamente en decoders y también algunos
que utilizan encoders y decoders. Modelos del primer tipo se usan generalmente para clasificar
texto, reconocer entidades y la tarea extractive question answering. Modelos del segundo tipo
se usan exclusivamente para tareas generativas de texto. Y por ultimo, modelos del tercer tipo

se emplean para tareas mas complejas como summarization, machine translation y generative
question answering [22].
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Figura 2.4: Arquitectura transformer [92]

Encoders

BERT no es més que un stack (conjunto secuencial) de encoders tipo transformers. Esta
arquitectura permite que, en teoria, cada encoder aprenda una propiedad distinta del lenguaje
y que al funcionar en conjunto, genere embeddings que capturen el contexto y la seméntica de
una frase. Por otro lado, un stack de decoders se encuentra en el modelo GPT |78, especializado
en la tarea de generacion de texto.

En un encoder, se comienza con el proceso de tokenization, que genera embeddings contex-
tuales para cada palabra del texto en dos procesos: input embedding y positional encoding. En
el primero, el texto plano es transformado a nameros. Se agregan los tokens [CLS| y [SEP] al
inicio y fin de la frase. Por ejemplo, “How are you” queda como “|CLS| How are you [SEP]”.
Estos tokens son necesarios para delimitar el inicio y fin de una frase. Luego se asigna un input
embedding definido en la fase de pre-entrenamiento a cada palabra del input, y por lo tanto, se

generan tantos vectores como palabras del input. Palabras similares tendran en consecuencia
mput embeddings similares.
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Luego, el proceso positional encoding anade a cada input embedding informacion sobre la
posicion relativa de cada palabra en la frase. Para esto se generan positional embeddings para
cada palabra, utilizando propiedades matematicas, que luego se suman a los input embeddings.

Posteriormente, se pasa al proceso de encoding propiamente tal, donde destacan dos proce-
sos: multi-head attention y feed-forward.

Multi-head attention es un proceso que repite un proceso denominado self-attention que
basicamente, rescata la importancia de cada palabra del input con respecto a las demés. Por
ejemplo, para la frase “How are you”, se puede aprender que esta estructura es generalmente
una pregunta, o que generalmente va a acompanada de la palabra “you”. Multiples capas de
self-attention son dispuestas juntas, creando el proceso de multi-head attention. El principio
teorico es que cada capa de self-attention aprende una propiedad distinta del lenguaje, y por lo
tanto, el output tiene mas informacion. Por su parte, feed-forward consta de tres capas lineales
de redes neuronales totalmente conectadas que procesan la informacién nuevamente, a fin de
generar embeddings mas enriquecidos.

Finalmente, se producen los embeddings para cada palabra del input proporcionado origi-
nalmente, incluyendo embeddings para los tokens |[CLS| y [SEP]. Notar que el proceso contiene
mucho mas detalles no mencionados, como procesos de normalizacidon, capas de activacion,
conexiones residuales, entre otros.

BERT entonces, utiliza este proceso de encoding multiples veces para generar embeddings
aun mas enriquecidos. En sus dos variantes, BERT Base usa 12 capas de encoders, con alrededor
de 110 millones de parametros, mientras que BERT Large emplea 24 capas de encoders, con
cerca de 340 millones de parametros. En general, BERT Large genera mejores embeddings, que
a la vez mejoran los resultados en distintas tareas PLN, pero su uso consume mas recursos
computacionales.

Decoders

Los decoders tienen la principal tarea de generar texto. En esencia, usan los mismos procesos
de multi-head attetntion y feed-fowards de los encoders, pero con ciertas modificaciones.

En cada iteracion, un encoder toma como input el output que este mismo produce a modo
de tener el contexto que va generando en cada paso. Este input pasa por el mismo proceso de
tokenization (input embedding y positional encoding) descrito anteriormente.

Luego, estos embeddings pasan por dos capas consecutivas de multi-head attention, con la
diferencia de que la relacion contextual de las palabras esta limitada a las palabras ya generadas
anteriormente. Esto se logra mediante el uso de mascaras.

Luego se pasa por una capa de feed-forward, para luego terminar con una capa lineal, junto a
una capa softmaz [37], tan grande como el vocabulario. Estas ultimas capas seran las encargadas
de decidir qué palabra generar a continuacion. Este output es incorporado al resultado final, que
abastece nuevamente al decoder para generar la palabra siguiente. El proceso termina cuando
el decoder escoge la palabra [END].
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2.2.2. Uso practico

En la practica, se utilizan modelos de Hugging Face de tipo transformers pre-entrenados y
ajustados (fine-tuned en inglés) por otros para tareas especificas. Tal es el punto, que bastan
menos de diez lineas de co6digo para usar cualquier modelo de dominio publico, generalmente
disponibles en Hugging Face. La calidad de estos modelos es generalmente la mejor posible, ya
que compaiiias como Microsoft, Google y Facebook Al ponen a disposicién sus modelos para
uso publico.

En particular, para las tareas de subjetividad y polaridad se necesita de un clasificador de
texto. Como se describe antes, para esto son necesarios modelos basados en stacks de encoders,
y por lo tanto, modelos como BERT [30], RoBERTa [59], ALBERT [53] o DistilBERT [83] son
adecuados para esta tarea.

2.3. Clustering

2.3.1. Embeddings de texto

Clustering es el proceso de agrupar objetos similares en diferentes grupos, o més precisa-
mente, la particion de datos en subconjuntos, de forma tal que cada subconjunto queda definido
mediante una medida de distancia o similitud [60].

Para agrupar noticias semanticamente equivalente de manera tradicional, se deben abordar
tres ejes principales. El primero de ellos, consiste en representar texto mediante embeddings
(vectores numéricos). En el segundo eje, se calcula la distancia entre las abstracciones de texto
mediante una métrica. Y por ultimo, con los calculos de distancia entre textos, se necesita
ejecutar un algoritmo de clustering que agrupe los textos similares.

Existen multiples maneras de generar embeddings a partir de texto, pero se destacan dos
en el dltimo tiempo. La primera de ellas es mediante el empleo de Word2Vec [67] o GloVe
[75] (ya presentados anteriormente). Con estas estrategias, a cada palabra del texto se asigna
un embedding predefinido. Para representar una oraciéon, generalmente se realiza una suma
normalizada de los embeddings de cada palabra. Para saber qué embedding asignar a cada
palabra, se entrena un modelo de redes neuronales que aprende asociaciones de palabras y la
semantica de un lenguaje mediante grandes voliimenes de texto.

Una segunda alternativa es utilizar embeddings de modelos basados en stacks de encoders
tipo transformers, como BERT [30] o RoBERTa [59] (presentados anteriormente). El problema
con estas arquitecturas es que el output corresponde a un embedding por palabra (mas el de los
tokens [CLS| y [SEP]). {Como se define entonces el embedding de una oracion completa? Algunas
técnicas consideran el embedding del token |[CLS| como representativo de la oracion (técnica
CLS), otras usan un promedio de todos los embeddings (técnica MEAN), y otras rescatan los
méaximos de cada dimension de los embeddings (técnica MAX).

14



Sin embargo, ninguna de estas alternativas ha dado buenos resultados para datasets de la
tarea PLN de semantic textual similarity (STS por sus siglas en inglés) que mide la equivalencia
semantica de dos frases [61]. Por otro lado, hay técnicas que entrenan a redes tipo BERT, que
reciben dos oraciones como input, y retornan la similitud semantica entre ambas oraciones
(digase un valor entre 0 y 1, siendo 1 totalmente similar). Sin embargo, esta ultima estrategia
consume cantidades enormes de recursos computacionales. Por ejemplo, encontrar las oraciones
mas similares en un conjunto de 10.000 ejemplos, tomaria hasta 65 horas en una GPU V100
moderna [80].

La publicacion “Sentence-BERT: Sentence Embeddings using Stamese BERT-Networks” Re-
imers et al. [80], brinda una solucion fundamental a este problema. Se basa en las mismas técni-
cas CLS, MEAN y MAX, para entrenar una capa de salida, denominada pooling, que brinda un
embedding tnico para cada oracion. Mediante el uso de redes siamesas y una funcién objetivo,
es capaz de entrenar esta tltima capa, generando sentence embeddings que bajo la evaluacion
de distintos datasets STS (usando SentEval'?), logra un spearman score estado del arte superior
a 88. En contraste a técnicas como MEAN GloVe que alcanzan un score de 58, o MEAN BERT
que da un score de 46.

Lo més destacable de esta metodologia, es que el tiempo de procesamiento baja considera-
blemente. La misma tarea de encontrar las oraciones mas similares en un conjunto de 10.000,
tardarfa ahora 5 segundos con la misma GPU V100 [80]. Por lo tanto, realizar clustering sobre
sentence embeddings se hace factible también. Mas atn, el spearman score alcanzado evidencia
la calidad de los embeddings, y por lo mismo la alternativa de utilizar Word2Vec o GloVe deja
de ser atractiva.

Por si fuera poco, los autores de esta publicaciéon han desarrollado una libreria en Python
que permite el uso de esta metodologia en forma bastante sencilla!®. En ella se encuentran
modelos basados en BERT, RoBERTa o AIBERTa pre-entrenados y listos para usar.

2.3.2. Meétricas y algoritmos

Por otro lado, existen muchisimas métricas de distancia que pueden servir para comparar
el grado de separacion entre dos embeddings. De manera convencional, se usa la distancia eucli-
diana o coseno, sin embargo, las distancias Minkowski, Manhattan o Mahalanobis pueden ser
perfectamente buenas candidatas también'®. Lo clave, es que emplear una u otra puede cambiar
los resultados de clustering [52].

También existen muchos algoritmos de clustering; pueden ser jerarquicos o particioneros. Los
del primer tipo buscan encontrar clusters utilizando parametros predefinidos, mientras que los
del segundo tipo determinan los clusters al inicio y realizan ajustes. Los algoritmos jerarquicos
pueden ser aglomerativos, que comienzan con cada elemento como un cluster que mezclan para
formar clusters méas grandes, o divisores, donde todo el conjunto parte como un gran cluster
que se divide sucesivamente en clusters mas pequenos [60].

“https://github.com/facebookresearch/SentEval
https:/ /www.sbert.net
https:/ /scikit-learn.org/stable/modules /metrics.html
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Un algoritmo particioneros es KMeans, mientras que Agglomerative hierarchical clustering,
DBSCAN, OPTICS, y Spectral clustering son algoritmos jerdrquicos!”. Cada uno tiene distintos
hiperparametros ajustables a distintos casos de uso.

A priori, cualquiera de estos algoritmos puede ser 1til, al igual que las métricas existentes. El
desafio reside en encontrar la mejor combinacion de algoritmo, métrica e hiperparametros, que
brinde resultados consistentes. ;Qué define un resultado como consistente en una agrupaciéon
no supervisada?, esto se discute a continuacion.

2.3.3. Ciriterios de evaluacion de resultados de clustering

Lo mas complicado del proceso de agrupaciéon de noticias, es el criterio de evaluacion y
seleccion de resultados de clustering. Si se ejecutan varias combinaciones de hiperpardmetros
y algoritmos, no es directo escoger el mejor resultado, debido a la naturaleza inherente del
problema, donde no existe ground-truth.

El problema también contempla que el input cambia cada vez, lo cual representa un gran
obstaculo para métodos tradicionales de clustering, ya que no son parametrizables ante este
escenario: no utilizan los mismos hiperparametros en cada agrupacion.

Existen métricas internas para evaluar resultados de clustering no supervisados, como el
Silhouette score [82] o el Calinski score |15]. Si bien, dan indicios de la calidad de los clusters,
por ejemplo, en base a la densidad de los clusters o la distancia de separacion entre clusters, al
final no garantizan que en la préctica los resultados sean buenos o malos. Sin embargo, estas
métricas sirven para estimar hiperpardmetros. Por ejemplo, sirven para estimar el ntimero de
clusters para al algoritmo KMeans [90].

De hecho, el pull request #6948 de la libreria scikit-learn'® plantea el uso de distintas
metodologias que permiten escoger el mejor nimero de clusters para el algoritmo KMeans.
Para esto utiliza, no so6lo los criterios del Silhouette o Calinski score propuestos inicialmente,
sino que tres criterios de eleccién no supervisada adicionales: gap'®, stability [10] y pham |76].

El autor implementa una clase denominada OptimalNClusterSearch, donde se especifican
los criterios de seleccion y los valores del parametro de busqueda (n_ clusters). Luego ejecuta
KMeans con miltiples valores de n_ clusters, y mediante el criterio especificado, elige cuél de
todas las agrupaciones realizadas es la mejor. Por ejemplo, para el criterio Silhouette, elige la
agrupacion con un mayor valor del Silhouette score.

Esto representa una base a tener en consideracién, para elaborar criterios de selecciéon de
resultados de clustering, en el contexto del problema de agrupaciéon de noticias.

Thttps:/ /scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
Bhttps://github.com /scikit-learn /scikit-learn /pull /6948
Yhttps:/ /towardsdatascience.com /k-means-clustering-and-the-gap-statistics-4c5d414acd29
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2.4. Base de datos de texto

2.4.1. Tecnologias existentes

El presente trabajo enfrenta un problema denominado information retrival [86], que plantea
el desafio de obtener informacién en forma eficiente a partir de grandes voltiimenes de datos.
Como se aspira a ser una plataforma es masiva, es necesario contar con las mejores herramientas
disponibles para almacenar y consultar informacién, en términos de flexibilidad, escalabilidad
y eficiencia. Sobre todo cuando el problema que busca afrontar este sistema apunta justamente
a la sobrecarga de informacion (information overload en inglés) [6].

En particular, una base de datos de texto es lo indicado para este sistema. Actualmente
existen bases de datos con indexacion inversa [33], que en vez de guardar la informaciéon en
tablas, la guardan en estructuras complejas. Un indice invertido lista cada palabra que aparece
en algiin documento e identifica todos los documentos donde la palabra aparece. Esta propiedad
permitira que la plataforma cuente con un motor de bisqueda de palabras claves eficiente.

Dentro de las opciones més populares se encuentra Elasticsearch?’, herramienta distribuida,
gratuita y abierta que permite la busqueda de datos de texto, numéricos, geo-espaciales, es-
tructurados y no estructurados. Esta construido sobre Apache Lucene?!, utilizando los indices
inversos de este software, pero que ademés implementa una REST API distribuida, rapida,
escalable y simple de usar. Por otro lado, Elasticsearch ofrece una gama de herramientas pa-
ra almacenar, analizar y visualizar datos. Logstash?? para realizar logging y Kibana?® como
principal interfaz visual para buscar y visualizar datos.

Otra alternativa es Apache Solr??, también construida sobre Apache Lucene, es una herra-
mienta de bisqueda que ofrece casi las mismas funcionalidades que Elasticsearch. Sin embargo,
Elasticsearch cuanta con una documentacion mas clara y simple de usar?®, ya que en el caso
de Apache Lucene, esta no es amigable de leer y es dificil encontrar casos de uso sencillos?.
Gracias a Kibana, Elasticsearch ofrece una forma sencilla de visualizar los documentos en la
base de datos mas alla de la consola.

Otra opcién es ArangoDB?7, herramienta que almacena documentos en estructuras de grafos,
es de uso libre y tiene un lenguaje de consulta propio. También se encuentra Vespa?® desarrollada
por Yahoo, menos popular pero totalmente suficiente. Finalmente, Algolia?® se presenta como
una base de datos en la nube, con servicios de busqueda y recomendacion de datos, pero de

pago.

20https://www.elastic.co/what-is /elasticsearch

2https://lucene.apache.org/

2Zhttps:/ /www.elastic.co/logstash /

Zhttps://www.elastic.co/kibana/

Z4https://solr.apache.org

Zhttps://www.elastic.co/guide/en /elasticsearch /reference /current /index.html
26https://solr.apache.org/guide/8 11/

2Thttps://www.arangodb.com

28https:/ /vespa.ai

29https:/ /www.algolia.com
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Todas estas herramientas son suficientes para abordar el problema, pero al ser menos po-
pulares, se plantea el supuesto de que es més dificil solucionar problemas en el futuro, al tener
una comunidad maéas reducida y menos activa en comparacion a Elasticsearch o Solr. De esta
manera, Elasticsearch se posiciona como una alternativa bastante balanceada en términos de
calidad y comunidad.

Desde el punto de vista técnico, Elasticsearch funciona mediante el almacenamiento de
documentos JSON, tal como lo harfa una base de datos noSQL como MongoDB?*. El modelo de
datos de cada documento se denomina mapping, el cual define los atributos del documento. Estos
atributos pueden ser de texto, numéricos, fechas, entre otros. Los documentos son almacenados
en index que son configurados para tener el mapping adecuado. Las acciones CRUD de consulta,
insercion, modificaciéon y eliminacion se realizan a través de la REST API de Elastichsearch,
mediante consultas tipo GET, POST, PUT y DELETE en HTTP.

Se pueden hacer busquedas sobre varios inder a la vez, mediante el uso de expresiones
regulares. Por ejemplo, se puede realizar una busqueda sobre todos los index que empiecen
con algin prefijo determinado. Lo ideal es no saturar los index con miles de documentos, ya
que para la insercion de cada documento, se deben actualizar los indices inversos presentes en
cada index. Esta forma de busqueda permitird tener multiples index, datos mas distribuidos,
sin perder rendimiento en la bisqueda.

La busqueda también permite agregar configuraciones avanzadas més alla de preguntar si
una palabra estd incluida en un documento. Fuzzy query, Prefix query, Range query, Regex
query, Terms query y Wildcard query son algunas de las consultas que pueden hacer para
buscar texto considerando palabras inexactas, que tengan cierto prefijo, que estén dentro de
un rango numérico o de fecha, que satisfagan alguna expresion regular, que contengan algin
término o que sigan un patroén definido, respectivamente3!.

Para utilizar la API de Elasticsearch desde Python se puede utilizar el cliente de Elastic-
search para Python®?, que permite, mediante el uso de funciones, abstraer las llamadas HTTP
y simplificar el proceso.

2.4.2. Escalabilidad

Lo que se espera de una base de datos es que pueda escalar horizontalmente mediante la
redundancia, pero que también lo haga mediante la distribucién de datos. Si una base de datos
esta distribuida ente varios servidores, entonces es dificil que un solo servidor sea sobrecargado
en algin minuto. Esto se denomina sharding y es stiper importante en el contexto de base de
datos escalables??.

Elasticsearch permite distribuir el contenido de cada index en distintos nodos (servidores)
mediante el uso de shards: fragmentos del index que unidos conforman la totalidad del mismo.
De esta forma, las solicitudes son balanceadas naturalmente debido a la distribucion de datos.

30https://www.mongodb.com /es

3https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch /reference /current /term-level-queries.html
32https: / /elasticsearch-py.readthedocs.io/en /v8.1.0/

33https:/ /opster.com/blogs/elasticsearch-shards-and-replicas-getting-started-guide /
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También existen las denominadas replicas, que son copias de los shards originales para generar
redundancia y evitar pérdida de informacion. Cada replica esta alojada en un nodo distinto al
shard original, ya que ante un fallo, esta copia pueda suplir la demanda.

El namero de shards se debe especificar al momento de crear un indez, pero el nimero
de replicas puede ser modificado en cualquier momento. Esto permite tener tanta redundancia
como sea necesario para evitar eventualidades colapsos de los index. Por otro lado, Elasticsearch
se encarga de la comunicacion entre shards y replicas para mantener consistencia, realizar
busquedas y todas las operaciones necesarias, lo cual es un beneficio al momento de desarrollar.

Un conjunto de nodos se denomina un cluster3*, lo cual se entiende como la totalidad de
la base de datos. Cada cluster puede clonarse a si mismo para satisfacer demanda en distintas
regiones fisicas, pero a la vez genera una carga en términos de mantencién de la consistencia
entre los clusters existentes.

Con todos estos mecanismos, Elasticsearch se convierte en un candidato perfecto para una
aplicacion a gran escala. Ademas, mediante el sistema de administracion Kibana, se pueden
ejecutar funciones de mantenimiento general y monitorear los nodos, shards y replicas.

Las otras alternativas cuentan con un proceso similar de escalabilidad, y por lo tanto,
también son suficientes para afrontar este problema.

2.5. Arquitecturas de software

Para disenar un sistema escalable y flexible, primero se deben conocer los requisitos técnicos
asociados a la interaccién del mismo. La cantidad de usuarios, la disponibilidad de servidores,
el ancho de banda disponible, la latencia esperada, entre otras cosas.

La presente memoria busca ser en un futuro una aplicacién masiva, con miles de usuarios
activos al dia que puedan informarse en forma enriquecida. Los tiempos de respuesta deben ser
minimos, tal como lo hacen las redes sociales hoy en dia. Y para ello, eventualmente se debe
contar con decenas de servidores a disposicién: escenario que no es viable de momento.

Bajo este contexto, se necesita de una arquitectura escalable a miles de usuarios, pero que
seré acotada al contexto actual de trabajo: prototipo o Proof of Concept. La idea es que de ser
necesario escalar y de contar con los recursos en un futuro, se pueda hacer sin problemas y con
un lineamiento ya predefinido.

Utilizar una arquitectura monolitica, donde toda la aplicaciéon esta contenida en un soélo
proceso, tiene la ventaja de poder escalar horizontalmente muy facilmente. Sin embargo, en
el largo plazo representa grandes obstéculos al momento de anadir nuevas funcionalidades,
manejar grandes voliimenes de datos y una serie de motivos méas3®.

Por otro lado, aplicaciones masivas suelen emplear arquitecturas basadas en microservicios,
bajo el principio de que cada servicio tiene una sola responsabilidad de negocios. Esto hace que

34https: //www.elastic.co/blog/multiple-elasticsearch-clusters
3%https:/ /microservices.io/patterns /monolithic.html
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la aplicaciéon sea modular y que pueda escalar en términos de funcionalidad y también hori-
zontalmente. Ademas, al ser una aplicaciéon modular, el codigo es altamente mantenible y facil
de testear. Cada microservicio permite hacer deploy en forma independiente y ser desarrollado
por equipos de trabajo pequenios®.

Dentro de las desventajas de esta arquitectura se encuentra la complejidad de la misma,
ya que pueden haber solicitudes que abarquen varios microservicios, la comunicacién entre
microservicios es mas dificil de testear, entre otras cosas.

Desde un punto de vista méas general, se encuentran varios patrones de diseno de arquitec-
turas de software. Por ejemplo, el patron basado en capas®” (multitier architecture en inglés),
generalmente divide la aplicaciéon en capa de presentacion, negocio, persistencia y base de da-
tos. Si bien, permite separar las responsabilidades de negocios, no es escalable y una falla
generalmente provoca fallas en cascada.

Un patroén cliente-servidor no es suficiente por los requisitos técnicos de la plataforma, debido
a la complejidad de los procesos. Por otro lado, el patron Modelo Vista Controlador, similar
al patron basado en capas, busca separar las responsabilidades del software. Conveniente de
utilizar en servicios de backend, por ejemplo, Django®® se basa en esta patron.

Es importante también, tener en consideracion la cohesion de componentes [64], para evitar
desarrollar un software poco mantenible, propenso a fallas en cascada y altamente complejo.

Se busca entonces, un equilibrio que permita desarrollar una aplicaciéon a gran escala desde
un inicio, considerando los desafios de escalabilidad presentes, pero ajustando estos parametros
al contexto actual del software como prototipo.

2.6. Oportunidad de desarrollo

Desde los negocios, a excepcion de Event Registry, este nicho no ha sido explorado en el plano
nacional, y por lo tanto, representa una oportunidad de desarrollo que vale la pena explorar.
Esto justifica la motivacién de seguir con un emprendimiento en un futuro.

Multiples casos de uso se pueden encontrar en las areas del periodismo, ciencias sociales,
educacion, humanidades, y también desde el punto de vista de los negocios, y todos convergen
en lo mismo: el analisis masivos de datos. La idea es que esta herramienta ahorre tiempo y
facilite la busqueda de informacién tanto en forma diaria, como histérica.

Se plantea el desafio de encontrar una manera de desarrollo sustentable que junte a todas
estas partes, sin olvidar el objetivo subyacente de este trabajo: facilitar el contraste de la
informacion en Chile.

36https://microservices.io/patterns/microservices.html
3Thttps://www.ibm.com /cloud/learn /three-tier-architecture
38https: / /www.djangoproject.com
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Capitulo 3

Diseno de solucion

3.1. Seleccidon de medios de comunicacion

En el escenario ideal, todos los medios nacionales son incluidos en el sistema, pero esto es
imposible por un tema de recursos. Por lo tanto, la integraciéon de medios al sistema debe ser
gradual y bajo criterios de priorizacion.

Para elaborar una lista de priorizacion, se propone utilizar los siguientes criterios: popula-
ridad e impacto, diversidad periodistica y factibilidad técnica.

La popularidad e impacto de un medio es directa de obtener por el ntimero de seguidores
en redes sociales como Twitter, Instagram o Facebook. Por acotamiento de tiempo, se limitara
considerar a Twitter como fuente confiable de esta informaciéon y se asumira que para el resto
de redes sociales el nimero de seguidores es proporcional a Twitter.

Existen también otras métricas para obtener el impacto de medios de comunicacion, tales
como rating televisivo, niimero de visitas en portales digitales, venta de diarios, entre otros. Sin
embargo, no es sencillo obtener esta informacion y en consecuencia el desafio reside en encontrar
las cuentas de Twitter de cada medio, para obtener tinicamente el nimero de seguidores.

Para medir la diversidad periodistica, se debe determinar si un medio es considerado tradi-
cional o independiente, y tener en consideracion si informa por otros canales de comunicacion:
TV, radio, diarios, redes sociales, etc.

La factibilidad técnica sélo se demostraré a si misma, al momento de implementacién. De
no ser posible integrar un medio al sistema, simplemente se avanzara en la lista de priorizacion.

Finalmente, de existir, también se debe contar con los dominios de los portales de noticias
de cada medio, para poder extraer informacion de esta fuente.

La definicion de los medios a incluir, y la metodologia final utilizada se detalla en la Seccion
4.2.
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3.2. Recopilaciéon de noticias

3.2.1. Aspecto técnico

Aquellos medios que tienen portales de noticias en sitios web propios, generalmente tienen
informacion estructurada: se emplea la misma plantilla de publicacién una y otra vez para
difundir noticias. En contraste a esto, hay medios que publican imégenes de sus diarios en sus
portales (como Hoyxhoy! o La Segunda?), o bien, informan por Instagram (ademas que en sus
portales) generando publicaciones con una imagen referencial junto a un titular, mientras que
el cuerpo va en la descripcion de la publicacién (como Radio Usach® o Cooperativa CL*). Otros
medios alternativos mezclan noticias con comentarios en cuentas de Twitter (como Chileokulto®)
y algunos tienen portales de noticias, pero semi-abandonados (como Radio Villa Francia®).

Ante este escenario tan diverso se hace necesario acotar los medios segin la forma en que
difunden informaciéon. Claro esta, que aquellos medios con informacién mas estructurada son
més facil de extraer, por lo tanto, se priorizan medios que tengan su informacion estructurada
en portales de noticias, bajo el argumento de factibilidad técnica.

Esto deja fuera a medios que informan por Instagram, o a aquellos que publican su diario
como imagen en sus portales, ya que para procesar esa informaciéon es necesario, entre otras
cosas, detectar texto en imagenes, tarea que no se ve facil de abordar en poco tiempo. También
el acceso a la API de Instagram’, que es méas complicada de obtener que la de Twitter®.

De esta manera, se acota el presente trabajo a considerar medios que tengan portales de
noticias actualizadas en forma periddica. Para esta tarea, el uso de scrappers es adecuado [63].

Los scrappers cumplen una tarea sencilla y repetitiva: se les provee de urls de sitios deter-
minados, las visitan, extraen todas las urls presentes en el sitio visitado y luego hacen parsing
la informacion recolectada en cada sitio.

De este modo, extraen informacién recursivamente de todas las urls que van encontrando en
un sitio, emulando el comportamiento de un usuario que navega por un sitio en particular. La
idea entonces, es desarrollar un scrapper por medio de comunicacién que extraiga como minimo
la fecha, titular, bajada, cuerpo y autor de cada articulo que encuentra.

Herramientas de scraping existen varias y se discuten en la Secciéon 4.3. Sin embargo, queda
un problema de diseno por resolver: definir las urls base (o semilla) a entregar a los scrappers.

Es directo utilizar el dominio base de cada medio para esta labor, pero se puede hacer algo
mejor. Los medios generalmente publican en Twitter las urls hacia sus portales de noticias, y

Lwww.hoyxhoy.cl

Zhttps://digital.lasegunda.com
3https://www.instagram.com /radiousach /
4https://www.instagram.com/cooperativa,/
Swww.twitter.com/Chileokulto
Swww.radiovillafrancia.cl
"https://www.instagram.com /developer /
8https://developer.twitter.com
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en consecuencia, se pueden tomar todas estas urls y usarlas de semilla para los scrappers. De
esta manera, se garantiza que al menos todo el contenido que los medios publican en Twitter
es integrado al sistema mediante los scrappers. Ademas pueden obtenerse métricas directas del
impacto de una noticia con el ntmero de retweets y likes, lo cual servird como filtro posterior-
mente.

Para esto se debe descargar el muro de Twitter de cada medio, extraer las urls semilla y
luego utilizarlas en los scrappers: con esto queda definida la solucion para extraer informaciéon
de los medios.

3.2.2. Aspecto legal

Una tultima observaciéon es el aspecto legal de esta practica. La ley 17.336 de Propiedad
Intelectual, establece en el Titulo III: Limitaciones y Excepciones al Derecho de Autor y a los
Derechos Conexos, lo siguiente:

Articulo 71 B. Es licita la inclusiéon en una obra, sin remunerar ni obtener autorizacion
del titular, de fragmentos breves de obra protegida, que haya sido licitamente divulgada, y su
inclusion se realice a titulo de cita o con fines de critica, ilustraciéon, ensenanza e investigacion,
siempre que se mencione su fuente, titulo y autor [44].

Articulo 71 O. Es licita la reproduccion provisional de una obra, sin que se requiera remu-
nerar al titular ni obtener su autorizaciéon. Esta reproduccion provisional deberé ser transitoria
o accesoria; formar parte integrante y esencial de un proceso tecnolégico, y tener como tni-
ca finalidad la transmision licita en una red entre terceros por parte de un intermediario, o
el uso licito de una obra u otra materia protegida, que no tenga una significacién econémica
independiente [44].

Articulo 71 Q. Es licito el uso incidental y excepcional de una obra protegida con el
proposito de critica, comentario, caricatura, ensenanza, interés académico o de investigacion,
siempre que dicha utilizaciéon no constituya una explotacion encubierta de la obra protegida.
La excepcion establecida en este articulo no es aplicable a obras audiovisuales de caracter
documental [44].

En primer lugar, este trabajo estd absolutamente alineado con el Articulo 71 B, ya que
nunca se muestra la obra completa de un medio, sélo el titular, autor (medio) y la fuente
(hipervinculo). Sumado a esto, el uso de esta informacion en la aplicacion, es precisamente a
modo de cita y con la finalidad de critica, ilustracion, ensenanza e investigacion.

En segundo lugar, la aplicacion es capaz de alinearse con el Articulo 71 O, porque la expo-
sicion de los fragmentos de las obras (titulo, medio e hipervinculo) puede ser transitoria de ser
necesario en un futuro.

En tercer lugar, las finalidades de critica, comentario, caricatura, ensenanza, interés acadé-
mico o de investigacion del Articulo 71 Q, coinciden también con las de la aplicacion.

Teniendo todo esto en consideracion, la indexacién de contenido, y el uso exclusivo del
titulo, medio e hipervinculo de articulos de noticias, parecen ser los limites legales presentes. El
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proposito de la aplicaciéon no es por ninguna circunstancia, la exposicion completa y explicita
de articulos. Por otro lado, la recopilaciéon de bajada, cuerpo, fecha, etc, se pretende usar de
modo acotado y momentaneo para poder abastecer el buscador, la agrupaciéon de noticias y la
generacion de resiimenes.

De ser necesario en un futuro, por un tema legal, se debe idear una forma de mantener la
funcionalidad del sistema, a costa de la eliminaciéon de contenido potencialmente protegido en
las bases de datos. Por ejemplo, el uso de técnicas de topic modeling [73] puede ser util para
extraer conceptos claves de los articulos, sin almacenar los articulos propiamente tal.

Finalmente, es prudente senalar que Google News, desde su lanzamiento en 2006, ha sido
demandado en otros paises?!? e incluso ha tenido que cerrar sus operaciones en Espana por
temas econémicos!!. Pero en Chile, con 17 anos en funcionamiento, jaméas ha sido demandado.
Esto podria deberse a que Google News representa méas una ventaja, que una amenaza para los
medios nacionales (por la exposicion), y porque efectivamente el contenido no es expuesto de
manera completa y explicita, ya que solo expone titulares, junto a su medio e hipervinculo. Sin
embargo, de crecer el proyecto a una startup, se debe contar con la asesoria legal pertinente.

3.3. Sesgos periodisticos y otras funcionalidades

Una de las principales funcionalidades del sistema es la generaciéon de métricas de sesgos
periodisticos. Como se adelanta en la Seccion 2.2, la presente propuesta plantea la utilizacion
de modelos PLN basados en ML, y especificamente en transformers, para la prediccion de
subjetividad y polaridad en texto.

El objetivo es que mediante estas métricas, el usuario de la herramienta pueda ordenar la
informacion de méas a menos objetiva, y contrastar a los medios de acuerdo a como abordan una
noticia. Por ejemplo, un mismo evento puede ser abordado de manera positiva por un medio,
pero de forma negativa por otro.

Ademés de esto, en la Seccién 2.2 se propone también utilizar modelos PLN resumidores
de texto, que permitan identificar informacion relevante de un evento y mostrarlo en forma
ordenada a los usuarios. Estos modelos tienen como input los cuerpos de las noticias de un
evento, y el output que brindan es el resumen de la noticia.

A continuacion se describe en detalle el diseno y propuesta final de cada una de estas tareas,
junto a las limitaciones y consideraciones existentes.

3.3.1. Polaridad

Muchas veces denominado como andlisis de sentimientos (sentiment analysis en inglés),
la clasificacion de polaridad consiste en predecir si un texto es positivo, neutral o negativo.

9https://tinyurl.com/3xyn6ej4
Ohttps:/ /www.reuters.com/article/us-google-afp-idUSN(0728115420070407
Uhttps:/ /www.reuters.com/article/us-australia-media-google-idUSKBN26NOH.J
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Oraciones que contienen palabras como “celebracion”, “éxito” o “bueno” tendrén tendencia a
clasificarse como positivas, mientras que oraciones con palabras como “muerte”, “horrible” o
“decepcion” tenderan a ser clasificadas como negativas.

Las técnicas de anélisis de sentimiento se clasifican en aquellas basadas en lexicons, las
basadas en ML e incluso algunas hibridas. Las primeras se basan en el uso de diccionarios,
donde cada palabra tiene un valor de polaridad asignado, mientras que las segundas se basan
en redes neuronales.

Recientemente, técnicas de deep learning como RoBERTa [59] y T5 [79] son usadas para en-
trenar clasificadores de sentimiento de alto rendimiento. Estos son evaluados mediante métricas
como F1, precision y recall, sobre datasets como SST, GLUE e IMDB reviews'?.

Al igual que en el caso anterior, existen muy buenos modelos que generalmente superan
el 97% de precision sobre varios datasets. Disponibles en forma de abierta en librerias como
Hugging Face.

Dentro los clasificadores basados en lexicons, se encuentra SentiStrenght!®, gratuito para
fines académicos y pagado para fines comerciales, y también VadeSentiment!4, de uso libre. Por
otro lado, en Hugging Face hay cientos de modelos disponibles para esta tarea!?, y por lo tanto,
seran considerados al momento de implementacion.

3.3.2. Subjetividad

Los modelos de clasificacion PLN de subjetividad tienen una tarea especifica: clasificar texto
en objetivo o subjetivo, y para esto tienen en especial consideracién palabras que presuman
estados de animo, emociones y sentimientos. Por ejemplo, la presencia de adjetivos calificativos
indica la presencia de interpretaciéon, como también lo hacen las oraciones escritas en primera
persona.

En la practica, los modelos de ML entrenados para esta tarea de clasificacién se basan prin-
cipalmente en el uso del dataset Movie Review (méas conocido como SUBJ) desarrollado por
académicos de la Cornell University, que contiene 5000 oraciones subjetivas y 5000 oraciones ob-
jetivasi®. Para generarlo extrajeron reviews de peliculas desde Rotten tomatoes'” consideradas
como subjetivas, y resimenes de peliculas desde IMDB'®, consideradas como objetivas.

El modelo estado del arte para esta tarea sobre este dataset alcanza un 97.34 % de precision,
demostrando la capacidad de modelos de ML de resolver esta tarea PLN con éxito (fuente
Paperswithcode ). Ademas, éste y otros modelos suelen ser de c6digo abierto, lo cual permite
utilizarlos libremente.

2https: / /paperswithcode.com /task /sentiment-analysis
B3http://sentistrength.wlv.ac.uk

Yhttps: //github.com/cjhutto/vaderSentiment

https:/ /huggingface.co/models?pipeline _tag—textclassification
Y https:/ /www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
"https: / /www.rottentomatoes.com

Bhttps://www.imdb.com

Yhttps:/ /paperswithcode.com /sota/subjectivity-analysis-on-subj
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Hugging Face no tiene modelos disponibles para esta tarea. La alternativa es aprovechar los
modelos encontrados en Paperswitcode, o bien, emplear modelos basados en lexicons ofrecidos
por librerias como TextBlob?’. También se puede tomar BERT-base?! y hacer un proceso de
ajuste (fine-tuning) para la tarea de clasificacion de subjetividad, sobre el dataset SUBJ de uso
publico. Detalles de la implementacion final se encuentran en la Secciéon 4.4.4.

3.3.3. Resumidor

Los modelos que generan resimenes (summaries en inglés) tienen por objetivo producir una
version corta del documento entregado preservando la informacion importante de las oraciones
més relevantes y representativas.

Los modelos eztractivos son aquellos que identifican las partes fundamentales de un texto y
la extraen sin modificacion, mientras que los modelos abstractivos generan nuevo texto mediante
una comprension semantica del mismo. Una de las métricas para evaluar el rendimiento de un
modelo resumidor se denomina ROUGE score (abreviacion de RecallOriented Uderstudy for
Gisting Fvaluation en inglés). La idea base de esta métrica es comparar el resumen generado
con una serie de resimenes generados por humanos, por ejemplo, comparando el namero de
palabras solapadas. Como regla general, mientras mayor sea el ROUGE score de un modelo,
mejor sera el modelo [57].

Si el 2019 los mejores modelos lograban un ROUGE score alrededor de 35, hoy en dia la
mayoria de modelos estado del arte alcanzan un score sobre 45, sobre diversos datasets. Lo cual
demuestra el gran avance en términos de investigacion sobre estos modelos??.

Hugging Face da la posibilidad de usar modelos del estado del arte para esta tarea, y por
23

lo tanto, se pretende usar modelos que se puedan encontrar en esta libreria“.

La idea es generar resimenes de eventos noticiosos a partir de la concatenaciéon de bajada
y cuerpo de todos los articulos que componen un evento noticioso, o en su defecto, si esto no es
factible técnicamente, seleccionar aleatoriamente tres o cuatro articulos y producir el resumen
a partir de ellos.

Por otro lado, nace una idea interesante: si para cada evento se generase mediante el modelo
resumidor, un titular a partir de los titulares de los articulos que componen al evento ;Es este
nuevo titular mas representativo del evento? ;Logra captar todos los matices de los articulos?
. Es més neutro que los articulos, o més objetivo? O también, si los demés titulares son sesgados
.Se traspasa este sesgo al titular generado?.

Se establece la hipotesis de que, dado que los titulos de por si engloban la idea central de
una noticia, y que ademés son similares, el nuevo titulo sera bastante representativo, o incluso
puede ser un parafraseo de los titulares utilizados como input.

20https://textblob.readthedocs.io
2https://huggingface.co/bert-base-uncased

2Zhttps:/ /paperswithcode.com /task /text-summarization
2https://huggingface.co/models?pipeline tag=summarization
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En cuanto al sesgo, se cree que si una noticia es negativa, como la muerte de alguien, enton-
ces el titular generado seguiré siendo negativo, l6gicamente, al componerse muy probablemente
de las mismas palabras. Por lo tanto, no es esperable que cambie mucho en términos de neutra-
lidad, a menos que omita cunas o declaraciones de personas. Por otro lado, quizés es probable
que la subjetividad baje en algunos casos, porque los modelos resumidores generalmente son
entrenados con cuerpos de noticias o resimenes de peliculas, que no hablan en primera persona
y contienen menos adjetivos calificativos. De esta manera, la segunda hipotesis platea que es
posible que los titulares generados sean menos subjetivos que los titulares usados como input.

3.3.4. Limitaciones y consideraciones

Hay que tener claro que todos los modelos con altos indices de precision mencionados estan
implementados para procesar texto en inglés. Esto representa una gran limitacion y es en general
una limitacién en el contexto PLN para diversos investigadores en todo el mundo.

Existen al menos tres formas de afrontar este problema: la primera consiste realizar el
procedimiento de entrenamiento completo, desde la generacion de datasets en espaniol®*, hasta la
bisqueda adecuada de hiperparametros para obtener mejores rendimientos en tareas especificas.
Esto considera contar con grandes corpus de texto en espanol y de recursos fisicos para entrenar
modelos, lo cual es préacticamente inviable debido al tiempo que demora efectuar todo este
proceso tanto para subjetividad, como para polaridad, porque practicamente representa un
proceso completo de investigacion.

La segunda consiste en buscar modelos de ML de subjetividad y polaridad ya entrenados
para el espanol. Para polaridad existen varias alternativas en Hugging Face, con modelos mul-
tilinguales®®, mientras que para subjetividad no es posible encontrar siquiera una alternativa.

La tercera alternativa es traducir texto del espanol al inglés y luego hacer uso de los modelos
mencionados. Esto conlleva la gran desventaja de que la calidad de los resultados de polaridad
y subjetividad, esta ahora sujeta ademés a la calidad de la traduccion del texto. Por lo tanto,
el procedimiento para traducir debe ser lo méas preciso posible.

Por ejemplo, el titular “Doble chileno de Daddy Yankee ech6 al agua a Junior Fernandes y
Ronnie Fernandez: se fueron de carrete tras empate con Palestino”?®, es traducido por Google
a “Daddy Yankee’s Chilean double threw Junior Fernandes and Ronnie Fernandez into the
water: they went off the rails after drawing with Palestino”. Notar que se pierde la seméntica
de las expresiones localistas echd al agua (delatar) y carrete (fiesta). Si esta frase en inglés, es
traducida al espanol, queda “El doble chileno de Daddy Yankee tir6 al agua a Junior Fernandes
y Ronnie Fernédndez: se descarrilaron tras empatar con Palestino” demostrando que por traducir
se pierde semantica en ambas direcciones (carrete termina siendo descarrilar).

Existen distintos servicios externos para llevar a cabo una traduccion que incluyen a grandes
companias como Google y Microsoft?”, pero que tienen la limitaciéon de ser de pago. Sin duda

2https: / /www.cloudfactory.com/data-annotation-tool-guide
Zhttps://huggingface.co/models?language—es&pipeline _tag—text-classification

26https: //www.theclinic.cl/2022/04 /17 /junior-fernandes-ronnie-fernandez-carrete-doble-daddy-yankee /
2Thttps: //www.microsoft.com /es-es /translator/
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representan una buena alternativa a considerar por la calidad de los resultados que pueden
tener, pero en el contexto actual es una soluciéon inviable.

Otra alternativa es utilizar machine translation: modelos de ML especializados para traducir
de un idioma a otro. En Hugging Face se encuentran disponibles tres modelos para traducir
del espafiol al inglés?®. El mas popular, proviene de un desafio hecho por la Universidad de
Helsinki?®, y es el que tiene mas un mayor BLEU score, métrica que se emplea para evaluar
traduccion de texto (mas es mejor). La licencia del modelo es CC BY SA NC, por lo tanto,
puede emplearse para investigacion sin fines comerciales, y en especial para esta etapa.

Se considera entonces la opcién de usar modelos multilinguales disponibles, o traducir texto
al idioma inglés mediante modelos estado del arte. Sin embargo, para acotar el alcance de
esta memoria, se decide emplear la segunda opcién tnicamente. Pero sin perjuicio de haber
descartado la primera opcién, porque el sistema debe ser lo suficientemente flexible para cambiar
cualquier modelo de ML que lo compone.

Considerar que, aunque la traduccion sea sensible a los modismos y expresiones locales,
cualquier modelo basado en BERT también lo es. Esto es asi, porque BERT consta de un
proceso llamado tokenization (detallado en la Seccion 2.2.1), donde asigna a cada palabra
del input, un embedding (vector numérico) determinado. Si no encuentra la palabra, asigna un
embedding equivalente a “desconocido”. El conjunto de palabras que identifica, esta directamente
relacionado con el dataset que entrena el modelo, por ello, si el modelo no es entrenado con
un corpus de texto que contenga modismos locales, la mayoria de palabras de estos modismos
seran identificadas como “desconocido”.

Como los modelos se basan un inglés neutro (generalmente extraido de enciclopedias como
Wikipedia®®) muchos modismos anglosajones seran omitidos. Incluso los modelos multilinguales
de BERT se entrenan con corpus de espanol neutro y caen en el mismo escenario. Para evitar
esto, se debe entrenar a un modelo con corpus de texto en espaniol latinoamericano, lo cual es
dificil de encontrar. Sin embargo, existen iniciativas en este camino por parte de la Sociedad
Espanola de Procesamiento de Lenguaje Natural (SEPLN), lo cual puede ser un puntapié para
la generacion de modelos basados en BERT, en espaiiol para distintas tareas PLN3!,

Pero nuevamente, este es un proceso que requiere de muchos recursos y no es el enfoque de
la presente memoria. Este trabajo debe ser capaz de aceptar facilmente cualquier modelo de
evaluacion PLN que se desarrolle en el futuro, ese es el objetivo.

Finalmente, destacan los esfuerzos realizados por académicos y estudiantes de la Universidad
de Chile en este tema, quienes entrenaron un modelo de proposito general como BERT-base,
denominado BETO [16]. El corpus de texto usado contiene enciclopedias, subtitulos, libros,
noticias, etc. Sin embargo, este modelo debe ser ajustado (fine-tuned) para cada tarea que se
pretenda evaluar, en este caso, subjetividad y polaridad. Para lo segundo, podria entrenarse
con el dataset de la SEPLN, pero para lo primero no existen datasets, ya que el tnico disponible
es SUBJ para inglés. Se descarta su uso por temas de recursos y de enfoque del trabajo.

Z8https://huggingface.co/models?language—es,en&pipeline _tag—translation

29https://github.com /Helsinki-NLP /Tatoeba-Challenge/blob /master /models/spa-eng/README.md
30https:/ /es.wikipedia.org

3lhttp://tass.sepln.org
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3.4. Clustering

3.4.1. Problema de fondo y limitaciones

Ahora bien, los articulos llegan en forma de streaming al sistema, por lo tanto, es necesario
seleccionar una ventana de tiempo para efectuar un agrupamiento. Por ejemplo, se pueden
agrupar todos los articulos en una ventana de tiempo de los ultimos dos dias, cada dia, y
mostrar esos resultados en el sistema. Esto no es 6ptimo, ya que seguramente mas de un cluster
se repetird en dias distintos, integrando nuevos articulos, pero a la vez dejando articulos atrés
que no entran en las ventanas de tiempo mas recientes.

Lo ideal es abordar esto como un problema de clustering online, donde antes de cada agrupa-
cion ya existan clusters en el tiempo anterior, y se asignen nuevos articulos a clusters existentes.
Sin embargo, esto no deja cabida a la creacién de nuevos clusters. Lo ideal es entonces que ca-
da vez que se tomen agrupaciones de dos ventanas de tiempo, juntar los clusters que sean
similares y evitar la redundancia de clusters. Algo asi como un clustering sobre los resultados
de clustering, que permita crear clusters sobre temas o hechos tinicos, en modo cronologico e
incremental.

Sin embargo, se limita el desarrollo a la primera propuesta: agrupar articulos en ventanas
de tiempo de dos dias, y mostrar estos resultados en el sistema. Esto, a modo de encontrar un
algoritmo de clustering de calidad en primer lugar, ya que el proceso para evitar redundancia
toma de base que se tienen buenos resultados de clustering.

Con el problema acotado, se debe encontrar la forma de agrupar un ntimero fijo de articulos,
siendo el titular y el cuerpo de la noticia el principal input. Sin embargo, también se dispone de
metadata disponible, como la fecha de publicacion, tags, categorias y las palabras mas repetidas
de cada articulo. Estos datos pueden servir para idear nuevos procedimientos de clustering.

Entonces, la manera de evaluar resultados debe ser mediante el anélisis de casos, en forma
cualitativa y donde sea posible analizar las métricas internas. Otra opcién es generar pequenos
datasets supervisados, hechos manualmente, pero se descarta esta opcion por falta de tiempo.

3.4.2. Meétodo con embeddings

Como se plantea en la Seccion 2.3, la idea es utilizar Sentence-BERT [80] para elaborar
embeddings a partir de las noticias disponibles en el sistema.

Sin embargo, se encuentra el mismo problema mencionado en la Seccion 3.3.4: estos modelos
estan disenados para el inglés. Nuevamente, se tienen las mismas alternativas descritas en la
seccion anterior, pero ademés se considera que en este caso, tanto Word2Vec como GloVe
también tienen su versiéon en espafiol de proposito general®?.

32https://github.com /dccuchile/spanish-word-embeddings
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Generar un modelo desde cero se descarta por temas de recursos, mientras que emplear
modelos como BETO o Word2Vec en espanol, se descarta porque no estan ajustados (fine-
tuned en inglés) para la tarea STS. Se tiene la hipdtesis de que traducir texto al inglés y usar
embeddings ajustados para STS pueden dar mejores resultados. Realizar un ajuste para STS
de BETO o Word2Vec en espanol es inviable porque no existen datasets en espanol para ese
proposito. La alternativa de traducir datasets en inglés de STS es redundante.

Por otro lado, usar MEAN GloVe genera embeddings en menos tiempo que aquellos produ-
cidos por modelos basados en BERT, pero que son de peor calidad (evidenciado por spearman
score). En contraste, producir embeddings basados en BERT tiene un costo en tiempo de ejecu-
cién y memoria creciente en forma cuadratica con respecto al tamano del input, pero el resultado
es de mejor calidad [80]. Como en este caso se quiere priorizar la calidad de los resultados de
clustering, entonces se escoge usar los embeddings basados en BERT, teniendo en cuenta que
en un futuro se pueden utilizar otro tipo de embeddings en el sistema.

Se decide entonces usar machine translation junto a los sentence embeddings basados en
BERT, y ajustados para STS, para luego usarlos como input para algoritmos de clustering. Se
limita el uso de un solo tipo de embedding basado en BERT, para enfocar el proceso de clustering
en los algoritmos de agrupamiento, y no inicamente en el input. Ademas, por limitaciones de
tiempo es inviable probar més de un tipo de embedding.

Queda un pequeno problema por resolver: modelos tipo BERT no pueden generar sentence
embeddings para textos largos, porque tienen una limitaciéon en el tamano del input que general-
mente es de 100 palabras aproximadamente. Por lo tanto, emplear el cuerpo de las noticias no
es una opcion valida. Ademés, modelos basados en BERT fueron entrenados con textos cortos,
y representaciones de texto largas pueden no ser buenas.

Por esto, se decide utilizar inicamente titulares para generar sentence embeddings, ya que
de hacer uso del cuerpo, o concatenar titular y cuerpo, el input se tiene que truncar y pueden
quedar oraciones no resueltas.

Ahora bien, se pueden generar sentence embeddings para todos los textos, pero existe otro
problema abierto: ;Cual es la mejor métrica?. No es directo que la métrica euclidiana o la
similitud coseno sean las 6ptimas para calcular distancias entre embeddings. Como el espacio
vectorial de los embeddings tiene una dimensionalidad tan alta (128 dimensiones en el caso
de SMART-RoBERTa large [47]) existen problemas con la distancia euclidiana [89]. Por otro
lado, la distancia coseno asigna el mismo peso a todas las dimensiones del embedding, lo cual
tedricamente, la hace una métrica balanceada.

Esta eleccion se puede abordar de dos formas. Se puede dejar como un pardmetro mas a
optimizar en el proceso de clustering, experimentando con una u otra métrica. O bien, se puede
abordar como un problema en si mismo. Librerias como metric-learning [28] pueden ayudar a
adaptar una métrica Mahalanobis, transformando el espacio vectorial a uno nuevo, donde la
distancia euclidiana sea efectiva. Pero para esto, se necesita informaciéon adicional, por ejemplo,
de pares de embeddings que debieran estar mas cerca o lejos. Modelos semi-supervisados utilizan
esta informacion para encontrar una transformacion del espacio que mejore resultados de tareas
como clustering. Sin embargo, al ser un problema mas grande, se deja planteada esta propuesta
para el futuro, y se considera la métrica como un pardmetro més de los algoritmos de clustering.
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Finalmente, queda escoger una metodologia para realizar clustering no supervisado. En
general, no existe una limitacion sobre qué algoritmo escoger. La libreria scikit-learn3® tiene 9
algoritmos implementados de libre uso. El problema nace en qué hiperparametros emplear para
cada uno y céomo evaluar los resultados si no existe ground-truth. Por ejemplo, especificar el
namero de clusters para KMeans3*, o el epsilon para algoritmos como DBSCAN?.

Atin més relevante, si bien los hiperparametros pueden ser optimizados para un input fijo, si
este cambia, entonces los hiperparametros encontrados para el input anterior no pueden reutili-
zarse. Lo cual es el presente caso, ya que los grupos de titulares cambiaran en cada agrupacion.
Por lo tanto, es imposible generalizar hiperparametros para los algoritmos de clustering y deben
ser optimizados cada vez, lo cual implica un costo de procesamiento, e inviabilidad al no existir
ground-truth.

Como se menciona en la Seccion 2.3.3, existen métricas para evaluar la calidad de un cluster,
dentro de las mas conocidas se encuentra el Silhouette score [82] y el Calinski Score [15]. Cada
uno tiene un criterio de evaluacion, por ejemplo, un Silouette score cercano a uno, indica que
los clusters estan lejos los unos de los otros y que son claramente distinguibles. Por lo tanto,
basta el resultado de clustering con mayor score.

La idea es entonces, para cada algoritmo de clustering, probar cada criterio que evalte la
calidad de los clusters encontrados, y contrastar los resultados de cada pipeline (secuencia de
acciones) cualitativamente. Sin embargo, este proceso es costoso, sobre todo para algoritmos
como OPTICS3% que realizan cientos de calculos en cada iteracion del algoritmo, y que se
acrecientan en costo por la dimensionalidad de los embeddings.

Como la bisqueda de hiperparametros (como el nimero de clusters para KMeans) es costosa,
se plantea reemplazar el uso de una busqueda exhaustiva por una busqueda que utilice una
optimizacion baysiana3”. Esta trabaja construyendo una distribucién posterior de funciones
(proceso gausiano) que mejor describe la funcion que se quiere optimizar. Al aumentar el nimero
de observaciones, la distribucion posterior mejora, y el algoritmo se vuelve mas certero en
regiones donde vale la pena probar parametros y en donde no. Lo cual mejora significativamente
los tiempos de ejecucién en comparacion a una busqueda de fuerza bruta.

Con todo esto presente, el proceso completo queda planteado:

1. Traducir los titulares al inglés mediante machine translation.
2. Calcular sentence embeddings usando SROBERTa o SBERT (modelos tipo BERT).

3. Para cada algoritmo de clustering, escoger el resultado con mejor Calinski o Silhouette
score.

4. Evaluar cualitativamente cual pipeline fue la mejor.

33https://scikit-learn.org

34https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster.K Means.html
35https://scikit-learn.org/stable /modules/generated /sklearn.cluster. DBSCAN.html
36https:/ /scikit-learn.org /stable/modules/generated /sklearn.cluster. OPTICS.html
3Thttps:/ /github.com /fmfn /BayesianOptimization
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3.4.3. Método con heuristica

Procedimiento

Se propone utilizar un método propuesto en la publicacion “Prediction and Characterization
of High-Activity Events in Social Media Triggered by Real-World News” Kalyanam J et al. [50]
que permite detectar eventos a partir de tweets. Esta metodologia, inspirada originalmente, en
otra publicacion [8], detecta palabras claves (keywords en inglés) en un conjunto de tweets,
generando como output conjuntos de keywords, que finalmente, representan eventos distintos.

El proceso completo contempla una fase previa de limpieza denominada tokenization de los
tweets. En esta etapa se eliminan las stopwords de cada tweet para descartar palabras que no
aportan informacion. También se identifican entidades por tipo (persona, localizaciéon, empresa,
etc.) que pueden ser filtradas. Notar que las entidades pueden contener mas de una palabra,
como por ejemplo, “Convenciéon Constitucional”. Una vez hecha la tokenization, se aplica el
Algoritmo 1 que detecta eventos propiamente tal.

Algoritmo 1 Heuristica de deteccion de eventos
Input: A set of M sets of words, S = {Hi, Ha, ..., Hy }, positive integers k,n
Output: £ sets of keywords, G = {I1, I5, ..., I} }

1. L« 0fori=1,2,...,k

2: score < empty dictionary for i =1,2,.... k
31+ 1

4: for every pair of headlines {H,, H,} € S such that |H, N Hy| > n do
5: G+ H,NH,

6:  j < argmaz;|I; NG|

7 if [[; NG| > n then

8: Ij — Ij NG

9: score;[w] <= scorejlw] + 1 for all w € I
10: else

11: I, + G

12: scorejlw] < 1 for all w € I;

13: i i+1

14: end if

15: end for

16: total _score; <= 3, o, score;lw] for i =1,2,..,k
17: return G < (I; sorted by total score;)

Notar que se asigna un score de relevancia a cada evento. Este procedimiento funciona de
forma tal que aquellos eventos con menos keywords, tendran mas relevancia al final. Por otro
lado, la relevancia esta directamente relacionada con niimero de tweets que utilizan las keywords
de estos eventos. De este modo, se retorna una lista de eventos definidos como un conjunto de
elementos del estilo (keywords, relevancia).

El algoritmo en palabras simples, obtiene un stream de tweets, que luego bajo la simple
logica de palabras en comin entre tweets y kewords de eventos, obtiene relaciones entre tweets
y eventos. Se define un parametro threshold n (o simplemente threshold), para determinar el
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ntmero minimo de palabras en comtn para pertenecer a un evento. Si un tweet puede pertenecer
a dos eventos, se asigna a alguno arbitrariamente. Y tweets que tienen menos que threshold
palabras en comiin con todos los eventos, son descartados.

Adaptacion

La idea es usar este mecanismo identificando dos procesos principales: (1) identificacion
de eventos, y (2) asignacion de elementos a los eventos. Para lo primero basta reemplazar los
tweets por los titulares de noticias en el Algoritmo 1, pero esta vez no filtrando entidades en el
proceso de tokenization. Para lo segundo se propone utilizar una heuristica propia, expuesta en
el Algoritmo 2.

Esta heuristica de asignacion sirve para determinar una label (que representa un evento)
para cada titular y ademés identifica outliers para aquellos titulares que no tienen palabras en
comin con ningun evento.

Este método genera tanto un conjunto de keywords para cada evento (mediante las label),
como un score de relavancia. Se usan las keywords para identificar a un evento, y mostrarlas en
las visualizaciones del frontend. Mientras que el score de relevancia sera ignorado de momento,
porque si bien sirve para ordenar eventos por relevancia, no se estima que este score denote la
relevancia real de un evento, al relacionarse directamente con la cantidad de elementos que dan
cobertura, ya que pueden existir eventos relevantes pero con menor cobertura. Por simpleza, se
asume que usarlo es analogo a ordenar los eventos por nimero de articulos en cada evento.

Este método es mucho més sencillo que la metodologia con embeddings, y al mismo tiempo,
requiere de muchos menos calculos, por lo tanto, se espera que tenga un mayor rendimiento.
Para comparar esta metodologia con aquella basada en embeddings, se deben analizar casos de
uso.

3.5. Base de datos

Como se adelanta en la Seccion 2.4, Elasticsearch representa una alternativa atractiva y
balanceada para ser la base de datos de texto del sistema. De esta forma, se escoge su uso sobre
las otras herramientas, por tener una comunidad mas grande y activa, contar con una mejor
documentacion, realizar actualizaciones recurrentemente, ser escalable y por su uso sencillo
mediante una API desde Python.

A continuacion, se detalla el modelo de datos elaborado para esta herramienta, que tiene en
consideracion la flexibilidad de los datos, debido a que el sistema debe permitir la incorporacion
de nuevos modelos PLN, sin mayor fricciéon o inconvenientes.
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Algoritmo 2 Heuristica de asignacion a eventos
Input: A set of N sets of words, A = {A;, As, ..., An},
a set of k sets of keywords, E = {E}, Es, ..., Ey},
and a positive integer a acting as threshold
Output: N labels

1: outlierynges < k
2: I; <+ ) empty list for j =1,2,..., N

3: 70
4: for j € {1,2,..., N} do > For each article
5: comun; < () empty list for i = 1,2, ..., k
6: 140
7: forie {1,2,....k} do > For each event
8: counter < 0
9: for word € A; do > Count common words
10: for keyword € E; do
11: if word == keyword then
12: counter <— counter + 1
13: else if |word N keyword.split(””)| > 0 then > Separate words in keyword
14: counter < counter + |keyword.split(” )|
15: else if |word.split(” ") N keyword| > 0 then > Separate words in word
16: counter <— counter + |word.split(” )|
17: end if
18: end for
19: end for
20: if counter > « then > If common words are above «, asssign counter
21: comun; < counter
22: else > If common words are below «, assign 0
23: comun; < 0
24: end if
25: 1< 1+1
26: end for
27: if comun,, = 0OVw = 1,2, ..., k then > If article is an outlier, assign an outlier label
28: l; < outlieripdes
29: outlier;nges < oUtli€Timder + 1
30: else > If not, assign the label of the event with more affinity
31: l; <= argmax(comun)

32: end if
33: JJ+1
34: end for

35: return [
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3.5.1. Modelo de datos

Dentro de las decisiones de disefio se encuentra la definicion del modelo de datos que se
emplea para almacenar articulos, eventos y agrupaciones. Se exponen los mappings propuestos
y se justifica la decisiéon de diseno de cada uno. Como principal criterio de diseno, se utiliza
la flexibilidad de los modelos, porque se deben poder incorporar nuevas formas de calcular
polaridad, subjetividad, nuevas formas de agrupamiento, entre otras cosas.

Se usa el idioma inglés para el mapping de modelos, por estandarizacion. Por otro la-
do, a modo general, todos los parametros de fecha adoptan el formato estandar “DD-MM-
YYYY T'HH:MM:SS.ZZZ" reconocido por Elasticsearch®.

Articulos

Dentro de la informacion béasica de cada articulo, se propone incluir: title, drop, body, me-
dia_id, date_scrapping, date_ publication, date_modification, authors, sources, categories, tags,
y url_article. La mayoria de estos parametros se explica por si mismo, a modo de aclaracion,
date_modification es fecha que potencialmente traen algunos articulos que informan sobre edi-
ciones del mismo, mientras que sources son las fuentes de informacién de cada articulo, que
algunos medios proveen. Tanto authors como sources y categories son listas de texto, ya que
cada una puede contener mas de un elemento. Ver Codigo Fuente B.1 para ver el resultado final
del mapping.

También, se incluye en cada articulo un objeto llamado image, que tiene wurl, autorship
y description, que sirve como imagen destacada. Para articulos que provengan de un tweet, se
incluye un parametro tweet id, un flag has_tweet (que permite distinguir articulos provenientes
de tweets), y una lista de objetos denominada tweet metrics, donde cada objeto tiene los
parametros retweets, likes y timestamp. La idea es poder en un futuro actualizar las métricas de
cada articulo y ver su evoluciéon en el tiempo. Basta ordenar la lista por timestamp y graficar
los retweets y likes. Ver Codigo Fuente B.2 para ver el resultado final del mapping.

Dentro de los parametros PLN se encuentran seis objetos principales: tokenization es, en,
embeddings, knn, polarity y subjectivity.

El primero se usa para preprocesar el texto que recibe la agrupacion por heuristica, es una
lista de objetos con los pardametros timestamp, text source, model, words y word_ count. En
text source se especifica qué texto fue procesado (title, drop, body, o drop+body), en model se
especifica el algoritmo utilizado, en words quedan las palabras finales después del proceso de
tokenization y en word_ count queda una lista de pares (word, count) que contiene el recuento
de palabras tinicas provenientes de text source. La idea es guardar en words el input para el
agrupamiento por heuristica, mientras que en word_ count, el input necesario para elaboracion
de visualizaciones relevantes en el frontend que se detallan en la seccién subsiguiente. Este
pardametro PLN es una lista de objetos para soportar distintos modelos de tokenization, y de
text _source. Ver Codigo Fuente B.3 para ver el resultado final del mapping.

38https:/ /www.elastic.co/guide/en /elasticsearch /reference/current /date.html
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El segundo parametro PLN corresponde a una lista de objetos que representan las traduc-
ciones realizadas al texto original. Contiene los parametros timestamp, text source, model, text
y un objeto tokenization en. Este tiltimo cumple la misma funciéon que el parametro anterior,
pero esta vez procesado con la traduccion hecha del texto al inglés. Por su parte, text source
especifica qué texto se tradujo (title, drop, body o drop+body), model el modelo de ML utilizado
para traducir, y text el texto final en inglés. Este parametro PLN es una lista para soportar
la traduccion de todos los text source posibles, y multiples formas de realizar la tokenization
para cada traduccion. Ver Codigo Fuente B.4 para ver el resultado final del mapping.

El tercer parametro denominado embeddings, es una lista de objetos con los atributos #i-
mestamp, text_source, lang, model, embedding. El campo text source cumple la misma funcién
anterior, lang especifica el lenguaje del modelo que genera el embedding, model el modelo en si
y embedding el vector numérico calculado por el modelo. Este parametro es una lista de objetos
para soportar distintos modelos, lenguajes y text source. Ver Codigo Fuente B.5 para ver el
resultado final del mapping.

El cuarto pardmetro sirve para guardar los k vecinos de un articulo en una ventana de tiem-
po determinada. Corresponde a una lista de objetivos para variar el modelo utilizado, el texto
utilizado como input y la ventana de tiempo. Cada objeto tiene los parametros article ids,
text source, lang, model, timestamp, date_since y date_ last. Estos dos tltimos definen la ven-
tana de tiempo utilizada, mientras que el resultado queda contenido en article ids como una
lista de ids de articulos del vecindario. Ver Codigo Fuente B.6 para ver el mapping final.

El quinto parametro sirve para guardar los resultados de polaridad, y corresponde a una lista
de objetos con los parametros timestamp, text source, lang, model, positive, negative, neutral
y compound. Los tltimos cuatro campos corresponden al output que brindan los modelos de
polaridad. En model se especifica qué modelo se uso, lang el lenguaje, y text source el tipo
de texto utilizado. El pardmetro es una lista de objetos para poder variar modelo, lenguaje y
text _source. Ver Codigo Fuente B.7 para ver el resultado final del mapping.

Finalmente, el sexto parametro se usa en forma similar al anterior, para guardar los valores
de subjetividad. Por ello, es una lista de objetos con los pardmetros timestamp, text source,
lang, model y score. Este ultimo representa el valor de subjetividad del texto especificado en el
campo text source, evaluado por el modelo especificado en model. Es un valor que va de 0 a 1,
donde 1 es totalmente subjetivo y 0 es objetivo. Ver Codigo Fuente B.8 para ver el resultado
final del mapping.

Ademas, se incluyen los flags tipo bool: has_knn, preprocessed y event id. La primera sirve
para conocer directamente si el articulo ha tenido un célculo knn (mas eficiente que preguntar
si la lista de objetos del pardametro PLN knn esta vacia). El segundo, sirve para determinar si
el articulo tiene los parametros embeddings, tokenization_es, en, polarity y subjectivity fueron
calculados. Y por ultimo, el parametro event id sirve para ver todos los eventos a los cuales
un articulo esté asociado, esto se detallara en el mapping de Eventos. Ver Codigo Fuente B.9
para ver el resultado final del mapping.

Como se puede ver, los cinco parametros PLN son listas de objetos que permiten incorporar
nuevos modelos que realicen las distintas tareas sin mayores complicaciones. Ademas, la idea
de guardar detalles de qué modelo se utilizd, con qué texto especificamente, brinda una trans-
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parencia al sistema posible de mostrar en el frontend, y también para citar a los autores de los
modelos en si. Por su parte, los pardmetros de timestamp brindan una referencia temporal de
cuando se ejecutaron los modelos cada vez.

El mapping descrito se encuentra en su totalidad en Anexo B.1.

Eventos

En simple, los eventos son agrupaciones de articulos. A modo mas general, un evento denota
un hecho particular para el cual se han hecho diversas coberturas. Un evento comprende ar-
ticulos de dias distintos y su duracion total es relativa a la naturaleza del evento. Por ejemplo,
un robo a un banco es un evento que puede ser noticia por un par de dias, pero una eleccion
presidencial puede durar més de una semana.

Los eventos en este trabajo corresponden al output generado por los algoritmos de clustering.
Se considera en este mapping la idea de que un evento puede incorporar nuevos articulos dia
a dia en forma online. Sin embargo, para esto es necesario el desarrollo de heuristicas que
realicen agrupamientos sobre resultados de clustering hechos sobre distintas ventanas de tiempo
consecutivas. Tal como se describe en la Seccion 3.4.1, esto queda propuesto para trabajo futuro,
pero se tiene la voluntad de dejar el mapping actual listo para esta labor.

Un evento, como objeto en el mapping, es entonces una lista de objetos denominados
snapshots. Cada snapshot contiene los campos timestamp, date_since, date_ last, clustering model,
new keywords y new_articles_id. Estos sirven para denotar la ventana de tiempo en la que hi-
zo una agrupacion, el modelo utilizado, las keywords (palarbas claves) que identifican al evento
y la lista de ids de articulos que comprenden este evento. La idea es que si un evento necesi-
ta incorporar nuevos articulos, se agrega un nuevo objeto snapshot a la lista, con los nuevos
new_articles_id, y donde se actualicen todos los demas parametros del evento. Ver Codigo
Fuente B.10 para ver el resultado final del mapping de sanpshots.

A cada snapshot, se suma un objeto tipo image con los campos url, media, autorship y
description (al igual que el mapping de los articulos, ver Codigo Fuente B.2 como referencia).
La idea es seleccionar aleatoriamente la imagen de algtun articulo del evento, y emplearlo como
representativo del evento.

Se guardan también métricas acumuladas de los articulos, que comprenden el evento y
para ello existen los objetos accum _twitter, accum_avg polarity, accum_avg subjectivity y
accum_ top20 word_count_drop _and_body. La primera métrica almacena el numero de ret-
weets y likes, la segunda los campos text source, lang, model, positive, negative, neutral y
compound, que contienen los promedios de polaridad de los articulos. La tercera métrica sigue
un camino similar con los pardmetros text source, lang, model y score, pero para subjetividad.
Finalmente, la tltima métrica, es en realidad una lista veinte de pares (word, count) que con-
tiene las palabras més repetidas en la concatenacion de bajada y cuerpo. Ver Codigo Fuente
B.11 para ver el resultado final del mapping.

Por tltimo, se incorporan también al modelo los objetos de title y summary que tendran los
mismos parametros: model, lang, text, un objeto tipo polarity y un objeto tipo subjectivity, con
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los mismos campos que en casos anteriores. Aca se limita title y summary a un sélo objeto, y no
una lista de objetos por simplicidad. Esto impide que, por ejemplo, se puedan probar distintos
modelos summarizers para un mismo snapshot. Lo mismo ocurre para polarity y subjectivity.
Se toma esta decision porque se cree que en vez de flexibilizar el modelo de esta forma, esto
ya ocurre a través del objeto snapshot. Por ejemplo, para probar nuevos modelos basta agregar
un nuevo objeto a la lista de snapshots. Al hacer esto, se permite no solo cambiar un modelo,
sino que todos los parametros de un evento. Para tomar el dltimo snapshot, basta ordenar la
lista por el parametro timestamp. Ver Codigo Fuente B.12 y B.13 para ver el resultado final del
mapping para los objetos de title y summary.

Y para simplicidad de consultas para ordenar eventos por orden cronolégico, se agrega
el parametro date_first _article a cada evento, fuera del objeto snapshot. Esto, porque este
parametro nunca cambia, y porque es més sencillo consultar este campo, que buscar el primer
snapshot, traer todos los articulos, ordenarlos por fecha y obtener la fecha del primer articulo.
Ver Codigo Fuente B.14 como referencia.

Finalmente, un evento es un conjunto de snapshots que contienen los articulos del evento en
forma incremental. Sin embargo, como esto es en realidad un modelo pensado para el trabajo
futuro, en la préactica solo se usa el primer snapshot de cada evento.

El mapping descrito se encuentra en su totalidad en Anexo B.2.

Agrupaciones

Finalmente, el modelo llamado clusters guarda la informaciéon de un conjunto de eventos,
es decir, de agrupaciones. El campo més importante se denomina events ids, que contiene
la lista de ids de eventos. A esto se le suman los campos del modelo usado para agrupar
eventos: date execution, date_since, date last, n_ articles, execution_time in_ sec, algorithm
y algorithm__ simple. Los dos tltimos describen el algoritmo utilizado en palabras, el campo
algorithm identifica todos los algoritmos utilizados para agrupar, mientras que algorithm__ simple
maés bien la técnica utilizada (para mostrar en el frontend). Por ejemplo, si se emplean titulares
en inglés, junto a la heuristica de agrupacion, se debe identificar el modelo utilizado para
traducir, que se tradujo el titulo, la forma de tokenization en inglés y el algoritmo especifico
de heuristica utilizado. Al mismo tiempo algorithm__simple solo seria “Heuristica”. Ver Codigo
Fuente B.15 como referencia.

A esto se suman dos listas de objetos: algorithm_ params y algorithm__metrics. Ambos son
simples listas con pares (name, value) que permiten guardar la informacion de los parametros
utilizados por el algoritmo, y de las métricas internas del cluster de eventos formados, por
ejemplo, guardar el Silouhette o Calinski score. Ver Codigo Fuente B.15 como referencia.

El mapping descrito se encuentra en su totalidad en Anexo B.3.
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3.6. Buscador avanzado

Con las restricciones impuestas por los mapping especificados anteriormente, es posible
ahora definir el funcionamiento del buscador. La idea central es que el sistema provea de un
mecanismo para buscar articulos en forma histérica mediante filtros de palabras y pardmetros
de un articulo. La busqueda de eventos se deja como trabajo futuro.

Como base, se plantea implementar mas filtros que Google News. Estos son: bisqueda por
frase exacta, incluir palabras, excluir palabras, sitio web (medio) y fecha (del presente hacia
atras). Ver Figura 4.28 como referencia.

La REST API de Elasticsearch permite buscar texto en los distintos campos de un mapping.
Como la biisqueda es sobre los articulos, se puede buscar texto directamente en los campos
media_ id, authors, soucres, categories, tags, title, drop y body. El buscador debe permitir buscar
texto sobre cualquiera de estos campos.

Para satisfacer la bisqueda de palabras exactas, basta tomar el input de busqueda y con-
catenar la consulta mediante conectores logicos AND. Para la bisqueda con palabras a incluir
se procede de forma similar pero con conectores OR, y por tltimo, para excluir palabras se
especifican las palabras con conectores NOT.

Para filtrar por medio, basta especificar el media_id y juntar todos los medios que se quiera
mediante conectores tipo OR. Para buscar articulos en un rango de fecha basta utilizar una
range query en elastic para el campo date_publication de los articulos.

Hasta este punto se tienen todos los filtros de Google News y filtros adicionales también,
como lo es la bisqueda por autor, fuente y categorias. También el grado de fineza es mayor al
poder buscar palabras en distintos pardmetros de cada articulo. Pero ademés de esto, se quiere
filtrar articulos por parametros PLN y métricas de Twitter. Como esta informacion esta dentro
de una lista de objetos en cada articulo, es necesario primero realizar el filtro por palabras y
luego procesar aparte los demés filtros.

La idea es incorporar filtros de comparaciéon numérica, por ejemplo, que el campo subjeti-
vidad sea: menor, menor o igual, igual, mayor o igual o mayor a cierto valor dado por quien
hace la busqueda. Esto para los campos de positive, negative, neutral y compound en el caso de
polaridad. Para el campo subjectivity en el caso de subjetividad. Y para retweets y likes en el
caso de métricas de Twitter. Se espera que el sistema permita anadir n filtros numéricos.

Los resultados de busqueda deben mostrar todos los articulos coincidentes con filtros espe-
cificados. El usuario puede entonces visitar el sitio del medio que aloja cada articulo y obtener
desde ahi la informacién que necesite.

Con todo esto, el buscador queda con la capacidad de buscar con multiples filtros, a fin de
poder realizar busquedas historicas de articulos, y con contenido enriquecido. Se espera que
esto permita a cualquier usuario la busqueda objetiva de informaciéon histérica, favorezca la
investigacion periodistica y sirva como repositorio para cualquier fin que los usuarios estimen
convenientes.

39



Notar que esta disponibilidad de la informacion queda sujeta a la mantencion de los sitios
de cada medio, ya que el sistema en si no es un repositorio de informacién, sino un repositorio
de indexacion de informacion.

Finalmente, a modo de ejemplo, se exponen las siguientes consultas como caso de uso (donde
las letras maytusculas son reemplazables):

1. Buscar los articulos del medio X, entre la fecha Y e Z, donde la subjetividad haya sido
mayor a W.

2. Buscar los articulos que contengan la palabra X, y no la palabra Y, cuya positividad sea
mayor a Z.

3. Buscar los articulos que contengan la frase exacta X en su titular, de los medios Y, Z y
W de la ultima semana.

4. Buscar cualquier articulo cuya subjetividad sea mayor a X y negatividad menor a Y.

5. Buscar los articulos cuya cantidad de retweets sea mayor a 100.

3.7. Arquitectura del sistema

Teniendo en cuenta los antecedentes de la Seccion 2.5, se decide utilizar una arquitectura
basada en microservicios, por su modularidad, escalabilidad y por ser altamente mantenible.

En el caso particular de esta memoria, existen procesos que seran abordados por modelos de
ML que son altamente consumidores de recursos. Si se optara por la arquitectura monolitica,
cada servidor debiera ser capaz de cargar en memoria todos los modelos de ML a usar, frontend,
backend y la base de datos, lo cual es altamente inviable.

Si, por el contrario, se tienen servicios especializados para cada funciéon mayor de la apli-
cacion, entonces cada servidor es capaz de albergar mas de una instancia de microservicio y
escalar horizontalmente.

3.7.1. Componentes y microservicios

Se propone el uso de los siguientes componentes en aplicacion:

1. Elasticsearch: Base de datos de texto, altamente escalable y que permite la redundancia
de informacion para evitar pérdidas. Encargada de guardar articulos de noticias, eventos
y agrupaciones de eventos.

2. Scrappers: Procesos encargados de hacer llamados a la API de Twitter para extraer
las urls base de cada medio, y luego extraer la informacién desde portales de noticias
simulando la interaccién de un usuario comin. Solo extraen informacion publicamente
visible y necesitan conexiéon con la base de datos para evitar duplicados.
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3. Preprocessing service: Servicio que procesa la informacion extraida por los scrappers
anadiendo sentence embeddings, traducciones y célculos de subjetividad y polaridad ne-
cesarios para cada articulo.

4. Query service: Servicio que atiende solicitudes generales de lectura, para los médulos
de articulo, evento y agrupaciones.

5. Seacrh service: Servicio que atiende las busquedas avanzadas entregadas por los usua-
rios.

6. KNN service: Servicio que atiende las biisquedas por similitud de embeddings realizadas
por los usuarios.

7. Clustering service: Servicio que efectiia agrupaciones de articulos y genera eventos para
un rango de fechas dado. Realiza llamadas al Summary Service para realizar restimenes
de noticias de cada evento.

8. Summary service: Servicio que genera resimenes de eventos particulares.

9. Frontend: Plataforma que, a nivel de usuario, permite interactuar con el sistema. Consta
de dos vistas principales: agrupaciones y buscador avanzado.

10. Control service: Servicio que vela por la consistencia de los datos almacenados al ter-
minar procesos pendientes como la generaciéon de resimenes y el preprocesamiento de
articulos.

11. Kibana service: Servicio que observa el estado de la base de datos, incluyendo los shards,
replicas y que permite navegar por la misma en forma independiente.

Cada uno de ellos representa un componente a desarrollar en el sistema, autocontenido e
independiente, lo cual permite hacer deployment de manera modular y también generar varias
instancias del mismo para escalar forma horizontal.

Ahora bien escalar en forma horizontal implica el uso de balanceadores de carga (Load
balancers (LB) en inglés), que en términos generales reciben multiples solicitudes y deciden
a qué instancia del servicio dirigir cada solicitud mediante un criterio establecido. Pueden
ser implementados a nivel de hardware o software y dentro de estos criterios de eleccion se
encuentran: round-robin, least load, IP hash, etc.

A modo de ejemplo, nginx® es un web server que puede ser usado como balanceador de

carga que mediante software redirige las solicitudes a los distintos procesos de un microservicio.
De ser necesario, el sistema puede escalar utilizando este software o cualquier otro.

Con todo esto presente, el flujo de datos esperado entre los distintos microservicios y com-
ponentes del sistema, se aprecia en la Figura 3.1.

En primer lugar, se observa como los scrappers usan la API de Twitter para obtener las urls
base, y luego realizar la lectura de noticias en los distintos portales de los medios digitales. En
segundo lugar, estos datos son enviados al Preprocess service quien genera los calculos necesarios
para enriquecer los articulos y almacena los resultados en los clusters de Elasticsearch. En tercer

39https:/ /www.nginx.com
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Figura 3.1: Arquitectura del sistema

lugar, se encuentran los distintos servicios que interacttian con el frontend: Query, Search, KNN
y Clustering service. Notar que el Summary service queda en forma independiente del Clustering
service, porque su tarea especifica es resumir noticias, no agrupar, a pesar de que ambos servicios
interactian con eventos.

En cuarto lugar, se encuentra el Control service, que de manera regular hace llamadas a
Elasticsearch en busqueda de resiimenes no elaborados o articulos no preprocesados. Finalmente,
se encuentra Kibana como administrador interactivo de la base datos.

Dentro de los posibles cuellos de botella, se encuentra la base de datos misma, ya que
un namero de shards inadecuado puede provocar un overload en términos de solicitudes o de
tamano de paquetes. Encontrar un ntimero balanceado de shards es importante, al igual que
el nimero de replicas, porque muchas replicas pueden saturar la memoria de cada servidor. Lo
bueno es que existen varias guias practicas para abordar este problema?’.

4Ohttps: / /www.elastic.co/guide/en /elasticsearch /reference/current /size-your-shards.html
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También se encuentra un posible cuello de botella en el overload generado por el Search
service entrega muchos resultados, pero que es facilmente manejable mediante paginamiento.

3.7.2. Acotamientos

La arquitectura planteada anteriormente busca abastecer la demanda de miles de usuarios,
escenario que no es necesario de abordar en la etapa actual de la aplicacion, pero que es necesario
considerar desde un comienzo. Al tratarse de un prototipo o Proof of Concept, el uso de multiples
servidores no es necesario, ni tampoco el uso de mas de una instancia por microservicio.

Para este trabajo, se utiliza una arquitectura basada en el diseno escalable, donde cada
componente del sistema representa un solo proceso dentro de una méquina local, y no un
servidor completo. Elasticsearch cuenta con dos nodos, compuestos de al menos dos shards, cada
uno con una replica, lo cual garantiza abordar eventuales fallas. También se hacen respaldos
periddicos para evitar pérdida de informacion.

En especifico, el servidor a utilizar para ejecutar cada componente cuenta con las siguientes
caracteristicas:

—_

. Sistema Operativo: Windows 10

2. Procesador: Intel Core i5-9300H CPU @ 2.40GHz, 4 nicleos y 8 procesadores logicos
3. Almacenamiento: 1 Th SSD PCI Express 3.0

4. RAM: 24 Gb dual channel @ 1666 MHz

5. Tarjeta grafica: NVIDIA GeForce GTX 1650 4Gb

Se espera que sea suficientemente capaz de cargar los modelos de ML necesarios para calcular
embeddings. También de resumir y traducir, procesos que pueden consumir mas recursos en el
sistema.
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3.8. Visualizacion

3.8.1. Metodologia

El sistema consta de cinco vistas principales descritas a continuacion:

1. Lista de Agrupaciones: En ella se listan todas las agrupaciones realizadas, junto a
la metodologia usada, la cantidad de eventos y articulos de cada agrupacion. También
permite realizar nuevas agrupaciones mediante un formulario.

2. Agrupacién: Se muestra una agrupaciéon en particular, y se despliegan verticalmente
todos los eventos que pertenecen a esta agrupacion. Se despliega informacion relevante de
cada evento.

3. Detalle de evento: Se muestra un evento particular con todos sus campos, la lista de
articulos pertenecientes a €l junto a las métricas PLN y de Twitter. Ademaés, se muestran
graficos y visualizaciones relevantes.

4. Buscador: Despliegue de un buscador con todas las funcionalidades ya mencionadas y
un boton “buscar” que al accionarse liste todos los articulos relacionados con la busqueda.
Se adjuntan visualizaciones adicionales también.

5. Informaciones: Vista explicativa del sistema, que explique las funcionalidades mas re-
levantes del mismo, y que incluya explicaciones sobre polaridad y subjetividad.

Desarrollar una visualizacion adecuada es fundamental para incrementar la usabilidad de
un sistema. Pero esto no es preocupante por la naturaleza de prototipo o Proof of Concept de
este trabajo. Un prototipo se define como un médulo que sirve para probar la factibilidad de un
sistema, muchas veces incompleto. El principal enfoque de este trabajo es crear un prototipo
funcional, y no desarrollar una interfaz para usuarios finales. Es muy importante recalcar esta
distincion.

El principal foco de este trabajo es la funcionalidad del sistema, y por ello se procedera con
una metodologia mucho mas sencilla: (1) Se realizaran mockups con algiun software de diseno
de interfaces, de las vistas mencionadas anteriormente, y (2) Se implementaran estas vistas a
nivel de frontend, que luego se conectaran al backend. La idea, es inspirarse en soluciones que
ya estdn en produccion como Google News o Event Resgistry. Ver Anexo A.

El problema con esta metodologia es que en ningtin momento se obtiene feedback de los
usuarios y se corre el riesgo de desarrollar una interfaz que tenga baja usabilidad.

Se elaboran entonces, mockups para cada una de las vistas descritas anteriormente, en forma
iterativa, mediante la herramienta Adobe XD*!.

https:/ /www.adobe.com/cl/products/xd.html
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3.8.2. Mockups

A continuacién se describen las vistas que deben ser implementadas en el sistema. Solo dos
tienen mockups hechos en Adobe XD, mientras que las deméas cuentan con la descripcion de la
vista tnicamente.

Vista lista de agrupaciones

Esta vista consta de dos componentes principales: el formulario para realizar nuevas agru-
paciones, y la lista de agrupaciones realizadas anteriormente.

En el formulario, se puede especificar el rango de fechas de articulos a considerar, con
dos campos tipo fecha. Luego, mediante un selector se debe indicar qué metodologia utilizar:
embeddings o heuristica. De escoger heuristica, deben aparecer los parametros modificables de
esta metodologia en forma de selectores y campos numéricos: join_ similar y min_ size. De
seleccionar embeddings, también deben aparecer campos personalizables, pero en este caso son:
algoritmo de clustering, criterio de clustering no supervisado, porcentaje de ruido estimado
y minimo nimero de clusters. Mediante un botén “agrupar” se debe enviar una solicitud al
microservicio de clustering, que retorne los resultados de la agrupacion y se redirija a la misma.

Es interesante también, configurar los parametros especificos de los algoritmos de clustering
que se usan en casa caso, pero esto no se incluye por dos razones. La primera es para mantener
la simplicidad de la interfaz, y la segunda es porque su implementacion es un poco compleja a
nivel de frontend y de backend, ya que los parametros de cada algoritmo no son comunes para
todos.

Por otro lado, la lista de agrupaciones mostraréd rango de fechas, nimero de eventos, nu-
mero de articulos y metodologia utilizada de cada agrupacion. La idea es siempre mostrar las
agrupaciones en el orden cronologico segiin la fecha desde de cada agrupacion. Esta lista es-
tard paginada para no sobrecargar la vista. Estas agrupaciones deben ser las realizadas por el
backend, y que consideran una ventana de tres dias.

Esta vista no cuenta con mockups.

Vista agrupacion

Esta vista muestra verticalmente todos los eventos pertenecientes a una agrupacion determi-
nada. La idea es mostrar los eventos en forma de feed, que es bastante estandar en redes sociales.
Se mostraran los datos de la agrupacion al inicio, y abajo se mostrara el feed de eventos. Se
toman como referencia las vistas de Event Registry y de Google News adjuntas en Anexo A.

La informacién relevante de cada evento es su titulo generado, una imagen representativa,
el resumen, las métricas acumuladas, las palabras claves que lo identifican y sus términos mas
frecuentes. Lo ultimo, se visualiza en forma de nube de palabras, a modo de destacar los términos
con mas importancia pertenecientes al evento. Para armar esta nube, se utilizan los 20 términos
mas repetidos presentes en las bajadas y cuerpos de todos los articulos que componen el evento,
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y que es obtenible directamente desde el mapping de evento. Los campos de tags, categorias
se muestran so6lo en la Vista detalle de evento, mientras que la sobre imagen representativa se
muestra la informacion de autorfa (desde qué medio se saco).
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Figura 3.2: Mockup de Vista agrupacion

La organizacion visual de esta informacion intenta tener el formato de post, y dejar espacios
en blanco para no sobrecargar la vista (Ver Figura 3.2). Lo més relevante esté al inicio: palabras
claves junto al titular generado, mientras que el resto de la informacion rodea estos parametros.
Bajo el evento hay dos botones: Vistazo y Detalle.

El botén Vistazo permite ver todos los articulos asociados al evento. Cada articulo esta
representado por su medio, titulo, fecha de publicacion, métricas de polaridad (positividad,
neutralidad y negatividad), métrica de subjetividad, y métricas de Twitter (retweets y likes). Las
métricas son representadas por un icono, y van acompanas del valor en cada caso. Para visualizar
mejor, cada articulo se encuentra agrupado por medio. Se utiliza un articulo representativo
arbitrario para el medio y se deja un botéon con una flecha vertical para ver los demés articulos
de ese medio. Al hacer clic sobre el titular de un articulo, se redirige al sitio externo original.

Sobre la lista de articulos se encuentra un buscador para filtrar por medio, y dos selectores. El
primero define un criterio de orden (de menos a mas, de mas a menos) y el segundo el criterio
(retweets y likes, subjetividad, positividad, neutralidad y negatividad). Con estos pequenios
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filtros, se puede ordenar rapidamente la informaciéon de un evento de menos a méas subjetivo, de
mas a menos negatividad, etc. Esto satisface el objetivo de mostrar informacién potencialmente
lo mas objetiva posible primero.

Finalmente, el boton Detalle permite al usuario ir a la Vista detalle de evento que contiene
més informacion.

Vista detalle de evento

Esta vista muestra a un evento con toda la informacion disponible del mismo y visualiza-
ciones extra (Ver Figura 3.3). Se sigue el mismo formato de evento anterior, y se agregan los
parametros tags y categoria bajo el resumen. Ahora, bajo este enunciado hay cuatro secciones:
lista de articulos, graficos de volumen, grafico de términos mas utilizados y gréaficos de analisis
de sentimiento. Se toma como referencia de la version de Event Registry (Ver Figura A.2).
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Figura 3.3: Mockup de Vista detalle de evento: elementos generales y articulos

La lista de articulos es la misma presente en la vista anterior: se muestran los articulos, con
sus métricas, agrupados por medio y con los filtros para ordenar la informacion.
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El grafico de volumen ofrece dos visualizaciones (Ver Figura 3.4). La primera muestra el
nimero de articulos por dia, agrupando los articulos por medio de comunicacién, permitiendo
ver la evolucion de la cobertura en el tiempo, en forma global y para cada medio. La segunda
muestra la cantidad total de articulos publicados por cada medio, lo cual permite visualizar qué
medio da mayor y menor cobertura a ese evento. También se expone el primer y tltimo articulo
de este evento, a modo de mostrar la informacion mas reciente, y mas antigua del evento.

Evolucion de la cobertura

e

cantidad de articulos entre ol 26.5 y ¢l 1.6 de 2021

»
. ... ..
ms  oms  ms 1 2 a8 & s 78 a5 % e W  ue  ms s

Articulo mas reciente

Cantidad de articulos

() El Desconcierto IFE Universal: Gran cantidad de personas se han registrado en RSH para obtener ¥y © @ (v veroros cartsos
@ hace 17 min. el beneficio = I
Articulo mas antiguo
() BioBio Chile Minimos comunes: Senado aprueba por unanimidad IFE universal que beneficiardal | 9% @ (@) 5
hace 16 dias 100% de las familias del RSH  wm I

Cantidad de articulos por medio

Cantidad de articulos

Figura 3.4: Mockup de Vista detalle de evento: menciones en Twitter y graficos de volumen

El grafico de términos méas utilizados no es més que un grafico de barras horizontal que
contiene los términos mas utilizados en las bajadas y cuerpos de las noticias del evento. Los
resultados estan ordenados para mostrar directamente los términos mas significativos del evento.
Este grafico usa el mismo input que la nube de palabras del evento.

El grafico de anéalisis de sentimiento aplica un algoritmo sencillo, para catalogar a cada
articulo en muy negativo, negativo, neutral, positivo o muy positivo. Para cada articulo, se
toma el maximo entre positividad, negatividad y neutralidad. Si el méximo es neutralidad, el
articulo queda como neutral. Si es positividad, queda como positivo, y si la positividad es mayor
a 0.5, entonces queda como muy positivo. Analogo para la negatividad.

Luego, se grafica esta clasificacién en un gréfico tipo torta (o pie en inglés) y polar, inter-
cambiable por el usuario mediante un botén superior. La idea central es visualizar directamente
la polaridad de un evento en forma global. Esto lo facilita el uso de los colores verde, amarillo y
rojo en el grafico de torta, y en el polar, ademas del area del grafico, el radio de cada categoria
sirve para dimensionar la magnitud de cada categoria.

Finalmente, se desarrolla un grafico opcional (Ver Figura 3.5) que junta los histogramas de
distribucion para los parametros de subjetividad y polaridad. No se pretende que este grafico se
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use a nivel de usuario, pero si a nivel de investigacion. Conocer las distribuciones, permite evitar
busquedas fuera de rango (al conocer los valores méximos y minimos), y también tener una
percepcion aproximada sobre dénde se encuentran concentrados los valores para cada criterio.

Anlisis de sentimientos

Distribucién de popularidad, subjetividad y positividad

Fracuencia (castidad de mediss]

Se nte
“Hay muchos articulo:
historico. Se pueden hacer muchas visualizaciones con eslos datos.

ro tipo de conclusiones puede ser:
n en este grupo, y hacer contraste con su comportamiento

Figura 3.5: Mockup de Vista detalle de evento: agrupaciones similares y grafico de polaridad

Por ejemplo, se puede ver facilmente que para un evento dado, los valores de negatividad se
concentran entre 0.7 y 0.9, y por lo tanto, concluir que la mayoria de los articulos son negativos.
O bien, ver que la subjetividad se concentra en los intervalos 0 y 0.2, pero también en 0.8 y 1,
por lo tanto, hay medios que abordan el evento en forma tanto objetiva como subjetiva.

Esta vista es la mas importante del sistema, pues representa en si el proposito del software.
Primero se muestra la informacion mas relevante para un evento mediante el resumen generado.
Se visualizan los conceptos clave de los evento. Luego, se muestra la cobertura del evento, donde
las noticias se pueden ordenar bajo los criterios de subjetividad y polaridad. Y finalmente, se
muestran visualizaciones que analizan al evento en su totalidad.

Vista buscador

Esta vista consta de dos componentes principales: filtros y resultados. La primera parte
se compone de filtros de texto, selectores, y campos numéricos que brindan la gama de filtros
mencionados en la Seccion 3.6. Al final de los filtros se muestra un botén Buscar. Se toma como
referencia el buscador de Google News (Ver Figura 4.28).

Los resultados se muestran mediante la misma componente de lista de articulos utilizada
para las vistas de eventos. Los articulos se agrupan por medio y tienen los filtros simples para
ordenar informaciéon. Ademés, se incluyen todos los gréaficos desarrollados para la Vista detalle
de evento, ya que permiten obtener una informacion global de los resultados de la busqueda.

La idea es que al cambiar los filtros y apretar nuevamente el boton Buscar se actualicen los
resultados. No se considera que al cambiar un filtro la bisqueda se realice automaticamente,
para evitar cargas innecesarias a los microservicios.

Esta vista, es la segunda mas importante de la plataforma, ya que permite buscar conte-
nido periodistico historico, y filtrar la informacién mediante los parametros enriquecidos de
subjetividad y polaridad. Esta vista no cuenta con mockups.
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Vista informaciones

Esta vista es bastante sencilla, consta de diversos parrafos con explicaciones referentes a:
el objetivo de la plataforma, sus secciones y funcionalidades principales, la subjetividad, la
polaridad y los parametros de Twitter.

En un futuro se pretende que esta vista sea mucho mas amigable con los nuevos usuarios,
que mediante la creacién de animaciones o videos, muestre como utilizar el sistema en forma
més intuitiva. Esta vista no cuenta con mockups.

3.8.3. Comentarios y observaciones

Los mockups expuestos anteriormente fueron presentados al equipo Telar del Instituto Mi-
lenio Fundamento de los Datos (IMFD)*?, en una reuniéon que tuvo por objetivo presentar este
trabajo, e intentar incorporar datos de noticias obtenidos por el instituto, en especial referentes
al proceso constitucional del pais.

Se propuso anadir dos secciones més a la Vista detalle de evento: Intervenciones del senado
y Debates legislativos historicos. La idea era detectar eventos relacionados con la politica, y
mas especificamente, respecto de la Convencion Constitucional, y agregar informacién histérica
respecto a un evento en particular. Por ejemplo, un evento referente a la legislacion de derechos
de agua, podria ademés incluir informacion histérica de debates legislativos anteriores, o videos
de intervenciones del senado respecto a este tema. Esta informacion puede dar mas contexto a un
evento particular, permitiendo al usuario tener mas herramientas para contrastar informacion.

Sin embargo, esta idea se deja planteada para el futuro, ya que implica resolver varios
problemas, para los cuales se carece de tiempo en esta etapa.

Lo positivo de este encuentro fueron los comentarios del equipo Telar, catalogando el presente
trabajo de interesante e innovador, pero al mismo tiempo, identificando en el sistema bastante
trabajo a realizar, y desafios que superar.

4Zhttps:/ /imfd.cl/imfd-presenta-plataforma-telar-investigacion-basada-en-datos-al-servicio-de-la-ciudadania/
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Capitulo 4

Implementaciéon

4.1. Metodologias de desarrollo

Se utiliza programacion orientada a objetos [23] (Object Oriented Programming (OOP) en
inglés) en todos los componentes del sistema. El objetivo central es brindar de una mayor
flexibilidad y escalabilidad, por ello, esta metodologia es la indicada, debido a que es mas
sencillo modularizar partes del software, por ejemplo, creando clases segiin las responsabilidades
de negocios.

También se desarrollan tests unitarios para la mayoria de los métodos implementados a
modo de garantizar el correcto funcionamiento de cada uno. Esto inspirado en la metodologia
de desarrollo Test Driven Development (TDD) |7], donde se elaboran tests unitarios antes de
la implementacion de los métodos en si.

4.2. Seleccién de medios

La primera tarea de la implementacion es simple y concreta: definir cuales son los medios
nacionales, y para cada medio encontrar su cuenta de Twitter, dominios de portal web y de-
finir si es tradicional o independiente. La publicacion Power structure in Chilean news media
Bahamonde et al. [46], que analiza la concentracion de 411 medios chilenos al afio 2018, da
informacioén sobre propiedad y nombre de usuarios de cuentas de Twitter en formato CSV!.

Para obtener el niimero de seguidores de Twitter basta utilizar la API de Twitter? y revisar
la cuenta de cada medio. De forma similar, cada medio publica en Twitter el dominio de su
portal web, por lo tanto, también es directo obtener esta informaciéon. Para usar esta API, es
suficiente declarar a Twitter que las solicitudes seréan con fines académicos.

Para realizar la distincion entre tradicional e independiente se definen dos criterios: en primer

thttps://github.com /eelejalde/Chilean Media_Power Structure/
Zhttps://developer.twitter.com /en
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lugar, se emplean fuentes externas que realicen esta clasificacion, y en segundo lugar, se usa el
principio de que si un medio tiene s6lo una entidad propietaria, entonces es independiente.

En marzo de 2021, CIPER Chile publicé un articulo académico titulado “El ruidoso silencio
de los medios tradicionales” [49], donde se describe el auge por medios alternativos y se expone
una tabla que hace la distincién de medios independientes o alternativos. Ver Tabla 4.1.

Medios alternativos Medios tradicionales
Chileokulto 24Horas.cl
El Ciudadano ADN
El Desconcierto CHV Noticias
El Dinamo CNN Chile
El Libero Cooperativa
El Obervatodo La Cuarta
El Periscopio Chile El Mostrador
Gamba.cl Emol
Interferencia Diario La Hora
La Izquierda Diario Chile | La Tercera
Mapuexpress Meganoticias
OPAL Prensa Publimetro Chile
Puranoticia.cl Radio Agricultura
VerdadAhora.cl Radio Bio Bio
T13
The Clinic

Tabla 4.1: Medios alternativos y tradicionales de Chile, consideracion de CIPER [49]

Como observacion, hay medios que no estan incluidos en el archivo CSV y son agregados
manualmente, buscando sus cuentas de Twitter también en forma manual. Tal es el caso de
Chileokulto®, InterferenciaCL*, Puranoticia®, Piensaprensa®, DefrenteCL", entre otros.

Considerando lo anterior, se desarrolla un breve script para guardar toda esta informaciéon
en un archivo CSV actualizado. Mediante este CSV se ordenan los medios de mas a menos
seguidores, para aplicar el criterio de seleccion de impacto.

En la Tabla 4.2 puede apreciarse el orden en el cual se pretenden incorporar los medios de
comunicacion, ordenando los resultados por nimero de seguidores en Twitter. La idea es luego
aplicar el criterio de diversidad periodistica y finalmente el de factibilidad técnica, descritos
en la Seccion 3.1. La misma tabla adelanta cuales medios fueron incorporados al sistema. La
justificacion de esta eleccion se aborda en la Seccion 4.3.

Shttps://twitter.com /Chileokulto
4https:/ /twitter.com /InterferenciaCL
Shttps://twitter.com /puranoticia
Shttps://twitter.com /PiensaPrensa
Thttps://twitter.com/defrente cl
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Twitter id Nombre en Twitter | Dueno(s) Seguidores | Incluido
24horastvn 24 Horas Estado de Chile 3.944.433 si
cnnchile CNN Chile CNN Chile 3.638.505 si
t13 T13 Inversiones Canal 13 3.606.671 no
biobio BioBioChile Grupo Mosciatti 3.574.548 si
cooperativa Cooperativa Fundacién para las ... 3.186.011 si
adnradiochile Radio ADN Grupo Prisa 2.378.239 no
emol Emol.com El Mercurio 2.064.633 si
latercera La Tercera Copesa 2.047.993 no
thecliniccl The Clinic Ediciones Bobby 2.037.373 si
meganoticiascl | Meganoticias Grupo Bethia 2.025.972 si
elmostrador El Mostrador La Plaza 1.879.771 si
onemichile onemichile Estado de Chile 1.845.713 no
chilevision Chilevision CNN Chile 1.718.318 si
publimetrochile | Publimetro Grupo Metro Int... 1.236.029 no
ciper CIPER Chile Copesa 1.157.096 si
lacuarta La Cuarta Copesa 880.673 no
laredtv LaRed Grupo Albavision 780.142 si
la_segunda La Segunda El Mercurio 632.926 no
el ciudadano El Ciudadano Sociedad Periodi... 526.912 st
radiocarolina Radio Carolina Copesa 487.701 no
eldesconcierto El Desconcierto Medios de Edicion... 434.907 si
nacioncl La Naciéon Chile Com. LANET 343.342 si
PiensaPrensa PiensaPrensa Unknown 306.049 si
diariolahora La Hora Copesa 303.626 no
futurofm Radio Futuro Grupo Prisa 273.980 no
DFinanciero Diario Financiero Grupo Claro 243.965 no
lun Las Ultimas Noticias | El Mercurio 234.428 no
chileokulto Chileokulto Unknown 220.290 st
gamba_ cl Gamba Unknown 201.399 st
prensaopal Prensa OPAL Unknown 180.821 st
interferenciacl Interferencia Ed. Interferencia SpA 160.568 si
uchileradio Diario-Radio UChile Universidad de Chile 153.501 no
elquintopoder El Quinto Poder Fundacion Democ... 133.836 s
rvfradiopopular | Radio Villa Francia Unknown 104.372 si
grupoperiscopio | El Periscopio.cl Grupo Periscopio 93.349 si
elliberocl El Libero Soc. Periodistica El Libero 93.260 no
delosquesobran | La voz de los que ... Unknown 86.426 si
radiopalomafm | Radio Paloma Talca Radiodifusora Paloma 81.774 si
elrancaguino Diario El Rancaguino | Soc.Informativa Regional 54.367 si
ladiscusioncl La Discusion U.de Concepcion 51.973 si
conciertoradio Radio Concierto Grupo Prisa 51.411 si
enlineamaule En Linea Maule Luis Verdejo Vega 33.994 si

Tabla 4.2: Medios de comunicacién seleccionados
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4.3. Scrappers

4.3.1. Extraccion de urls desde Twitter

Se deben obtener las urls semilla del muro de Twitter de cada medio. Para esto se hace uso
de la API de Twitter, para extraer en formato JSON los dltimos 3.200 tweets de cada cuenta
(200 péaginas de 16 tweets cada una). Se filtran los tweets que corresponden a un retweet de
otro usuario, para no considerarlos. Luego, para extraer las urls basta consultar el parametro
entities v urls, que contiene todas las urls contenidas en un tweet.

Estas urls vienen generalmente acortadas y se deben resolver. Para esto se desarrolla una
funcion llamada unshort que mediante el uso de la libreria requests de Python, realiza las
resoluciones necesarias para revelar la url original. Luego, se compara si esta url pertenece al
dominio del medio mediante el uso de la libreria re (de expresiones regulares), y de ser asi, se
incluye en la lista de urls semilla. Si una url no logra ser resulta en un determinado tiempo, se
descarta.

Adicionalmente, se extrae el nimero de retweets y likes de cada tweet consultando el paré-
metro retweetcount y favourite count (de likes) para incluir como métrica de cada articulo.
Para actualizar la variacion de estas métricas a medida que pasa el tiempo, también se extrae
la id del tweet (con el parametro id_ str) para asociar a cada articulo con su tweet.

De esta forma, las urls semilla (junto al id del tweet y sus métricas) son extraidas para
cualquier medio. No hay mayores inconvenientes en esta parte del sistema.

4.3.2. Portales digitales

Para extraer informacion desde los portales de noticias se consideran las siguientes he-

rramientas de scrapping: Apache Nutch®, Scrapy” y algunas avanzadas como Octoparse'® y

Parsehub!!.

Las ultimas dos son bastante profesionales e ideales para hacer scrapping a gran escala, ya
que tienen diversas interfaces de usuario para hacer este proceso de manera directa y sencilla,
incluso ofreciendo servidores en la nube para este proceso. Lo negativo, es que para escalar
horizontalmente, se debe pagar por el uso del servicio, comenzando en 75 USD y 149 USD
mensuales para Octoparse y Parsehub respectivamente (a fines de 2020). Otras herramientas
similares siguen este mismo patrén y es inviable usarlas por un tema de recursos.

Apache Nutch es altamente escalable y gratuito, pero su utilizaciéon es un poco compleja.
Scrapy es una herramienta gratuita y sencilla de usar en Python, también escalable horizontal-
mente. Se prueban ambas y se decide utilizar Scrapy, ya que demuestra ser suficiente para los
propositos de este trabajo.

8https://nutch.apache.org
9https://scrapy.org

Ohttps:/ /www.octoparse.es
Hhttps: //www.parsehub.com
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Scrapy es una herramienta orientaba a objetos. Cada scrapper es un objeto de la clase Spider
que hereda de CrawlSider y que implementa el método parse que recibe la respuesta de un sitio
como parametro!?. Este método esta encargado de extraer y estandarizar la informacion de
cada sitio que visita por medio de CSS selectors y XPaths. Al mismo tiempo, cada Spider tiene
un conjunto de reglas (rules en inglés) respecto de qué urls considerar y cuéles no al momento
de visitar un sitio. Con estas reglas se pueden filtrar urls fuera de dominio, y especificar qué
urls seguir, como aquellas contenidas en los paginamientos de noticias.

Se crea la clase BaseSpider para colocar entre las clases CrawlSpider y Spider, que realiza
procesos comunes entre todas las Spider. En primer lugar, esta clase implementa el méto-
do get seed_wurls para obtener las urls semilla desde Twitter con el procedimiento descrito
anteriormente. En segundo lugar, el método url_belongs to domain para filtrar urls que per-
tenecen al dominio del medio (para urls encontradas en forma recursiva y no por Twitter). En
tercer lugar, el método remove get params para remover parametros tipo GET en las urls
encontradas, y finalmente, el método save_article que guarda el articulo parseado en la base
de datos.)

La mejor id que se puede asignar a un articulo en la base de datos es justamente la url del
articulo, ya que en la web no pueden existir dos urls con contenido distinto. El inico problema,
es que pueden haber parametros GET presentes en una url, donde dos urls muestran el mismo
contenido. Para solucionar esto, esta el método remove_get params.

Para evitar duplicados en la base de datos y trabajo innecesario, antes de procesar una url,
se consulta a la base de datos si el articulo con dicha url existe y de existir, se ignora. En la
Seccion 4.6 se detalla este mecanismo de llamadas a Elasticsearch.

Existen medios que no se implementan por problemas técnicos, o bien, por priorizar medios
menos masivos, pero de caracter independiente, regionalista o alternativo. Dentro de los motivos
técnicos para descartar un sitio se encuentra: que el contenido no sea paginado sino con carga
continua (como T13'), que el contenido tenga formato de imagen (como Hoyxhoy'! o La
Segundal!®) y que exista una barrera de subscripciéon de pago que impide ver articulos (como
El Libero'® y Diario Financiero!7).

Una dificultad fue la extraccion directa de texto: se fuerza la creaciéon de una funcion llamada
clean_ text por la presencia de textos repletos de tabs, saltos de linea y espacios en blanco al
inicio, al final y entre medio de un texto. Esta funcién remueve todo esto y elabora un texto
limpio. Esto se aplica a varios medios como CHV'®, Meganoticias!® y CNN Chile?.

2https://docs.scrapy.org/en/latest/
Bhttps://www.t13.cl

Y www.hoyxhoy.cl
Shttps://digital.lasegunda.com
https://ellibero.cl

https:/ /www.df.cl

8https:/ /www.chvnoticias.cl
Yhttps: / /www.meganoticias.cl
20https:/ /www.cnnchile.com
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Otra dificultad presente, se relaciona con la estructura de la informacion, porque medios
como CHV o El Desconcierto?', pueden desplegar el titulo o cuerpo de la noticia repartido en
varios tags HTML <p>, donde ademas algunas palabras se escriben en negrita con el tag <s>
o <strong> y otras en cursiva con el tag <i>. Quizas es interesante preservar estos tags, pero
no es amigable para la generacion de embeddings que idealmente recibe solamente palabras. Por
esto, se hace uso de expresiones regulares y de la librerfa Beautiful Soup?? para eliminar estos
tags.

Por otro lado, la inclusion de tweets en cuerpos de noticias representa otra dificultad. Algunos
medios como Meganoticias, suelen poner reacciones de usuarios, o citas de otras fuentes de
informacion en sus articulos. Realizar la distincién entre qué es tweet o no, es imposible, ya que
todo péarrafo esta bajo el tag <p>. Tal es el problema, que finalmente se considera dejar toda
esta informacién como noticia.

La publicidad es un problema,en medios como El Mercurio®® es imposible utilizar Scrapy.

Por ello, se emplean solicitudes directas a su base de datos mediante el uso de la libreria requests.
Misma suerte la consigue el medio La voz de los que sobran®*, donde es sencillo realizar este
tipo de solicitudes.

Se observa que la extraccion de articulos es mas efectiva para articulos més recientes, que
para los mas antiguos. Al mismo tiempo, la adquisicion de urls semilla desde Twitter ayuda a
mitigar este efecto.

Otra observaciéon es que no se llega al punto de prohibiciéon de la ip de scrapping, ya que el
proceso es lento para emular lo méas fielmente el comportamiento de un usuario. Sin embargo, se
hace necesario en un futuro considerar este escenario, debido a que los firewall de los diversos
sitios pueden identificar la ip de scrapping como maligna (por ejemplo, considerarla ataque
DDoS?). Para esto se deben rotar pardametros como el User-Agent e ip. Lo primero configurable
en Scrapy y lo segundo s6lo lograble a través el uso de proxies y servidores externos, que
generalmente son de pago.

A pesar de esta serie de dificultades, se incorporan 27 medios nacionales (Ver Tabla 4.2), de
los cuales 24 Horas TVN?5, CNN Chile, BioBioChile?”, Cooperativahttps: //www.cooperativa.cl,
El Mercurio, Meganoticias y CHV pueden considerarse como tradicionales. El resto de los
medios son alternativos, tienen un dueno que no tiene mas medios, se autodenominan como
independientes, o son regionales.

Es ideal contar con méas medios, pero al mismo tiempo se cree que 27 medios son suficientes
para demostrar la factibilidad y utilidad de este trabajo.

2https://www.eldesconcierto.cl

Zhttps: //www.crummy.com /software/BeautifulSoup /bs4 /doc/
Zhttps://www.emol.com

24https://lavozdelosquesobran.cl

Zhttps://www.cloudflare.com /es-es /learning /ddos/what-is-a-ddos-attack /
26https: //www.24horas.cl

2Thttps://www.biobiochile.cl
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4.4. Procesamiento del lenguaje natural

4.4.1. Clases y componentes

El eje principal de desarrollo se enfoca en la flexibilidad, escalabilidad y simpleza del sistema.
Incorporar y quitar modelos debe ser simple e intuitivo. Para cumplir con esto se implementan
dos clases abstractas principales: NLPTask v NLPModel. La primera denota una tarea particu-
lar; medir polaridad, subjetividad, traducir texto o generar restimenes. Mientras que NLPModel
actuara de interfaz para los distintos modelos que ejecutan estas tareas.

La clase NLPModel cuenta con dos métodos abstractos: process text y process text batch.
El primero recibe un texto plano y entrega los resultados de tarea PLN especifica. El segundo
realiza el mismo procedimiento, pero con varios textos simultneamente, en miras de aprovechar
el paralelismo que ofrecen algunos modelos. En este caso, de NLPModel heredan cuatro clases:
PolarityModel, SubjectivityModel, TranslationModel y SummaryModel. Estas clases, abstractas
y de tipo Model, sirven para establecer las plantillas estandar de output para cada tarea.

Con estas guias, para implementar un modelo basta extender de la clase abstracta tipo Model
de la tarea que se quiere abordar, y generar un output estandar ya definido. De esta forma, la
implementacion especifica de cada modelo queda encapsulada en los métodos process text y
process_text batch.

Por otro lado, la clase NLPTask recibe en su constructor todos los objetos tipo Model que
satisfacen una tarea PLN. Cuenta con los métodos implementados compute y compute_ batch,
y dos métodos abstractos compute for mapping y compute for mapping batch. El primero
itera sobre todos los objetos tipo Model que satisfacen la tarea PLN y genera tantos outputs
como modelos se tengan, considerando el lenguaje (inglés, espafiol, etc.) de cada modelo. Para
ello, el método compute recibe tanto el texto a procesar como el lenguaje del texto en cuestion.
Por su parte, compute batch busca procesar una lista de textos en paralelo de manera similar.

Los métodos abstractos deben ser implementados por las clases Subjectivity, Polarity, Trans-
latiton ESEN, TranslationENES v Summary, que heredan de NLPTask. La idea de estos métodos
es generar un output especifico para cada task, que coincida con el mapping de articulos y even-
tos. Un diagrama visual que explica estas relaciones entre clases se observa en la Figura 4.1.

Finalmente, se encuentran la clases TextProcessing y Summarizer. La primera contiene im-
plementa los métodos process article y process_article_ batch, que mediante el uso de las clases
Subjectivity, Polarity y TranslationESEN, calcula el contenido enriquecido de cada articulo. Por
su parte, la clase Summarizer utiliza las clases Summary y TranslationENES para generar el
titulo y resumen de un evento, en los métodos process event y process event batch.

Este sistema de clases es flexible, ya que permite al usuario incorporar nuevos modelos de
cualquier tarea PLN, practicamente solo estandarizando el output generado. Por otro lado, las
clases que heredan de NLPTask tienen el control sobre qué modelos utilizar en el sistema,
pudiendo eliminar y anadir modelos en forma sencilla. Esto se apoya en el mapping realizado
tanto para articulos y eventos, donde los resultados son generalmente listas de objetos, dan la
flexibilidad suficiente para agregar y quitar modelos.
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Figura 4.1: Diagrama UML de clases asociadas a tareas PLN

El sistema es también eficiente, debido a que busca aprovechar el procesamiento en bat-
ches que brindan algunos modelos, y porque algunos modelos permiten su ejecuciéon en GPU.
Por dltimo, las clases permiten al sistema escalar horizontalmente, porque basta con generar

multiples instancias de TextProcessing y Summarizer para procesar méas articulos y eventos.

4.4.2.

Se pretende traducir texto del espanol al inglés, para usar modelos de polaridad, subjetividad
y resumidores en ese lenguaje, y viceversa también, para traducir el output del resumidor a
espanol. Como se adelanta en la Seccion 3.3.4, se utilizan los modelos “opus-mt-es-en’™

Machine translation

“opus-mt-en-es™ de la Helsinki NLP alojados en Hugging Face.

Z8https://huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-es-en
2https://huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-en-es
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Cada modelo tiene un BLEU score sobre 35 para miultiples datasets, y sobre 54 para el
dataset Tatoeba-test.spa.eng® y Tatoeba-test.eng.spa! en casa caso.

Su uso es bastante directo, mediante las clases AutoTokenizer y AutoModelForSeq2SeqL M,
se pueden realizar los dos procesos principales de cualquier modelo basado en trasformers:
tokenization y el procesamiento. La primera clase permite transformar el texto plano a word
embeddings junto a los positional encodings, mientras que la segunda emplea estos embeddings
para obtener el output deseado. En este caso, los modelos usan tanto el proceso de encoding
como de decoding.

Un gran detalle es la traduccion de grandes textos, ya que los modelos aceptan inputs de
hasta 128 palabras aproximadamente. Para abordar esto, cada oracion de un texto largo es
diseccionada, y luego concatenada para formar partes de no mas de 128 palabras cada una,
teniendo en consideracion no trucar ninguna oraciéon. Luego, este conjunto de oraciones queda
listo para su procesamiento en batches o en forma secuencial.

Lo destacable de este modelo es que permite su uso en la GPU, que esta optimizada para
el calculo de matrices. Asi, el proceso completo es siguiente: el modelo se carga en la GPU,
se generan embeddings en CPU, se traspasan de la CPU a la GPU, se realizan los calculos, y
finalmente, estos son movidos a la CPU. Para que esto sea posible, la GPU debe ser compatible
con CUDA (afortunadamente lo es) y se debe instalar tanto la librerfa pytorch con CUDA3?
como el paquete de herramientas CUDA de NVIDIA3?. Luego, el proceso de implementacion es
estandar y se sigue sin mayores problemas.

Se procede entonces a encapsular el funcionamiento logrado dentro de las clases HelsinkiF-
SEN y HelsinkiENES, implementando los métodos process_text y process_text batch. Para la
implementacion del segundo método, basta pasar una lista de inputs a los Tokenizers y mo-
delos, ya que estos manejan el procesamiento de varios inputs en sus clases. Luego, las clases
TranslationESEN y TranslationENES incorporan las clases antes mencionadas para ejecutar
la tarea de traduccion con todos los modelos disponibles, en este caso uno para cada tarea.

Para verificar el funcionamiento de estas clases y a modo de preevaluar los resultados se rea-
lizan dos experimentos. Ambos consisten en traducir una noticia al inglés, y luego nuevamente
al espanol. La idea es contrastar si este procedimiento es capaz de recrear el texto original en
espanol. El resultado de estos experimentos se encuentra en Anexo C.2. El primer texto consta
de un conjunto de oraciones extraidas de articulos en torno a la inauguraciéon de la Convenciéon
Constitucional. El segundo una noticia textual de CNN este mismo hecho®*. Se adjuntan para
cada caso el texto original, el texto intermedio en inglés, y el texto final en espanol.

De ambos experimentos es posible evidenciar al menos cuatro cosas: (1) el texto intermedio
es una buena traduccion al inglés, (2) las entidades no pierden su nombre original, y (3) el texto
final es un parafraseo de las oraciones originales.

Se puede decir que en estos casos es una buena traduccion al inglés, porque al leer el texto en

30https://github.com /Helsinki-NLP /Tatoeba-Challenge /blob /master /models /spa-eng/README.md
3https://github.com /Helsinki-NLP /Tatoeba-Challenge/blob /master /models/eng-spa/ README.md
32https:/ /pytorch.org/get-started /locally/

33https://developer.nvidia.com /cuda-zone

34https://www.cnnchile.com /pais/rojas-vade-detenidos-18-0-apoyo 20210705/
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este idioma el mensaje entregado es practicamente el mismo, y esta observacion la respalda el
BLEU score. Por otro lado, es interesante evidenciar como las entidades “Convenciéon Constitu-
cional”, “Congreso Nacional”o “Lista del Pueblo” son traducidas a “Constitutional Convention”,
“National Congress” y “the People’s List”, y después de vueltas al mismo texto original. En
contraste con “Plaza de la Constituciéon” que nunca es traducida, o por ejemplo, la entidad
“Comisaria Virtual” que es traducida a “Virtual Police Station” y que luego es traducida nue-
vamente a “Estacion Virtual de Policia”. Notar también que “Lista del Pueblo” es traducido a
“Lista Popular” en el segundo péarrafo, creando una ambigiiedad.

Es interesante, porque si se traducen estas entidades sin contexto, se obtienen resultados
muy distintos. Por ejemplo, el caso de la “Lista del Pueblo” ya mencionado, o el caso de “Plaza
de armas” que es traducido a “Arms square” y de vuelta a “Brazos cuadrados”. Incluso una leve
variacion en la entidad original, da resultados adversos, por ejemplo, “Lista del pueblo”, usando
“p” en mintuscula, es traducido a “Town list” y luego a “Lista de ciudades”. Por ello, se tiene
la hipdtesis de que el modelo usa el contexto de una frase al momento de traducir, lo cual es
esperable de un modelo tipo transformers, y que ademas identifica que un conjunto de dos a
tres palabras escritas con maytuscula, son probablemente entidades, pero al mismo tiempo, no

es clara la forma en que decide usar una traduccién u otra como en el caso de “Lista del Pueblo”.

Por tltimo, el parafraseo es esperable, debido a la naturaleza de la tarea que se esta llevando
a cabo, ya que es imposible que, incluso traductores profesionales, traduzcan textos de la misma
forma. Lo importante es que en los experimentos hechos, el sentido del mensaje no cambié. De
esta forma, estos modelos de machine translation se instalan como una buena alternativa para
el sistema. Queda entonces, la tarea de evaluar su rendimiento frente a distintos casos de uso y
no solamente ante un par de casos aislados.

4.4.3. Polaridad

Se utilizan tres modelos para abordar esta tarea: VadeSentiment®®, SentiStrenght®® y Ro-
BERTa polarity®™ [59]. Los primeros dos modelos se basan en lexicons, mientras que el tercero
corresponde a un modelo tipo trnasformers.

Para implementar cada uno, se crean las clases VaderSentimentPolarity, SentiStrenghtPola-
rity y RoBERTaPolarity, que heredan de NLPModel y por lo tanto, implementan los métodos
process_text y process_text batch.

VaderSentiment es directo de usar, porque basta con importar la libreria, generar un objeto
denominado SentimentIntensityAnalyzer y luego llamar al método polarity scores para obtener
los resultados deseados. Esto se pone dentro del método process text y se ejecuta en forma
iterativa en process text batch ya que no existe la forma de procesar inputs en batches para este
modelo. Notar que este modelo retorna un resultado denominado compound que corresponde a
la suma de los score de positivdad, negatividad y neutralidad, normalizada entre 0 y 1.

35https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
36http:/ /sentistrength.wlv.ac.uk
3Thttps: / /huggingface.co/cardiffnlp /twitter-RoBERTa-base-sentiment
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SentiStrenght se encuentra empaquetado en un archivo .jar (de Java) y se interacttia con él
mediante comandos en consola. Para esto, se implementa la funciéon en Python rate sentiment
que mediante las librerias subprocess y shlex simplifica este proceso. Un punto positivo de este
modelo es que soporta un vocabulario personalizado. En este caso, se emplea un vocabulario
en espanol obtenido del software de uso libre Weka®®. Este modelo tampoco permite el proce-
samiento en batches, pero cabe destacar que es un modelo altamente eficiente, ya que permite
procesar cerca de 17 lineas por segundo.

Por tltimo, RoBERTaPolarity corresponde a un modelo alojado en Hugging Face. Su uso
consta de dos etapas principales: la tokenization y la prediccién del modelo, para lo cual hay
dos clases: AutoTokenizer y AutoModelForSequenceClassification. La primera transforma el
texto plano al word embedding junto al positional encoding, mientras que la segunda usa los
embeddings para realizar la prediccion a través del stack de encoders de RoBERTa.

Ademas, como el calculo es matricial, se pueden procesar varios inputs al mismo tiempo,
para lo cual no se necesitan mayores modificaciones. Un detalle, es que todos los inputs deben
tener el mismo largo. Para esto se toma el input més largo como referencia, y a los mas pequenos
se les agrega un token [PAD]| (por padding), para completar el largo del input més extenso. Este
padding no afecta el output, ya que se considera espacio vacio®.

Se hacen experimentos procesando 4.000 inputs, con repeticiones de las siguientes frases
dummy: “Hello”, “Bye”, “Good morning” y “Bad guy”, procesadas en forma secuencial y en
batches de a 20, para el modelo cargado en CPU y GPU. El tamano del batch no puede ser
mayor a 20 porque no es posible cargarlo en la memoria de la GPU.

Los resultados expuestos en la Tabla 4.3 evidencian que es mejor utilizar el modelo GPU
que en CPU. Sin embargo, no es directo que el procesamiento en batches sea més eficiente. Se
tiene la hipotesis de que esto sucede porque el proceso de cargar los embeddings en la GPU y
descargar los resultados a la CPU es un proceso que no compensa el procesamiento en batches
de a 20. Quizés para un tamano de batch mayor, este costo se compense, pero para probar eso
se necesitaria de una maquina mas poderosa.

Modelo en CPU | Modelo en GPU
tiempo total [s] | tiempo total [s]
Secuencial 185.8 55.9
Batches de 20 1319 97.9

Tabla 4.3: Rendimiento de RoBERTa polarity en CPU vs GPU para 4.000 inputs

La clase Polarity es la encargada de cargar los tres modelos de polaridad, y mediante
el método compute for mapping procesar el texto en cada modelo. Se descarta el uso de
compute_batch_ for mapping dado que para la actual maquina se empeora el rendimiento.
Notar que Polarity y su clase padre NLPTask manejan el lenguaje del texto ingresado y evitan
que por ejemplo, modelos de polaridad en espanol reciban un input de texto en inglés.

38https: / /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
39https: / /huggingface.co/docs /transformers /preprocessing
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Finalmente, se hace una experimentacion breve con estos tres modelos, y es posible observar
como frases con palabras como “éxito”; “bueno” y “carino” son catalogadas como positivas, y
aquellas con palabras como “pérdida”, “malisimo” y “horrible” son catalogadas como negativas.
No se realiza una experimentacion extensa en esta parte, solo se verifica que los tres modelos

funcionen en el sistema. En la Seccion 5 se efectiia una evaluacion por casos de uso en detalle.

4.4.4. Subjetividad

Como se menciona en la Seccién 3.3.2 de diseno, no hay modelos en Hugging Face para
esta tarea. Sin embargo, la implementacion de alternativas como TextBlob*® (modelo basado
en lexicons) es bastante directa y se decide utilizar como base. La idea es tener un modelo base
y luego poder evaluar el uso de mas modelos de acuerdo a su complejidad de implementacion.
Sin embargo, no se implementan otras alternativas debido al escaso tiempo disponible.

Usar TextBlob es bastante sencillo: se importa la libreria, se crea un objeto TextBlob al cual
se le pasa un texto a analizar, y luego se llama al atributo sentiment del objeto para obtener
la subjetividad y polaridad del texto ingresado.

Esto se encapsula dentro la clase TextBlobSubjectivity, siguiendo el patron de casos anterio-
res. Luego, la clase Subjectivity se encarga de incorporar este modelo en el calculo de resultados.

Se efectiia un analisis cualitativo sobre algunos titulares aislados. Se observa que el com-
portamiento no es ideal, pero que sirve como base. Por ejemplo, titulares como “30 anos de
ignorantizacion en esta eleccion presidencial” se califican con una subjetividad de 0, atin cuan-
do presenta adjetivos calificativos. Quizas la palabra “ignorantizaciéon” no esta en el lexicon
del modelo. O también, “30 casos confirmados en Chile: Estos son los sintomas de la variante
Omicron” que es calificado con subjetividad de 1, y donde no hay trazas de opinién ni interpre-
tatividad.

Sin embargo, titulares con cunas como “Otro importante club se suma al interés por Fernando
Zampedri” o “No voy a votar por el que va a votar usted...”: La acida respuesta de Julio César
que sorprendié a Roberto Cox” si son capturados como subjetivos con un score de 1.0, al usar
las palabras “importante”; “interés”, “acida” y “sorprendi6”. También el titular “Proyecto minero
en Argentina desata violentas protestas por riesgo de contaminacioén con cianuro” que contiene

la palabra “violentas” da un score de 1.0.

En contraste, titulares como “Gendarmeria despide a funcionario por fuga de reo que mato a
su expareja’, “Autoridades recomiendan comprar y utilizar guirnaldas navidenas certificadas” y
“Dua Lipa en Chile 2022: Dfa, hora y cémo comprar entradas para el concierto” son calificados
con un score de 0.

Esta breve experimentacion previa muestra que el modelo funciona en algunos casos, pero
que también detecta falsos positivos y falsos negativos. Para evaluar de mejor forma el modelo,
se debe medir la precision del mismo frente al dataset SUBJ, midiendo los errores cuadrados en
las predicciones. Sin embargo, esto no se hace por falta de tiempo y por no ser el enfoque del
trabajo. El objetivo no es reevaluar los modelos incorporados en el sistema, sino méas bien, que

40https://textblob.readthedocs.io
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el sistema sea capaz de incorporar cualquier modelo. En la Seccion 5 se efecttia una evaluacion
cualitativa con mas casos de uso.

Finalmente, es interesante contrastar este modelo de lexicons con uno basado en transfor-
mers. Para esto se puede, por ejemplo, realizar un ajuste (fine-tuning) de SBERT para el dataset
de SUBJ, tal como lo hacen los autores al evaluar SBERT en SentEval [80]. No debe ser un
proceso complejo, pero no se concreta al no ser el foco de este trabajo.

4.4.5. Resumidor

Se prueban tres modelos de Hugging Face para el espaniol: bert2bert shared-spanish-finetuned-
summarizationt, bert2bert shared-spanish-finetuned-muchocine-review-summarization®? y mts-
small-spanish-summarization®.

Y dos modelos para el inglés, también de Hugging Face. Por un lado google/pegasus-zsum**[99]
y por el otro facebook/bart-large-cnn*®[55]. Notar que todos estos modelos son del tipo abstrac-
tivo y no extractivo.

El uso directo de cada uno es relativamente sencillo, ya que todos utilizan clases de Hugging
Face similares a las utilizadas anteriormente para otras tareas.

Dado que los modelos tienen un tamano limite de texto que pueden procesar (cerca de 210
palabras por vez). Para procesar textos largos se implementa el siguiente procedimiento: el texto
original se divide en oraciones, y se forman grupos de oraciones que no excedan las 200 palabras
en conjunto. Se resumen estos conjuntos (batch) de oraciones en forma secuencial y luego el
output final se concatena. Se repite el proceso hasta lograr un output de tamano deseado. En
este caso se generan restimenes de hasta 200 palabras tinicamente.

Para probar los modelos de manera preliminar, se efecttia un breve experimento. Se crea un
texto respecto al evento de inauguracion de la Convencion Constitucional, a partir de diferentes
oraciones tomadas de distintos medios. Luego, este texto es tomado como input para los tres
modelos al espanol. Para los ultimos dos modelos en inglés, el texto al original se traduce al
inglés utilizando la clase TranslateESEN, se genera el resumen, y luego se traduce de vuelta
al espanol apoyandose en la clase TranslateENES. Finalmente, estos modelos deben realizar
un resumen de no mas de 250 palabras tinicas, mediante el procedimiento descrito. La idea es
evaluar de manera cualitativa el output de cada procedimiento.

Los resultados de este experimento se encuentran adjuntos en Anexo C.3. De ellos es posible
concluir que los tres modelos en espanol dan resultados totalmente deficientes. Por ejemplo,
el output del segundo modelo es la frase “Una declaraciéon de principios, pero mas bien, una
declaracion de intenciones...”, mientras que el output del tercero es “los convencionales del pueblo
mapuche, el pp y el gobierno llama”. Lo cual no rescata en ningin sentido la idea central del

4https: //huggingface.co/mrm8488 /bert2bert _shared-spanish-finetuned-summarization

“2https: //huggingface.co/mrm8488 /bert2bert _shared-spanish-finetuned-muchocine-review-summarization
43https://huggingface.co/josmunpen /mt5-small-spanish-summarization

4 https: //huggingface.co/google /pegasus-xsum

“Shttps://huggingface.co/facebook /bart-large-cnn
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texto original. Por su parte, output del primer modelo es “El ministro del Interior dice que a
los constituyentes “los pueden acompanar algunas personas, siempre y cuando tengan su pase
de Movilidad o su permiso en Comisaria Virtual ”, lo cual tiene un poco més de sentido, pero
que, de igual forma, esta mal escrito.

En contraste, el output del primer modelo en inglés es: “Cuatro partidos politicos en Chile
han llamado a sus seguidores a participar en una serie de marchas en Santiago el domingo 4 de
julio”, que incluso podria servir como titular.

Por su parte, el resultado del segundo modelo en inglés es: “Los convencionales del pueblo
mapuche, la Lista del Pueblo, el PS y la FA llamaron a sus adherentes a caminar con ellos desde
diferentes puntos de la capital. El Ministro del Interior indic6 que los constituyentes “pueden
estar acompanados por algunas personas, siempre que tengan su Pase de Movilidad o permiso
en la Estacion Virtual de Policia”, que justamente rescata dos puntos importantes del texto
original.

En vista de este breve experimento, ambos modelos basados en inglés dan resultados pro-
metedores, mientras que los basados en espanol dan malos resultados. El tiempo de ejecucion
de este experimento es superior en comparacion a otras tareas PLN (3 min aprox.). Esto se
debe a la cantidad de texto que se debe procesar. Por este motivo, se decide escoger un sé6lo
modelo resumidor.

Y baséndose tunicamente en este caso, se decide utilizar el modelo facebook/bart-large-cnn,
dado que el resumen generado para este experimento en particular contiene un poco mas de
informacion que el generado por google/pegasus-zsum. Mencionar que el modelo facebook/bart-
large-cnn fue entrenado con un dataset CNN Daily de noticias de CNN*, y que a priori es
més adecuado para el presente trabajo.

Si bien, esta decision se toma basandose en un caso aislado y sesgado, se tiene la hipotesis
de que si los modelos no tienen un buen comportamiento para un caso sencillo como este,
entonces no lo tendran para casos méas complejos donde se necesite procesar atun mas texto.
Esto no limita que en un futuro el modelo resumidor no se pueda cambiar, ya que el sistema
de clases permite incorporar nuevos modelos en cualquier minuto. La idea es usar este modelo
como baseline en el sistema.

Se encapsula el procedimiento en la clase FacebookSumarizer que hereda de SummaryModel.
Después, la clase Summary se encarga de incluir a esta clase para el calculo de resimenes.

Una observacion importante es que el procedimiento implementado para procesar textos
largos es ineficiente e inadecuado. En primer lugar, esta forma de abordar el problema hace
que tanto la memoria como los recursos CPU crezcan en forma cuadratica respecto al largo del
input. En segundo lugar, al crear conjuntos disjuntos de textos, puede perderse informaciéon o
contexto al procesar un batch. En otras palabras, se pierden las residual conections propias de
la arquitectura transformers. Este problema se conoce como context fragmentation.

Sin embargo, existen diversos acercamientos para afrontar este problema, por un lado Re-
former [51] logra bajar la complejidad de la operacion de O(n) a O(nlog(n)) , por otro lado

46https: //huggingface.co/datasets/cnn__dailymail
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Transformer-XL |24] propone una manera de afrontar el context fragmentation sin sacrificar
tiempo de ejecucion y logrando buenos resultados. Finalmente, Longformer [9] propone otra
forma de procesar grandes inputs pero escalando linealmente. La idea es que en un futuro se
utilicen estos mecanismos para obtener los mejores resultados posibles al momento de resumir.

4.4.6. Preprocess service

Las clases antes implementadas permiten ejecutar las tareas PLN de manera simple y sirven
de base para este servicio. El Preprocess service esta encargado de recibir un articulo con
informacion base (titular, cuerpo, etc.) y generar todas las métricas PLN y procesos de machine
translation asociados.

Los servicios se comunican a través de solicitudes HT'TP. Se usa Flask?": framework liviano
y sencillo, para generar procesos que puedan enviar y recibir solicitudes HTTP a determinados
endpoints. Para comunicarse con Elasticsearch, se crea un objeto QueryMaker (detallado en
la Seccion 4.6.1) que permite abstraer las llamadas HTTP y realizar operaciones CRUD sobre
articulos, eventos y agrupaciones. Para el procesamiento PLN y las traducciones se crea el objeto
TextProcessing, que mediante el método process _text efectiia todos los célculos necesarios para
un articulo. Finalmente, cambia el flag preprocessed del articulo a verdadero.

En particular, este servicio implementa un solo endpoint que en la ruta /preprocess recibe un
article_id. Se trae al articulo mediante el QueryMaker, se calcula el contenido PLN mediante
TextProcessing, y luego se guarda nuevamente utilizando el QueryMaker.

Este endpoint tiene la limitacion de procesar un articulo a la vez. La idea es tener un
segundo enpoint que pueda procesar una lista de article ids y aprovechar los métodos que
procesan texto en batches (aunque de momento no sean 6ptimos). Pero esto no se implementa
por falta de tiempo.

El endopint desarrollado muestra ser suficiente para las funciones del sistema. Sin embargo,
es capaz de procesar un articulo en 20 segundos aproximadamente, lo cual no es para nada ideal
dado el volumen de datos que se pretende procesar. A pesar de esto, en el escenario ideal, una
escalabilidad horizontal es capaz de abordar este problema (mas procesos/servidores).

4.4.7. Summary service

Como la generacion de resiimenes es un proceso costoso y demoroso, se crea el Summary
service. Este servicio implementa mediante Flask un endpoint denominado /summary que recibe
un event id, mediante un QueryMaker trae el evento y todos los articulos asociados al mismo.
Posteriormente, mediante la clase Summarizer y el método summarize_ for mapping, genera
un resumen del evento tomando como input la bajada y cuerpo concatenada de todos los
articulos pertenecientes al evento. También se genera un titular a partir de todos los demés
titulares del evento. Se cambia el flag has summary del evento a verdadero y finalmente, el
evento enriquecido se guarda en Elasticsearch mediante el QueryMaker.

4Thttps: //flask.palletsprojects.com /en/2.0.x/
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Este proceso demora en promedio 10 minutos de ejecucién, para un evento con cinco ar-
ticulos. Este es sin duda el cuello de botella mas grande de la aplicaciéon y la tnica forma de
afrontar esta situacion es mediante el uso de hardware especializado: miltiples GPU de altima
generacion trabajando en paralelo.

4.5. Clustering

4.5.1. Meétodo con embeddings
Experimentacién con BETO

Se realizan algunas experimentaciones con el modelo BETO[16] que vale la pena adjuntar
en el presente documento, dado que fueron precursoras y claves para desarrollar la metodologia
final mediante el uso de embeddings.

La idea central es hacer uso del output de BETO junto a la capa de salida Pooling de SBERT
[80] para el inglés. Bajo la teoria de que esta tltima capa no hace mas que promediar y agregar
peso a ciertos parametros del output de BERT para inglés, esta ponderacion podria funcionar
para el espanol.

En primer lugar, se selecciona una muestra de 836 titulares recolectados desde tres medios,
entre los dias 12 y 14 de diciembre de 2021, inclusive. La distribucién de articulos no es uniforme
entre los medios y se muestra en la Figura 4.2.

Muestra de articulos

70 ® media-biobiochile
@ media-elmostrador

60 ® media-eldesconcierto

Count of records

R _|..||I..-..|.. sttt il || L.l

2020-12-12 00:00 2020-12-1212:00 2020-12-13 00:00 2020-12-1312:00 2020-12-14 00:00 2020-12-1412:00

fecha per hour

Figura 4.2: Distribucion de articulos por medio, en muestra para experimentos
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Con estos titulares se realizan tres tareas: (1) se grafican los embeddings reduciendo su
dimensionalidad a dos, (2) se listan los diez pares de titulares més similares aplicando distan-
cia coseno, y (3) se usa Agglomerative clustering con métrica euclidiana y método ward para
visualizar el dendrograma asociado y formar clusters para un limite (threshold) estimado.

La primera visualizacion se encuentra en la Figura 4.3. A simple vista no parecen haber clus-
ters densos ni definidos, sin embargo, esta visualizacion es poco fiable porque la dimensionalidad
original de los embeddings es mucho méas alta (128 dimensiones).
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Figura 4.3: Visualizacion de embeddings de 836 titulares reduciendo embeddings a dos dimen-
siones

Los resultados del segundo experimento se encuentran tabulados en la Tabla 4.4. Analizando,
es evidente notar que el procedimiento logra identificar los titulares que son practicamente
iguales o parafraseados. Esto valida en cierta forma la hipdtesis inicial, ya que embeddings
similares quedan en un vecindario similar, sobre todo si utilizan las mismas palabras, en casi el
mismo orden. Sin embargo, esto no significa que dos embeddings con la misma semantica, pero
escritos en forma distinta queden en el mismo vecindario, y esta es la principal debilidad de
esta metodologia.

Se procede con el Agglomerative clustering. Se emplea la métrica euclidiana para poder
utilizar el método ward para medir distancias entre clusters. El dendrograma mostrado por la
Figura 4.4 deja en evidencia que no es claro el threshold de distancia maxima para separar
clusters. Sin embargo, se estima que en tres dias de noticias debe haber al menos 50 hechos
noticiosos distintos, se utiliza un threshold de 10 para asi formar 67 clusters.
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[El Desconcierto|

- Todos en prision preventiva: Corte revoca libertad para siete formalizados
por amenazas a fiscal Chong.

Medios Titulares Déztsii(ga Ili/(l)ltsirgi
[BioBio Chile] - Cientificos desarrollan técnica para rastrear origen de covid-19 en cuatro horas 0.9972 st
|El Mostrador] - Cientificos desarrollan técnica para rastrear origen de Covid-19 en 4 hora )
|El Mostrador| - Joe Biden y Kamala Harris elegidas las “personalidades del ano” por la revista Time. 0.9756 St
[BioBio Chile]| - Joe Biden y Kamala Harris son las “personas del afio” de la revista Time. '
|[El Mostrador] - Ministros Bellolio y Delgado rechazan proyecto de indulto general para presos del estallido social. 0.9693 No
|El Mostrador] - Presidenta del Senado anuncia proyecto de indulto general para presos del estallido social. ’
|BioBio Chile] - Human Rights Watch dice que “no hay presos politicos en Chile” y critica indulto general. 0.9942 st
|E1 Mostrador| - Director de Human Rights Watch: “No creo que existan en Chile presos politicos”. '

[BioBio Chile] - Detienen a carabinero acusado de robar un vacuno que llevaba en un camion “clonado”. 0.9679 st
|El Desconcierto] | - Carabinero queda en prisién preventiva por transportar ganado robado en un camion clonado. ’
|BioBio Chile] - Canada da luz verde a vacuna de Pfizer-BioNtech contra covid-19. 0.9652 No
[BioBio Chile] - México se suma: regulador sanitario aprueba vacuna de Pfizer-BioNTech contra covid-19. )
- Exalcaldesa Karen Rojo no podra ejercer por 5 anos cargos publicos tras ser
|[El Mostrador| inhabilitada por el Tribunal Electoral. 0.9643 s
|[El Desconcierto] | - Karen Rojo sancionada por el Tribunal Electoral Regional: Ex alcaldesa de '
Antofagasta no podra ejercer cargos publicos durante cinco afnos.
|BioBio Chile] - The Guardian eligié a Christiane Endler como la mejor arquera del mundo en 2020. 0.9631 st
|El Desconcierto] | - El gran afio de Tiane Endler: The Guardian la elige como la mejor arquera del mundo este 2020. ’
|BioBio Chile] - Diputados aprueban legalizar el aborto en Argentina y la iniciativa pasa ahora al Senado. 0.9615 st
|El Desconcierto| | - Ley de Aborto en Argentina da su primer paso: Diputados la aprueban y queda en manos del Senado. |
- Caso fiscal Chong: Corte de Apelaciones revoca libertad de siete de los ocho
|[El Mostrador] formalizados y los deja con prision preventiva. 0.9593 st

Tabla 4.4: Titulares més similares de acuerdo a embeddings con BETO y métrica coseno

Linkage: Ward

Figura 4.4: Dendrograma para 836 titulares utilizando el método ward

Algunos de los clusters formados se encuentran en la Tabla 4.5. A simple vista puede con-
cluirse que la agrupacion no es tan dispersa, ya que los titulares que pertenecen al mismo grupo
contienen, en general, las mismas palabras en casi el mismo orden. Esto es esperable, por la
misma razoén anterior, donde embeddings que usen las mismas palabras en casi el mismo orden,
son enviadas por la capa pooling a un vector similar.

Si bien esta experimentacion pudiese parecer prometedora, no es ideal en ningin caso, ya
que la capa pooling de SBERT, que adecua el sentence embedding para STS, esta en otro idioma.
Por otro lado, entrenar esta capa para el espanol es inviable al no existir un dataset STS para

espanol.
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Cluster N°

Algunos titulares dentro de los clusters

Tema en comin

Manifestantes buscan avanzar a La Moneda en protesta por libertad de presos del estallido social
Disturbios terminaron con el incendio de cuatro buses Red en el sector de Las Rejas

54 Nuevo viernes de protestas: manifestantes se enfrentan con Carabineros en el sector de la Alameda con Paseo Ahumada | Manifestaciones
Grupo de personas saquea sucursal bancaria en el centro de Santiago
Personas se manifiestan en estacion del Metro Irarrazaval exigiendo la libertad de los presos en el estallido social
Caso Pio Nono: Defensa de carabinero imputado solicitard audiencia de cambio de medidas cautelares
Caso Masvida: ausencia de expresidente de holding marca inicio de audiencia de formalizacion Caso,

64 Fiscalia realiza segunda solicitud de prision preventiva contra uno de los acusados por caso Masvida solicitud,
Caso Masvida: Fiscalia solicita primera prision preventiva y arresto domiciliario para exgerentes prision preventiva
Segundo retiro: TC acoge a tramite y declara admisible el recurso de constitucionalidad de Pinera
Senador Latorre y el Frente Amplio: “Hay algunos que lo dan por muerto y ojo que podemos dar
algunas sorpresas en abril”. Fitbol
“Lideré a este club en la quiebra”: la carta a ByN con la que Espina explico su renuncia a Colo Colo ;

23 i L . ., . Colo-Colo,
Si fuera cobarde me hubiese ido™: Quinteros enfrenté rumores de renuncia a Colo Colo

. . . P . " Jugadores

Barticciotto y peticiones de jugadores: “El que exige que le hagan contrato el 2021 es un cara dura
En Huachipato sospechan por suspension de partidos: “Queda claro que los rumores eran ciertos”
Meteorologia pronostica nublado y chubascos para el dia del eclipse en regiones del Biobio y La Araucania Clima
Eclipse Total de Sol: conoce el pronostico del tiempo y porcentaje de visibilidad para tu region Eclip;(‘

66 La Nasa transmitira eclipse solar de este lunes en vivo y en espaiiol Sol o
“Cazador de eclipses” entrega tips para fotografiar con tu celular el proximo Eclipse Total de Sol lun.(‘%
ALMA transmitira por streaming el Eclipse Total de Sol del proximo lunes "
Elecciones del Colmed: Izkia Siches saca ventaja y denuncian llamado de diputado UDI pidiendo votar por su rival
RN acuerda llevar a exdiputada Andrea Molina en la papeleta para alcaldia de Vifia del Mar

11 Exalcaldesa Karen Rojo no podra ejercer por 5 aflos cargos piublicos tras ser inhabilitada por el Tribunal Electoral elecciones,
Tras renuncias en RD y salida del Partido Liberal del bloque: diputado Patricio Rosas se va del cargos publicos
Movimiento Unir y del Frente Amplio.
Agenda Criteria de noviembre: Jadue, Lavin, Jiles y Matthei lideran preferencias presidenciales
Presidente Pifiera dice que espera que vacunacion de Pfizer empiece en Chile “los proximos dias o semanas”
Reino Unido inicia vacunacion masiva: mujer de 90 anos es la primera en recibir inoculacion contra Covid-19

- ~ . . . Vacuna,

16 Zoologico espaniol confirmé contagio de covid-19 de cuatro leones Covid19
Hamilton da negativo a ultimos tests de COVID-19 y estard para competir en Abu Dabi
Aubrey Plaza revelo secreto de Kristen Stewart: estuvo contagiada con covid-19 en febrero
Lo mas destacado en El Mostrador: la calculadora de la derecha con los escafios reservados y la formula “K” de la UDI
Ministro Briones dice que esté listo para “apretar el botén” del IFE cuando sea necesario

1 Ministro Delgado ratifica retroceso de la RM a Fase 2 y emplaza a la juventud: “Es el esfuerzo final” Fase 2,
Piniera asegura que retroceso de la RM a fase 2 es “preventiva’ y que “existe la posibilidad de movernos RM
al paso siguiente para Navidad y Ano Nuevo”.
Presidenta del Colmed por retroceso de la RM a fase 2: “Una medida dificil, pero acertada”
Ministro Paris asegura que Chile esta preparado para aplicar vacuna de Pfizer contra el Covid-19
Ministro Paris adelanta que vacunas contra el COVID-19 de los laboratorios Pfizer y Sinovac llegaran a Chile en enero | Pfizer,

29 Rusia ofrece compartir su vacuna Sputnik V con otras farmacéuticas Covid-19,
Canadé da luz verde a vacuna de Pfizer-BioNtech contra covid-19 vacuna
Hackean documentos de la vacuna Pfizer/BioNTech en Europa
Informe del DEIS: Chile super6 las 21.000 muertes por Covid, entre confirmados y probables, y Concepcion sigue
como la comuna con mas casos activos. e
Balance COVID-19: Minsal reporté 1.531 casos y 8 fallecidos en las altimas 24 horas casos,

32 . . . . . e fallecidos,
Covid-19 en Chile: Minsal reporta 1.389 casos nuevos y 17 fallecidos en tdltima jornada COVID-19

Balance diario del COVID-19: hay 1.247 casos nuevos y 10 fallecidos inscritos en las tltimas 24 horas
Muertes por covid-19 en Espaifia entre marzo y mayo son casi un 70 % més que cifra oficial

Tabla 4.5: Resultados de clustering con embeddings con BETO y Agglomerative clustering

Nils Reimers, uno de los autores de SBERT, afirma*®: “Using a BERT model out-of-the-
box produces rather bad sentence embeddings. What is required is to have some fine-tuning on
some labeled data to get BERT to create good sentence embeddings”. Anade también “Also,
performance on classification tasks (as shown in the BETO repo) is not a good indicator if
the model is suitable to derive good sentence embeddings. In fact, many of the more recent
models like Electra, ALBERT etc. produce worse sentence embeddings than BERT”. Finalmente,
concluyendo “Some large scale labeled data (like paraphrases in Spanish) would be needed to tune
BETO so that it creates good sentence embeddings.” en referencia a ajustar (fine-tuned) BETO
para un dataset STS en espanol, creando una capa pooling para el espanol.

48(

Niels Reimers [Comunicacion personal]. 28 de abril de 2021)
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Sentence embeddings: SBERT

Se hace uso de la librerfa sentence-embeddings*® de Python para calcular sentence embed-
dings en inglés. La libreria soporta distintos modelos pre-entrenados y ajustados (fine-tuned)
para STS, que sirven para crear embeddings tinicos para oraciones completas.

En su sitio web se muestra el rendimiento de distintos modelos, para hasta 14 tareas PLN
distintas (Ver Tabla 4.6). Como la prioridad es obtener la mayor calidad posible, independiente
del coste computacional (apuntando a una futura escalabilidad), se escoge utilizar el modelo
“all-mpnet-base-v2”, desarrollado originalmente, por Microsoft.

Performance | Performance
Model Name Sentence Semantic Average Speed

Embeddings Search Performance

(14 Datasets) | (6 Datasets)
all-mpnet-base-v2 69.57 57.02 63.30 2800
multi-qa-mpnet-base-dot-v1 66.76 57.60 62.18 2800
all-distilRoBERTa-v1 68.73 50.94 59.84 4000
all-MiniLM-L12-v2 68.70 50.82 59.76 7500
multi-qa-distilbert-cos-v1 65.98 52.83 59.41 4000
all-MiniLM-L6-v2 68.06 49.54 58.80 14200
multi-qa-MiniLM-L6-cos-v1 64.33 51.83 58.08 14200
paraphrase-multilingual-mpn ... | 65.83 41.68 53.75 2500
paraphrase-albert-small-v2 64.46 40.04 52.25 5000
paraphrase-multilingual-Min ... | 64.25 39.19 51.72 7500
paraphrase-MiniLM-L3-v2 62.29 39.19 50.74 19000
distiluse-base-multilingual ... 61.30 29.87 45.59 4000
distiluse-base-multilingual ... 60.18 27.35 43.77 4000

Tabla 4.6: Modelos pre-entrenados disponibles en libreria sentence-embeddings

La transformacion concreta de texto a embeddings es bastante simple: se crea un objeto
SentenceTransformer, al cual se le especifica el nombre del modelo, y si se quiere operar en
GPU o CPU. Luego, se usa el método encode al cual se le provee el texto plano. Finalmente, el
output es el embedding (vector numérico) deseado.

Este procedimiento se encapsula en una clase denominada EmbeddingModels. Esta clase esta
pensada para utilizar diversos modelos presentes de la libreria, pero solo limitdndose a ella. Los
métodos computeembeddings y compute_embeddings batch, iteran sobre todos los modelos,
generando embeddings que calzan con los mappings de los articulos, especificando el texto y el
lenguaje del texto, para utilizar s6lo modelos adecuados para ese lenguaje.

Esta clase se usa dentro de TextProcessing, que ademas de realizar los calculos PLN, calcula
las embeddings también. Recordar que esta clase se utiliza en el Preprocess service. Antes de
calcular los embeddings, se efectia la traduccion del titular mediante la clase Translation ESEN.

4Ohttps:/ /www.sbert.net
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Si bien la clase EmbeddingModels soporta varios modelos de la libreria, en la practica sélo se
utiliza el modelo “all-mpnet-base-v2”, porque es el modelo que brinda embeddings mayor calidad
(Ver Tabla 4.6). Ademas, se ahorra tiempo, evitando generar embeddings sub6ptimos.

El problema con esta clase es su rigidez, porque se restringe a utilizar modelos de la libreria
sentence-embeddings. Para soportar métodos alternativos, se tendria que realizar un refactor de
esta clase, y llegar a un resultado similar al sistema de clases descrito en la Seccion 4.4.1.

Clustering no supervisado

Mediante un conjunto de embeddings de SBERT (que provienen de titulares de noticias
traducidos al inglés), se pretende correr varias veces un algoritmo de clustering y escoger el
resultado que tenga mejor Silhouette o Calinski score.

Se extiende el codigo del pull request #6948 abierto de la librerfa scikit-learn®, mencio-
nado en la Seccion 2.3.3. Se modifica la clase OptimalNClusterSearch para soportar, ademés

de KMeans, los siguientes algoritmos de clustering presentes en scikit-learn: Affinity Propagra-
tion®, Agglomerative clustering®®, DBSCAN?®3, OPTICS® y Spectral clustering®.

Cada algoritmo tiene un parametro de buisqueda, y también parametros fijos. Estas confi-
guraciones se muestran en la Tabla 4.7.

La decisién de los parametros fijos se efectia basdndose en una investigaciéon hecha para
cada algoritmo. Como se observa en la tabla, los posibles valores del parametro n_ clusters
equivale al nimero de ejemplos. Sin embargo, este rango puede acotarse mediante dos criterios:
(1) establecer un nimero minimo de clusters: min_n_ clusters, y (2) establecer un nimero de
outliers o ruido: n_ outliers. De esta forma, el nuevo rango para el parametro n_ clusters sera
[n_outliers + n_clusters + 1,n — n_clusters|, donde n es el nimero de embeddings. Notar
que existe la restriccion 2 x min_n_ clusters > (n —n_outliers). En la practica el ntumero de
outliers se expresara de manera porcentual entre 0 y 1 con respecto a n, mientras que el minimo
numero de clusters como un niimero entero.

Por su parte, los rangos de interés para los parametros damping, eps y xi de los algoritmos
Affinity propagration, DBSCAN y OPTICS, deben ser buscados en forma experimental. Por
un lado, damping tiene un rango bien definido, y en efecto, s6lo se debe buscar con mayor
fineza un rango adecuado. Por otro lado, para eps y zi se establece como limite superior la
méxima distancia entre dos puntos (embeddings), para las métricas euclidianas y Minkowski
respectivamente, porque valores superiores a estos no hacen sentido. Como limite inferior se
utiliza el valor 1%107%. La idea es probar al menos cien valores distintos en cada caso, escogidos
en manera equidistante en ese intervalo.

S0https://github.com /scikit-learn /scikit-learn /pull /6948
Slhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster. AffinityPropagation.html
5Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster. AgglomerativeClustering.html
53https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster. DBSCAN.html

5https:/ /scikit-learn.org /stable/modules/generated /sklearn.cluster. OPTICS.html
SShttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster.SpectralClustering.html

71


https://github.com/scikit-learn/scikit-learn/pull/6948
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.AffinityPropagation.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.AgglomerativeClustering.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.OPTICS.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.SpectralClustering.html

Rango de

Algoritmo Parafnetro parametro de | Parametros fijos
de busqueda )
busqueda
random _state: 33
max _iter: 400
l: le-4
KMeans n_ clusters [1, n_samples] tol: le
- - init: k-means++

n_init: 30

algorithm: elkan
random _state: 33
AffinityPropagration damping [0.5, 1.0] max__iter: 500
convergence _iter: 30
linkage: ward
affinity: euclidean
metric: euclidean
min samples: 2
DBSCAN eps 10, infinte| algorithm: ball tree
leaf size: 10

p: 2

metric: minkowski
min_samples: 2
algorithm: ball tree
leaf size: 10

p: 2

cluster method: xi
random _state: 33
SpectralClustering n_ clusters [1, n_samples| | n_init: 100

gamma: 1.0

AgglomerativeClustering | n_ clusters [1, n_samples]

OPTICS xi 10, infinite|

Tabla 4.7: Configuracion de algoritmos de clustering y parametros de bisqueda

Ademas de integrar més algoritmos de clustering, esta modificacion contempla la creacion
de la clase EmbeddingCLustering, que encapsula el uso de la clase OptimalNClusterSearch mo-
dificada, para soportar los valores de min_n_clusters, n_outliers y también para soportar
configuraciones personalizadas para cada algoritmo, es decir, para cambiar los pardmetros fijos
definidos anteriormente. Esta clase implementa un método llamado fit, que recibe los puntos a
agrupar y retorna las labels de cada embedding, después de ejecutar el clustering no supervisado,
con el algoritmo, parametros, rango y criterios establecidos.

Experimentacion y elecciéon de pipeline

Se realizan tres experimentos para decidir qué procedimiento o pipeline efectuar para agrupar
las sentence embeddings, debido a que en este punto existen muchas posibilidades.

El primer experimento, consiste en evaluar preliminarmente los criterios de selecciéon no
supervisada de resultados de clustering, ante diversos datasets sintéticos de embeddings de dos
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dimensiones. El objetivo es observar el comportamiento de estos criterios ante datasets simples
y acotados, antes de utilizarlos en embeddings de 128 dimensiones. Para ello, s6lo se hacen 6
agrupaciones por cada pipeline, a excepcion de DBSCAN, OPTICS y Affinity propagation que
buscan el mejor resultado entre 100 combinaciones.

El segundo experimento, busca medir los tiempos de ejecucion de las distintas combinaciones
de algoritmos y criterios de seleccion, ante un dataset de embeddings de dos dimensiones, pero
incrementando el numero de agrupaciones a 30 en cada combinacion. La idea es ver qué tan
factible es el uso de ciertas combinaciones ante un caso de uso mas cercano a la realidad, ya
que nuevamente, se estan usando embeddings de tan s6lo dos dimensiones.

El ultimo experimento, busca evaluar la utilizaciéon de estas pipelines ante un caso de uso
real, usando una muestra de 300 articulos obtenidos entre las fechas 20 y 23 de diciembre de
2021. La idea es medir los tiempos de ejecucion y evaluar cualitativamente la calidad de los
resultados, para identificar las mejores pipelines.

Primer experimento

Se usan cinco datasets sintéticos distintos para el primer experimento, en el cédigo extendido.
La libreria scikit-learn permite generar datasets de este estilo especificando el ntimero de puntos
(embeddings), el numero de clusters, la forma de los clusters (esféricos, anillos circulares o en
forma de luna) y el ruido presente. En este caso, se usa un dataset con 3 centroides esféricos,
otro con cinco, un dataset con dos anillos circulares, otro con dos clusters en forma de luna, y
uno generado con puntos en posiciones aleatorias. Se prueban seis algoritmos y cinco criterios
de seleccién, sobre los cinco datasets descritos.
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Figura 4.5: Resultados de experimento #1 para KMeans



La Figura 4.5 evidencia como el algoritmo KMeans no puede en ningtun caso identificar
los clusters de anillos circulares y de luna correctamente. Esto se debe a la naturaleza del
algoritmo que funciona mejor para clusters esféricos. Es mas, es evidente que el dataset de tres
y cinco centroides los identifica correctamente, mediante el criterio de Calinski. Sin embargo, no
identifica bien estos clusters con los demés métodos, s6lo el criterio gap y pham se le acercan.
Por ultimo el dataset aleatorio es interesante porque en los casos de Silhouette, Calinski y
stability genera clusters con centroides casi equidistantes.

Por otro lado, la Figura 4.6 muestra los resultados del algoritmo Affinity propagation que
corresponde al mejor resultado entre 100 agrupaciones cada vez, variando el pardmetro damping.
Debido a que el espacio de blisqueda es mayor, se pueden observar que en todos los casos,
los clusters son cimulos bastante densos, cercanos y pequenos. Esto se traduce en una alta
especifidad de los clusters encontrados. Con este ejemplo no es claro que un criterio de selecciéon
sea mejor que otro. Notar los grandes tiempos de ejecucion.
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Figura 4.6: Resultados de experimento #1 para Affinity propagation

El resultado de Agglomerative clustering se muestra en la Figura 4.7. Aqui destaca el criterio
Calinski ya que logra identificar muy bien los clusters de los datasets de tres y cinco centroides.
También destaca el criterio pham en los mismos casos. Nuevamente, los datasets de anillos
circulares y de luna no son identificados correctamente. Notar que los tiempos de ejecucion son
bastante menores a KMeans, donde ambos tienen el mismo espacio de biisqueda.

Por su parte, los resultados de DBSCAN expuestos en la Figura 4.8 muestran la gran
cualidad de este algoritmo basado en densidad, ya que identifica correctamente con los criterios
Silhouette, Calinski, stability y gap los clusters de anillos circulares y de luna. Sin embargo,
el dataset de tres centroides es solo identificado con los criterios gap y pham, mientras que el
dataset de cinco centroides no es identificado correctamente en ningtn caso, de hecho, en el caso
del criterio gap, la mayoria de los puntos son detectados como ruido debido a la sensibilidad
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del parametro eps®®. Notar ademas, que en todos los casos el dataset de puntos aleatorios es
identificado como un solo cluster.
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S6https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster. DBSCAN.html

I6)


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html

OPTICS, algoritmo también basado en densidad, detecta en todos los casos muchos puntos
(embeddings) como ruido, y por esto la mayoria de los puntos son pintados en negro en la
Figura 4.9. Esto quiere decir que solamente junta zonas densas y que el resto lo retorna como
ruido. Esto sucede porque el pardametro xi es bastante sensible y generalmente se ajusta al
input en forma experimental. Que este pardmetro sea seleccionado con los criterios de eleccion
no supervisada, en ningin caso garantiza resultados de calidad y este es un ejemplo de aquello.

Silhouette Calinski Stability Gap Pham
3 X 3 X

» » » » »

‘ 26.36s ‘ 19.30s * 513.27s ‘ 766.84s * 67.49s
° ° ° ° °

l 19.77s

[ W  21.30s| 267.41s 673.53s 63.44s

e \ v ) »
b as - 2 B 4

Lo
2 el ob.74s

716s 54s

‘. L] oo
.17

99s 17.75s 214.93s . 0.76s
O‘ .ﬂ .m .* .'q
’ 17.65s 17.68s 15.73s 22.90s » 61.03s

Figura 4.9: Resultados de experimento #1 para OPTICS
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La Figura 4.10 muestra los resultados de Spectral clustering, que son bastante similares a
los de KMeans, pero con tiempos de ejecuciéon mucho menor. Destacan el criterio Calinski para
el dataset con tres y cinco centroides, y el criterio pham para el dataset con tres centroides.

De estos resultados, es evidente apreciar que el tiempo de ejecucion de los criterios de
seleccion stability, gap y pham son mucho méas altos que los criterios Silhouette y Calinsksi,
independiente del algoritmo utilizado. En cuento a la calidad de los resultados, era esperable
que DBSCAN acertara con los clusters de anillos circulares y de luna, mientras que KMeans con
los datasets esféricos. Lo destacable de estos casos, es que la eleccion de los mejores resultados
se obtiene en forma no supervisada.

El criterio gap solo fue ttil para DBSCAN en algunos casos, pero no para los cinco algoritmos
restantes. El criterio stability no identificé en ningtun caso los clusters correctos del dataset de
tres y cinco centroides. Los criterios pham, Silhouette y Calinski acertaron en casos puntuales,
siendo pham el mas demoroso.

Los algoritmos OPTICS y DBSCAN basados en densidad demuestran la sensibilidad de
sus parametros xi y eps respectivamente. Los puntos son incluidos en un sélo cluster, o bien,
todos los puntos son detectados como ruido. Esto hace pensar que es dificil obtener buenos
resultados con estos algoritmos para embeddings de 128 dimensiones, por el problema de la
métrica euclidiana, y también porque se estima que la distribucion espacial de los embeddings sea
similar al caso del dataset de puntos aleatorios. Ambos algoritmos caen en este comportamiento
no deseado.

Por otro lado, Affinity propagation logra encontrar clusters densos y especificos, por lo que
es probable que al aplicar este algoritmo a los titulares, se encuentren clusters de titulares
parafraseados, bien agrupados, pero perdiendo la generalidad de un topico u evento. En este
caso, se debe encontrar una forma de juntar estos clusters especificos nuevamente.

De esta forma, los algoritmos Agglomerative clustering, Spectral clustering y KMeans, junto
a los criterios Silhouette y Calinski demuestran ser los més prometedores al momento de realizar
un clustering no supervisado.

Segundo experimento

El objetivo en este caso es medir los tiempos de ejecucion de cada procedimiento, porque de
ser demorosas para puntos con dos dimensiones, serdn mucho més demorosas para puntos con
128 dimensiones, que es el caso de las sentence embeddings. Se utiliza un dataset méas pequeno
de 200 puntos de 2 dimensiones, con 40 centroides de forma esférica, y un 5% de ruido.

El rango a buscar para el parametro n_ clusters sera de |26, 185|, dado que se usa un
man_n_clusters = 15 y n_outliers = 0,05 intentando que los métodos no supervisados en-
cuentren el mejor resultado de clustering cercano a 40, pero al mismo tiempo, estando en un
escenario donde hay que buscar entre muchos resultados posibles (160 en este caso). Los algo-
ritmos Affinity propagation, OPTICS y DBSCAN se configuran para probar 160 agrupaciones
distintas.

En la Tabla 4.8 se muestran los resultados de este experimento para todas las pipelines
disponibles. En primer lugar, es evidente apreciar que los criterios de eleccion no supervisada
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Silhouette | Calinski | pham | stability gap
Agglomerative clustering 2.59 0.21 0.4 0.65 3.39
KMeans 25.81 29.04 101.47 | 317.66 1113.5
OPTICS 190.96 86.06 383.8 1501.9 | 4127.23
Spectral clustering 153.03 153.34 | 734.70 | 1807.53 | 4961.2
Affinity propagation 19.56 7.26 30.58 83.13 307.29
DBSCAN 16.65 5.72 6.56 18.9 47.32

Tabla 4.8: Tiempos de ejecucion en segundos de clustering no supervisado para distintos algo-
ritmos y criterios, para 200 datos sintéticos de 2 dimensiones, y 179 posibles resultados.

gap y stability son altamente demorosos incluso para un dataset pequeno como este, por lo
tanto, su uso practico es descartado. Ademas, como se muestra en el experimento anterior, gap
no fue 1til nunca en términos de calidad, y stability s6lo en casos puntuales.

Por otro lado, el criterio pham también es demoroso, y ademés esta disenado para escoger
un ntmero de clusters entre 0 y 10 [76], por lo tanto, no sirve para el rango de busqueda que
se pretende usar, de al menos 40 clusters.

De esta forma, los criterios Silhouette y Calinski se muestran como alternativas practicas y
eficientes para seleccionar el mejor resultado de clustering cada vez, en términos de rendimiento
y calidad, debido a que funcionan bien tanto para algoritmos basados en densidad, como para
algoritmos que buscan clusters esféricos.

Al mismo tiempo, es posible observar que los algoritmos KMeans, OPTICS y Spectral clus-
tering son mucho més demorosos (en 6rdenes de magnitud) que Agglomerative clustering, DBS-
CAN y Affinity propagation, y por lo tanto, estos tltimos se presentan como alternativas bas-
tante eficientes.

Sin embargo, como DBSCAN es sensible breves variaciones de su parametro eps, no se
considera una opcién practica, a pesar de que su tiempo de ejecucion es relativamente bajo.

Finalmente, Agglomerative clustering, y Affinity propagation, junto a los criterios Silhouette
y Calinski, se instalan como las pipelines mas prometedoras. Sin descartar obviamente el uso
de los otros algoritmos por ahora.

Tercer experimento

Se realiza un experimento seleccionando 300 articulos entre el 20 y 23 de diciembre de 2021.
Se utiliza un min_ num_ clusters de 20, mientras que un porcentaje de outliers del 25%, lo
cual da un rango de n_ clusters de |71, 180], es decir, 110 resultados posibles. Los algoritmos
DBSCAN, OPTICS y Affinity propagation se configuran para probar 110 resultados también.

Se prueban todos los algoritmos, pero sélo con los criterios Silhouette y Calinski. Como la
dimensionalidad de los embeddings es 128, no es posible graficar los resultados de clustering.
En cambio, se aplicara una reduccién de dimensionalidad mediante el algoritmo PCA®", que
selecciona las dimensiones con mayor varianza, para tener una visualizacion referencial.

SThttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.decomposition. PCA.html
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Analizando los resultadps, tanto Affinity propagration como DBSCAN, no convergen a un
resultado coherente: se forma un sélo y gran cluster, o bien, se todos los embeddings con ca-
talogados como outliers. Esto sucede debido a la sensibilidad de pardmetros. Para corroborar
esta hipotesis, se ejecuta otra busqueda con mayor fineza, esta vez probando entre 300 posibles
resultados de clustering, pero se observa el mismo comportamiento. En la Figura 4.11 se aprecia
cémo todos los puntos son identificados como ruido para el caso de DBSCAN.

Clustering no supervisado con DBSCAN y criterio calinski, tardé 81.66s

Figura 4.11: Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y
algoritmo DBSCAN, criterio Silhouette.

Y no tan sélo esto, para DBSCAN se intenta ademéas modificar alguno de los parametros
fijos definidos anteriormente como: min_ samples, metric, algorithm, leaf size y p, pero aun
asi no se encuentran zonas para eps que retornara resultados coherentes. Por este motivo, se
descarta el uso de DBSCAN. Por otro lado Affinity propagation no tiene méas parametros que se
puedan modificar, y por lo tanto también se descarta. Se tiene la hipotesis de que, ademés, la
alta dimensionalidad de los embeddings esta afectando el comportamiento de estos algoritmos.

Un comportamiento levemente similar se encuentra con los algoritmos Spectral clustering y
KMeans, para ambos criterios de seleccion (como pasa también en el primer experimento). La
mayoria de los titulares son clusters en si mismos, mientras que muy pocos son agrupados en
clusters de tamano 4 a 8. En la Figura 4.12 se aprecia como KMeans asigna practicamente una
etiqueta (color) distinto a cada embedding.
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Clustering no supervisado con KMeans y criterio calinski, tardé 1085.36s

Figura 4.12: Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y
algoritmo KMeans, criterio Calinsks.

Clustering no supervisado con AgglomerativeClustering y criterio silhouette, tard6 21.18s

Figura 4.13: Visualizacién de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y
algoritmo Agglomerative clustering, criterio Silhouette.
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En contraste a esto, los resultados de Agglomerative clustering y OPTICS son prelimi-
narmente bastante buenos. Con el primer algoritmo y el criterio Calinski se obtienen malos
resultados como en los casos anteriores. Pero si se usa el criterio Silhouette, se obtienen muy
buenos resultados, ya que el algoritmo encuentra varios clusters de titulares de un mismo topi-
co. OPTICS por su parte, identifica a muchos titulares como ruido, pero los clusters que genera
son de buena calidad.

En la Figura 4.13 se observan las distintas etiquetas de los embeddings mediante el algoritmo
Agglomerative clustering y criterio Silhouette. Por otro lado, en la Figura 4.14 se observa co6mo
el algoritmo OPTICS, junto al criterio Calinski, etiqueta a muchos embeddings como ruido
(color celeste), pero al mismo tiempo genera bastantes clusters también.

Clustering no supervisado con OPTICS y criterio calinski, tardé 227.13s

Figura 4.14: Visualizacion de embeddings reducidos a 3 dimensiones para experimento #3 y
algoritmo OPTICS, criterio Calinski.

Es importante mencionar que OPTICS puede funcionar con base en DBSCAN, pero también
en base como a un algoritmo alternativo denominado x¢ propuesto la publicacion original e
implementado por scikit-learn. Se hacen pruebas de OPTICS funcionando a partir de DBSCAN,
y se obtiene el mismo comportamiento obtenido con DBSCAN (a secas), por lo tanto, se escoge
utilizar el algoritmo zi que brinda mejores resultados.
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# | Clusters
Confirman 25 contagios nuevos de Covid-19 en Nuble.
39 Rapa Nui registra 9 casos nuevos de COVID-19 tras llegada de un vuelo desde el continente.
Confirman nueve casos de Covid-19 en Rapa Nui tras 15 meses libres de contagios.
Seremi de Salud confirma nueve casos de Covid-19 en Rapa Nui tras casi 15 meses sin contagios.
Guilherme Boulos: un icono de la renovacion en el progresismo brasileno.
Diputado Evépoli Francisco Undurraga: “Apoyar a Kast fue una derrota a nuestro propio proyecto”.
10 El triunfo de la campana contra José Antonio Kast.
CRISIS TOTAL EN LA DERECHA: Fachos se estan apunalando todos con todos tras el fracaso de Kast.
Senador Ossandon afirma que J.A. Kast “no va a ser lider de la oposicién” y que el Presidente-
Pifera “deberia retirarse de la politica’”.
Seremi de Salud y Municipalidad de Rancagua hacen llamado al autocuidado durante Fiestas de Fin de Afio.
Comité Santa Maria apoya Navidad en Los Lirios y Requinoa.
27 | Alta congestion vehicular y de transetntes en los dias previos a Navidad.
Trineo mévil navideno recorre diferentes sectores de Las Cabras.
Hospital Regional de Rancagua vive la navidad.
. Qué esperan los deportistas de Nuble del nuevo Presidente de Chile?.
Xi Jinping felicita a Boric y dice que buscara elevar la asociacion estratégica integral entre China y Chile.
Justin Trudeau felicita a Gabriel Boric y lo anima a fortalecer relaciones con Canadé.
Presidentes de Chile.
3 | Cita en La Moneda: Presidente electo Gabriel Boric llega al Palacio para reunirse con Mandatario-
Sebastian Pinera.
UE felicita a Gabriel Boric por su triunfo en el balotaje y esperan “fortalecer” su relacion con Chile.
Gabriel Boric nuevo Presidente de Chile.Idolo de la UC felicito a Boric tras ser elegido como nuevo-
Presidente de Chile.
Se viven horas claves: ANFP fijo plazo para defensa de Melipilla tras denuncia de dobles contratos.
o4 Marcianeke entrega su version por incidente en resort: “Ellos no respetaron el horario que pagamos”.
Caso Melipilla suma antecedentes graves: Amenazas, extorsion, fotos de familiares y coimas.
Melipilla acumula nuevos problemas: Directorio de la ANFP se suma a denuncia en su contra.
Tras derrame en Quintero: ;Qué sucede con los animales al sufrir derrames de petroleo en su habitat?.
39 Qué hacer si encontramos aves o animales silvestres extraviados o heridos.
“Nos estan matando el verano™ Pescadores y autoridades reaccionan ante derrame de petroleo en Quintero.
Nuevo derrame de petroleo ocurri6 en las cercanias del Puerto Ventanas en Quintero.
Contraloria denuncié millonarias irregularidades en la gestion del ex alcalde Alessandri en Santiago.
Ex alcalde de Chile Vamos es condenado a 10 anos de presidio por malversacion de caudales-
20 publicos: perjuicio fiscal fue de $351 millones.

Contraloria envia a Fiscalia antecedentes sobre millonarios pagos por horas extras que no habrian-
sido trabajadas durante alcaldia de Alessandri.
Horas extra: Contraloria confirma millonarias irregularidades en administracion Alessandri.

Tabla 4.9: Siete clusters ejemplares de OPTICS junto a criterio Calinskz.

En cuanto a la calidad de resultados, en la Tabla 4.9 se encuentran siete clusters de titulares

obtenidos con el algoritmo OPTICS y criterio Calinski. Si bien existen agrupaciones que no
son correctas como el cluster #24, en general, se observa que la calidad de los resultados es
bastante buena. Aclarar que esta tabla solo es una muestra entre los 46 clusters formados.

Por otro lado, la Tabla 4.10 expone también una muestra de resultados de clustering pero

para el algoritmo Agglomerative clustering y criterio Silhouette, donde se encuentran 146 clusters
distintos. Notar que la calidad de los clusters también es buena. Sin embargo, hay clusters que
no estan en la tabla, que son agrupaciones erréoneas o a veces, de los cuatro titulares que
componen un cluster, dos hablan de un tema y los otros dos son ruido. Esto evidencia que el
algoritmo tampoco es perfecto.
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# | Clusters
Boric tras reunirse con Presidente Pifiera adelanta gabinete paritario y reitera reformas econémicas “paso a paso”.
SNA pide que gobierno de Boric “incluya la agricultura, sus tradiciones y a las regiones”.

10 | Boric asegura un “traspaso de mando ordenado” con pdte. Pifera y adelanta detalles de su gabinete.

Tras quema de viviendas en Lago Lanalhue, gobernador Diaz pide a Boric adelantar designacion de autori-
dad para abordar conflicto en la zona sur.
Jiles proyecta como seria el gabinete de Boric: “Hay un movimiento de presentacion de curriculums impresionante”.

49 | Jackson y definicion del proximo gabinete: “Todavia no estamos con nombres sobre la mesa’”.

Jackson cita a Arjona en referencia a gabinete de Boric: “Una amalgama perfecta entre experiencia y juventud”.
En San Fernando Carabineros detuvo a joven acusado de dejar a dos heridos graves.
61 | Lo detuvieron por receptacion y agresion a un carabinero.
Detienen a hombre por presunto parricidio frustrado en Chillan: habria agredido a su bebé de 2 meses.
Comision de Hacienda de la Camara vota hoy la Pension Garantizada Universal.
Con Pension Garantizada Universal como indicacion: Gobierno pone discusion inmediata a ley corta de pensiones.

25 | Pension Garantizada Universal: Gobierno espera que se apruebe “lo antes posible” y se convierta en ley durante enero.
La propuesta de pensiones de Boric: Mantener la propiedad de los ahorros y la creaciéon de un ente publico y auténomo.
Comisiéon de Hacienda de la Camara Baja aprueba la Pension Garantizada Universal.

Covid: Estados Unidos aprueba la primera pastilla de uso doméstico contra la enfermedad para personas de alto riesgo.

55 Israel comenzara a aplicar cuarta dosis de Covid-19.

EE.UU. autoriza uso de emergencia de la pastilla de Pfizer contra el COVID-19.
Autorizan pildora de Pfizer como tratamiento contra el Covid-19 en Estados Unidos.
Tras derrame en Quintero: ;Qué sucede con los animales al sufrir derrames de petroleo en su héabitat?.

129 | “Nos estan matando el verano™ Pescadores y autoridades reaccionan ante derrame de petréleo en Quintero.

Nuevo derrame de petroleo ocurrié en las cercanias del Puerto Ventanas en Quintero.
Avion recibié un disparo mientras apagaba un incendio en Contulmo.
5 | Ataque incendiario en el sector del Lago Lanalhue terminé con seis inmuebles quemados.

Al menos 27 viviendas destruidas en ataque incendiario en Contulmo.

Tabla 4.10: Siete clusters ejemplares de Agglomerative clustering junto a criterio Silhouette.

Por otro lado, comparando los tiempos de ejecucion de cada algoritmo, expuestos en la Tabla

4.11, es posible evidenciar la misma tendencia que en el caso anterior: los algoritmos KMeans,
Spectral clustering y OPTICS son los mas demorosos, mientras que Agglomerative clustering
es el algoritmo que demora menos. Notar que por ejemplo, KMeans bajo el criterio Calsinki
demora un 3736 % mas, en comparacion con los datos sintéticos del experimento anterior. Si
la tendencia fuera lineal, utilizar el criterio gap en este caso demoraria 11.5 horas, dejando en
evidencia la inviabilidad de los demés criterios.

Silhouette | Calinski
Agglomerative clustering 21.18 7.46
KMeans 1176.63 1085.36
OPTICS 322.63 227.13
Spectral clustering 1051.27 924.55
Affinity propagation 130 129.91
DBSCAN 69.87 81.66

Tabla 4.11: Tiempos de ejecucion en segundos de clustering no supervisado para distintos
algoritmos y criterios, para 300 articulos de noticias.
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Elecciéon de pipeline

Ponderando la calidad preliminar de los clusters y los tiempos de ejecucion, se determina
que utilizar OPTICS o Agglomerative clustering, junto a los criterios Silhouette o Calsinki es la
mejor opcion. Incluso se puede decir que a priori los resultados mediante el criterio Silhouette
son mejores, so6lo por las observaciones hechas en los experimentos anteriores.

Con estos resultados prometedores, se puede concluir preliminarmente que los procesos de
traduccion, calculo de sentence embeddings, clustering, y criterios de seleccién no supervisada,
son suficientes para afrontar el problema de agrupaciéon de titulares. Ademas, cada parte del
proceso tiene parametros modificables y, por lo tanto, abre las puertas a nuevas formas de
agrupacion, que perfeccionen los resultados. Se exponen en la Secciéon 5.1.2; diversos casos de
uso donde se analiza la calidad de estos resultados agrupando mas titulares.

4.5.2. Meétodo con heuristica

Para este método, se toma de base el cdédigo desarrollado por los autores de la publicacion
expuesta en la Seccion 3.4.3, disponible en Github®®. Se reutilizan dos componentes funda-
mentales: la clase Tokenizer y la funcion detect keywords que implementa el Algoritmo 1. Lo
primero permite ejecutar el proceso de limpieza del input, mientras que lo segundo ejecuta el
algoritmo de deteccion de eventos.

El Tokenizer transforma cada palabra de un titular en tokens. Cada token se compone de
una o mas palabras, y tiene una etiqueta que lo identifica como verbo, sustantivo (entidad),
pronombre, etc. Luego, dependiendo de la etiqueta de cada palabra se hace un proceso de filtro,
donde ciertos tokens se quitan del titular inicial. Por ejemplo, las stopwords (el, la, lo , y, etc.)
son eliminadas, asi como los espacios en blanco y las puntuaciones. También las palabras son
estandarizadas a mintscula, etc.

Para esto la clase Tokenizer se apoya en la librerfa spacy®, que mediante un vocabulario de-
finido, desempenia el proceso de etiqueta y reconocimiento de entidades (tarea PLN conocida co-
mo token classification). En este caso, se utiliza el vocabulario para espaiol es core news sm®.

La principal ventaja del proceso de etiqueta e identificacion entidades, aparte de eliminar y
estandarizar palabras, es poder detectar aquellas entidades que constan de més de una palabra,
como por ejemplo, “Alexis Sanchez” o “Gabriel Boric”. De modo que un titular del estilo “Alexis
Sanchez celebra el triunfo de su equipo”, tendra los tokens “Alexis Sanchez”, “celebra”, “triunfo”
y “equipo”’. Al mismo tiempo, esto presenta una desventaja para el Algoritmo 2, de asignaciéon de
titulares a eventos, porque por ejemplo, un evento que tenga las palabras “Sanchez” y “triunfo”
s6lo tendra una palabra en comiin con el caso anterior, ya que “Alexis Sanchez” es distinto de

“Sanchez” a secas.

Por esto, la primera modificacion que se efectiia a la clase Tokenizer, es que para entidades
que tengan méas de una palabra, se retornen todas las combinaciones posibles de las palabras que

"8https://github.com/mquezada/Twitter-event-detection
59https:/ /spacy.io/usage/linguistic-features
S0https://spacy.io/models/es#es core news_sm
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la componen. Para el mismo titular, la tokenization incluird ademas ahora “Alexis” y “Sénchez”,
y por lo tanto, ahora las palabras en comin entre este titular y el evento sera de dos, no de uno.
Para controlar este comportamiento, se anade el flag individual _tokens en la clase Tokenizer.

También se experimenta el proceso de tokenization con el vocabulario es dep news trfS,
desarrollado por estudiantes de la Universidad de Chile y disponible en spacy, que contiene mas
palabras para el espanol. Sin embargo, carece de la identificacion de entidades, por lo tanto, se
descarta su uso.

Una modificaciéon importante es el reemplazo de la lista de stopwords, que estaba definida
para el vocabulario en inglés. Se busca una extensa propuesta de 732 stopwords para el espanol
y se cambia®?.

Por otro lado, la funcién detect keywords no se modifica en absoluto. Puede recibir con-
juntos de titulares tokenizados y realizar la generacion de eventos sin problema. Luego, la
implementacion del Algoritmo 2 de asignacion a eventos, fue bastante sencilla de llevar a cabo.

Finalmente, todo este proceso se encapsula en una clase denominada KeywordClustering,
que recibe como parametro el threshold, y el flag individual_tokens. Su método fit recibe los
titulares de noticias, en texto plano o ya tokenizados. Ejecuta la funcion detect keywords para
crear eventos, y luego mediante el algoritmo de asignacion, asigna una label a cada titular.

Experimentando con este algoritmo, se encuentra un caso de interés: las elecciones de Per,
realizadas el dia 11 de abril de 2021. Para 300 articulos recolectados entre el 10 y 11 de abril
de 2021, mediante el uso de la heuristica, se forman dos grandes clusters referentes de la
eleccion: unos con titulares referentes a Keiko Fujimori y otro con titulares referentes a Pedro
Castillo (Ver Tabla 4.12). Sin embargo, ambos clusters se componen de titulares con palabras
bastante similares como: “elecciones”; “voto rural” y “Perd”. Ademas, titulares de un cluster
tienen keywords del otro y viceversa. Si el evento es el mismo (elecciones en Pert), estos clusters
deberian estar juntos. Ademas, otros cinco clusters mas pequenos también se refieren a este

topico.

Para afrontar situaciones como esta, se propone usar el Algoritmo 3. La idea es ejecutar
este algoritmo después de la asignacion de titulares a eventos, para unir en forma iterativa
aquellos clusters mas similares, bajo el siguiente criterio de similitud: si un cluster A tiene
un alto porcentaje de titulares que tienen keywords del cluster B, y viceversa, entonces estos
clusters son altamente similares. Los clusters son entonces juntados, uniendo sus elementos y
sus keywords.

Se implementa este algoritmo final, controlable mediante el flag join_ similar en la clase
KeywordClustering, y se observa una mejoria en los resultados. Ahora no sélo dos clusters prin-
cipales referentes a las elecciones quedan en un mismo cluster, sino que un cluster més pequeno
también es integrado al gran cluster sobre las elecciones en Pert, logrando el comportamiento

deseado (Ver Tabla 4.13).

6lhttps://spacy.io/models/es#es dep news_ trf
52https://github.com /stopwords-iso /stopwords-es /blob /master /stopwords-es.txt
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Algoritmo 3 Heuristica de unién de eventos similares

Input: A set of N sets of words, A = {4y, Ao, ..., An},

a set of N sets of labels, L = {Ly, Lo, ..., Ly },
a set of k sets of keywords, £ = {E}, Es, ..., Ey},
and positive integers (3, v acting as main and weighted thresholds

Output: N labels and E set of k keywords

1. prevy, < [] empty list
2: while prev;! = L do

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

M < k x k empty matrix > Construct k x k similarity matrix
for every pair of indices 7,5 € {1,2,...,k} such that i # j and ¢ > j do
ha < subset of elements A,, € A such that L, == for w € {1,2, ..., k}
hp < subset of elements A, € A such that L, == j for w € {1,2, ..., k}
M;j < |hal such that [aN E;| > 0 for a € hy
Mj; + |hp| such that [bN E;| > 0 for b € hp
end for
join_list < [| empty list > Apply heuristic
for every pair of indices a,b € {1,2, ..., k} such that a # b and a > b do
L4 < |subset of elements L, € L| such that L, == a
Lp < |subset of elements L, € L| such that L, ==b
if Ly ==0o0r Lg == 0 then
break
end if
if Mab/LA > ﬁ and Mba/LB > ﬁ then
if (Mab/LA + Mba/LB)/Q > v then
join_list < join_list + (min(a,b), maz(a,b)) > Add tuple
end if
end if
end for
prevy < L > Change labels and keywords
for tuple (a,b) in join_list do
Ly <+ L,
E,+ E, UL,
Ey < {} empty set
end for

29: end while
30: return L, E
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# | Keywords Tamano | Titulares del cluster
Pelea voto a voto en Perti: Castillo recorta cada vez mas su distancia con Fujimori
Elecciones de infarto en Pera: conteos desvanecen ventaja de Keiko Fujimori
Fujimori, Castillo se fortalece y Keiko se debilita minuto a minuto en inesperado conteo de votos en Pera
0 | Keiko, 26 Mas que “de infarto”: Castillo supera a Keiko en el conteo de las elecciones presidenciales peruanas
Keiko Fujimori Voto rural: la clave de Castillo sobre Keiko Fujimori
Keiko Fujimori denuncia intentos de “boicotear la voluntad popular” en segunda vuelta presidencial
Mercados peruanod sufren notoria caida ante repunte de Pedro Castillo en elecciones presidenciales
Pedro Castillo, Comicios en Peru: Castillo dice que seré el primero en hacer respetar “la voluntad popular” tras acusacion ...
1 | Pedro, 6 Avance de Castillo hacia la Presidencia de Pert sacudi6 la bolsa y disparé el délar: Analisis al impacto so ...
Castillo La importancia del voto rural, el factor que podria darle la victoria a Pedro Castillo en Pert.
resultados, . | fon : »
2 Perit 1 Presidente de Pert y resultados electorales en su pais: “Son una clarinada de alerta
P votos, . o - . « 5
3 Pertt 1 Ante lento conteo de votos en Pert, editorial del diario E1 Comercio llama a la “calma”
mercados,
peruanos, . . . . , . .. .
4 Castillo 1 Mercados peruanos profundizan caida ante la ventaja que tomé Castillo frente a Fujimori ...
caida
inesperado, L. . . . . o "
5 Pertf ' 1 Croénica de un domingo inesperado en Peru: el vilo de unos comicios “infartantes’
6 elecciones, 9 El Mostrador en la Clave: la demanda que afecta al Grupo Saieh, el analisis de los proyectos de buscan ...
Peru Acciones de empresas chilenas con gran exposicion en Perti caen con fuerza y golpean al IPSA tras elecc ...
Tabla 4.12: Resultados de clustering con heuristica sin optimizacion
# | Keywords Tamano | Titulares del cluster
Pelea voto a voto en Pert: Castillo recorta cada vez méas su distancia con Fujimori
Fuiimori Elecciones de infarto en Perti: conteos desvanecen ventaja de Keiko Fujimori
K eJiko ’ Castillo se fortalece y Keiko se debilita minuto a minuto en inesperado conteo de votos en Peru
PO . Mas que “de infarto™ Castillo supera a Keiko en el conteo de las elecciones presidenciales peruanas
Keiko Fujimori, . . . .
. Voto rural: la clave de Castillo sobre Keiko Fujimori
Pedro Castillo, . .. . L @ s » . .
0 | Pedro % Keiko Fujimori denuncia intentos de “boicotear la voluntad popular” en segunda vuelta presidencial
Ce;stilio Mercados peruanos sufren notoria caida ante repunte de Pedro Castillo en elecciones presidenciales
e£uanc;s Comicios en Perti: Castillo dice que seré el primero en hacer respetar “la voluntad popular” tras acusacion ...
p P ’ Avance de Castillo hacia la Presidencia de Peru sacudio la bolsa y disparé el dolar: Analisis al impacto so ...
caida, . . . . . . ,
La importancia del voto rural, el factor que podria darle la victoria a Pedro Castillo en Pera
mercados , . ) . ) . .. .
Mercados peruanos profundizan caida ante la ventaja que tomoé Castillo frente a Fujimori ...
resultados, . , L . "
2 Pertt 1 Presidente de Peru y resultados electorales en su pais: “Son una clarinada de alerta”
3 ‘Piri): 1 Ante lento conteo de votos en Peru, editorial del diario El Comercio llama a la “calma”
5 gz?fpl)era o 1 Cronica de un domingo inesperado en Pert: el vilo de unos comicios “infartantes”
6 elecciones, 9 - El Mostrador en la Clave: la demanda que afecta al Grupo Saieh, el analisis de los proyectos de buscan ...
Pera - Acciones de empresas chilenas con gran exposiciéon en Pert caen con fuerza y golpean al IPSA tras elecc ...

Tabla 4.13: Resultados de clustering con heuristica con optimizacion

Se tiene la teoria de que este ultimo algoritmo es tutil para agrupar eventos que impliquen
grandes y extensas coberturas, como lo son los eventos masivos, guerras, etc.

Se observa ademaés, que los parametros 8 (main_ threshold) y ~ (weighted_ threshold) del
Algoritmo 3, son sensibles. Si estos valores son muy pequenos, entonces se forma un solo cluster
que contiene casi todos los articulos del input. Por otro lado, valores mayor a 0.5, no provocan
ningin efecto sobre el resultado original. S6lo mediante experimentacion, se estima que un valor
de 0.3y 0.5 para 8 (main_ threshold) y v (weighted_threshold) respectivamente, son adecuados.
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Titulares Etiqueta
La ultima entrevista de Humberto Maturana: “Las doctrinas son enemigas de la reflexion”

5 reflexiones del fallecido Humberto Maturana que evidencian su legado.

Discipulo de Maturana tras muerte: “Su vida intelectual es trascendente, qué duda cabe, inspiradora”.

1 Qué es la autopoiesis? La teoria de Humberto Maturana que le dio prestigio y fama internacional. Muerte

Muere Premio Nacional de Ciencias Humberto Maturana a los 92 anos.

Pinera decreta duelo y lamenta muerte de Maturana: “Uno de los grandes pensadores de nuestro pais”.
Pinera decreta duelo oficial por muerte de Humberto Maturana.

Chile despide al cientifico méas influyente de los altimos anos: A los 92 afos fallece Humberto Maturana.

H. Maturana

Pablo Chill-E queda con arresto domiciliario total tras ser detenido en persecuciéon en La Dehesa.

Pablo Chill-E

Eduardo Frei y expresidentes de Iberoameérica acusan “ruptura del estado de derecho” en El Salvador.

Eduardo Frei

Senado pide a Pinera solicitar a Israel que vacune a la poblacién palestina.

Israel

28 comunas avanzan a Transicion: Todos los cambios en el Plan Paso a Paso anunciados por el Minsal.
Plan Paso a Paso: ;Qué comunas salieron de su cuarentena hoy jueves 6 de mayo?.

Cuarentena en Chile: ;Cuéles son las comunas que retrocedieron a la Fase 17.

Plan Paso a Paso: ;Cuéles son las comunas que salieron de cuarentena total?.

Cuarentenas y
Paso a paso

Paulina Nunez responde a criticas por “carnet verde”, “No pretendemos instalar la obligatoriedad de la vacuna”.

Ministerio de Economia anuncia plan especial de vacunacion para trabajadores y dispone sitio para quejas.

Cacunas

Minsal compara indicadores en la previa de elecciones: Menos casos activos, pero mas hospitalizados.

Casos activos

Informe Epidemiolégico: Casos activos bajan la barrera de los 50 mil por primera vez desde marzo.
OMS admite su lenta respuesta ante el COVID-19 en los primeros meses de pandemia.
Cuarentenas, cordones sanitarios y prohibiciones: Las medidas activas en Chile por el COVID-19.
Israel reconoce error y descarta “variante chilena” del COVID-19.

7 | Fundadores de BioNTech esperan que la pandemia dure hasta mediados de 2022. COVID-19
3.198 casos nuevos de COVID-19: Se registro la cifra méas baja desde marzo.
Director (s) ISP: “Descartamos que exista una variante chilena” de COVID-19.
Minsal informa mas de 6.000 casos diarios de COVID-19: 40 comunas avanzan en el Plan Paso a Paso.

8 | Daza: Conversaciones entre UC y Sinovac por produccion de vacunas en Chile son “preliminares” Sinovac

Tabla 4.14: Muestra de 27 titulares y 9 topicos para evaluar preliminarmente la heuristica

Ademas, se realiza un pequeno experimento a modo de encontrar preliminarmente la mejor
combinacion de los pardmetros threhold, el flag join_similar y el flag individual tokens, y
también para evidenciar la importancia de eliminar las stopwords. Se hace una seleccion manual
de 27 titulares extraidos entre el 6 y 7 de mayo de 2021, y se anaden 9 etiquetas (labels en inglés)
para poder evaluar las agrupaciones en forma supervisada. Esta agrupacion manual se puede
revisar en la Tabla 4.14.

Se utilizan las métricas rand score, completness, homogeneity y V measure [81] para evaluar
la calidad de los clusters encontrados. La regla general para estas métricas, es que un valor
mayor representa mayor calidad. Los resultados explicitos de este experimento (las labels) se
encuentran en Anexo C.1, mientras que la evaluacion de los mismos bajo las métricas senaladas,
se encuentran en la Tabla 4.15.

Los resultados muestran la importancia de eliminar las stopwords, debido a que es evidente
que no filtrarlas baja bastante la calidad de los resultados. Por otro lado, el flag join_ similar
mejora los resultados en el caso de threshold=2 e individual tokens=False. Sin embargo, para
ese mismo valor de threshold, no es claro que el flag individual_tokens mejore los resultados.

Por otro lado, un valor de threshold de 1 muestra obtener buenos resultados, pero se tiene
la hipoétesis de que relajar esta condiciéon demasiado podria generar clusters con mucho ruido.
Por otro lado, un threshold de 3 y 4 demuestra ser muy exigente con los titulares, ya que hay
titulares que tienen pocas palabras y, por lo tanto, es atin més dificil que tengan 3 o 4 palabras
en comin con otros. En consecuencia, se concluye que 2 es un buen valor para threshold.
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Configuracion Completness | Homogeneity | Rand | V measure
threshold=1
individual _tokens=False 0.736 0.802 0.9 0.768
join _similar=True
threshold=1
individual tokens=True 0.736 0.802 0.9 0.768
join similar=True
threshold=2
individual tokens=False 0.760 0.858 0.908 0.806
join similar=True
threshold=2
individual tokens=False 0.691 0.905 0.877 0.784
join_similar=False
threshold=2
individual tokens=True 0.771 0.912 0.923 0.836
join_similar=True
threshold=2
individual tokens=True 0.771 0.912 0.923 0.836
join similar=False
threshold=3
individual tokens=False 0.678 0.905 0.886 0.775
join_similar=False
threshold=3
individual tokens=False 0.71 0.905 0.905 0.796
join_similar=True
threshold=4
individual _tokens=False 0.6 0.955 0.846 0.737
join_similar=False
threshold=4
individual tokens=False 0.6 0.955 0.846 0.737
join _similar=True
threshold=2
individual _tokens=False
join similar=True
*Sin filtro de stopwords
threshold=5
individual tokens=False
join_similar=True
*Sin filtro de stopwords
threshold=7
individual _tokens=False
join similar=True
*Sin filtro de stopwords

0.52 0.175 0.415 0.262

0.694 0.615 0.7 0.652

0.561 0.839 0.811 0.673

Tabla 4.15: Métricas de calidad de clustering, para heuristica sobre pequena muestra de 27
titulares y 9 topicos distintos
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Lo destacable, es que en cualquiera de estos casos, el proceso de agrupamiento completo no
demora mas de 0.2 segundos, lo cual es tremendamente eficiente.

Con todo esto, se considera que la configuracion threshold=2, individual tokens=False y
join__similar="True es la mejor.

Finalmente, es prudente concluir que, a priori, los resultados de esta metodologia son pro-
metedores, tanto por su eficiencia como en su calidad. Notar que el mecanismo de agrupacion
garantiza que los articulos de cada evento contengan al menos threshold palabras en comin
con las keywords de ese evento, y por lo tanto, es altamente probable que los articulos de cada
evento sea del mismo tema. Adn més, si los articulos son del mismo dia. En la Secciéon 5.1.2 se
profundiza en la calidad de los clusters elaborados por esta metodologia.

4.5.3. Clustering service

Se implementa un pequeno servidor en Flask, que mediante un tnico endpoint denominado
/genCluster, permite ejecutar todo el proceso de clustering de articulos y guardar los resultados
en Elasticsearch. Este servicio cuenta con instancias de las clases QueryMaker, EmbeddingClus-
tering v KeywordClustering. La primera permite efectuar solicitudes de lectura y escritura a
la base de datos (se detalla en la Seccion 4.6.1), la segunda hacer agrupaciones mediante los
embeddings y la tercera realizar agrupaciones mediante la heuristica.

El frontend es el inico componente que interactia con este servicio. Mediante una solicitud
tipo POST, se especifican los dos pardmetros principales para efectuar una agrupacion: rango
de fechas y método de clustering (embeddings o heuristica), y también todos los pardmetros
configurables para cada método. Por un lado, para embeddings es posible especificar el algoritmo
a utilizar, el criterio de elecciéon no supervisado, el nimero minimo de clusters y el porcentaje de
outliers. Por otro lado, para la heuristica se puede especificar el threshold, y los flags join_ similar
(para ejecutar o no el Algoritmo 3) e individual _tokens (para usar sélo palabras separadas).

Dependiendo de la configuracion espeficada en el frontend, se usa la clase EmbeddingClus-
tering o KeywordClustering. Por cada cluster identificado se crea un objeto tipo Fvento que
coincida con el mapping definido en la Seccion 3.5.1. Luego, se genera el objeto Agrupacion,
donde se coloca la lista de ids de los Eventos creados, junto a los pardmetros de configuracion.
Finalmente, la respuesta de este servicio es la id de la Agrupacion, que luego el frontend usa
para mostrar los resultados de la agrupacion.

Notar que la generacion de titulo y resumen de cada evento, queda delegada al Summary
seruvice, por lo tanto, los eventos son guardados con el flag has_summary en falso. La idea es
que el Control service detallado en la Seccion 4.9.1, identifique los eventos sin resumen ni titulo
en la base de datos, y proceda a hacer las llamadas al Summary service para su calculo. Por
esto, las agrupaciones recientes no tienen titulo ni resumen.

Una debilidad de este servicio es la carencia de feedback al usuario en el frontend, por lo que
es imposible conocer en qué fase se encuentra la agrupaciéon en cada momento. Por otro lado,
al ocurrir un error se retorna un mensaje genérico, lo cual hace dificil el debugging el codigo.
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4.6. Base de datos

4.6.1. Clase QueryMaker

Se utiliza el cliente de Python de Elasticsearch® para realizar todas las interacciones con
la base de datos. Este cliente permite abstraer las solicitudes HI'TP planas mediante métodos
simples. Se crea un objeto llamado FElasticsearch especificando el host y url de la base de datos.
Este objeto permite, por ejemplo, efectuar una busqueda sobre un index, mediante el método
search donde se especifica el index y el cuerpo de la biisqueda en formato JSON.

En primer lugar, se desarrolla una serie de métodos para crear y modificar los index de
Articulos, Eventos y Agrupaciones, asi como de la carga de documentos de ejemplo. Si bien se
provocan algunos problemas con el formato de la fecha, estos son superados. Por otra parte,
para traer todos los resultados de un indezx, se hace necesario investigar del parametro scroll,
que basicamente acttia como paginador de resultados. Para ver el reflejo de estas operaciones
en Elasticsearch, se usa el software Kibana, que permite visualizar y navegar en los documentos
presentes en la base datos en forma sencilla. Por ejemplo, en la Figura 4.15 se usa Kiabana
para ver la distribucién en el tiempo de los articulos extraidos, mientras que en la Figura 4.16

se observa el volumen de articulos para el medio La voz de los que sobran, en una ventana de
20 dias.

& Elastic

= [@ oiscover New Save Open Share Inspect

B v search Lucene @ v Last 20 years Show dates G Refresh

@ -~ + Add filter

articles* = 893,553 hits
QU search field names Mar 22, 2002 @ 23:04:46.271 - Mar 22, 2022 @ 23:04:46.271 Auto v
@ Filter by type o

Selected fields.

t media_id 00
: il
111 1 |

Available fields

Count

ez date_publication per 30 days
& date_publication Time - tite media_id url_article
t] Ja > Mar 9, 20! 24 AM - Migreoles 9 de marzo 24Horas TN https://wim.24horas.cl/noticiarios/24am/24-an- --miercoles--de-narzo-5215428
€] index
3 scoce > Mar 9, 20 24 Horas Central Red Antofagasta €8 de marzo de 2622 24Horas TN
) ype
> Mar 9, 2022 € 10:17:36.000 Las condiciones rusas para frenar la guerra 24Horas TN
t]authors
> Mar 9, 2022 & 09:00:00.008 Las 71 comunas que cambian de fase desde este miércoles: Todas avanzan 24Horas TN https://www.24horas. cl/coronavirus/las-71-conunas-que-canbian-de-fase-desde-est
e-miercoles-todas-avanzan---5214980
> Mar 9, 2022 € 07:44:11.008 Mujer detenida tras porte de arma prohibida y municion en manifestacion por 84 24Horas TUN  https://www.24horas.cl/nacional/mujer-detenida-tras-porte-de-arna-prohibida-y-m
unicion-en-nanifestacion-por-gn-5215089
> Mar 9, 2022 € 05:16:07.860 Es un honor estar en tierra chilena”: Presidente de Ecuador llega al pais para p 24Horas TN  https://www.24horas.cl/politica/es-un-honor-estar-en-tierra-chilena-presidente-
© embeddings articipar del canbio de mando de-ecuador-1lega-al-pais-para-participar-del-canbio-de-nando-5216054
en
> Mar 9, 2022 € 84:52:31.800 Joven de 15 afios murio mientras grababa un video para TikTok con una ametrallador 24Horas TN https://www.24horas.cl/internacional/una-adolescente-murie-nientras-grababa-un-
@ has_knn a video-en-tiktok-con-una-ametralladora-5215912
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¢ image authorship

Figura 4.15: Kibana: volumen de los 893.553 articulos extraidos en el tiempo

63https://elasticsearch-py.readthedocs.io/en/v8.1.1/
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Figura 4.16: Kibana: volumen articulos para el medio La voz de los que sobran, en una ventana
de 20 dias.

La gran variedad de consultas, hace necesaria la creacion de la clase QueryMaker. Esta
clase recibe una instancia del cliente Elasticsearch y permite acceder a una serie de métodos.
Dentro de los mas importantes se encuentran: run_ query all_indices, que permite para obtener
todos los documentos de algin index en forma genérica; search WithWords, el principal método
utilizado por el buscador avanzado; filter nlp, para filtrar resultados de bisqueda por métricas
PLN; article exists para verificar la existencia de un articulo y una serie de getters para
FEventos, Agrupaciones y Articulos.

Estas consultas son usadas en distintas partes del sistema. Por ejemplo, el método arti-
cle_ exists lo usan los scrappers para evitar duplicados en la base de datos; search WithWords es
utilizado por el servicio del buscador y los getters son generalmente utilizados por el Clustering
service.

La implementacion de cada uno de estos métodos se encuentra documentada in situ. El
propoésito de tener una clase que encapsule todos estos tipos de consultas, es que basta con
instanciar un objeto QueryMaker para poder acceder a todas las funcionalidades desarrolladas,
lo cual es un proceso bastante directo y sencillo.

Es importante senalar que se toma la decision de no implementar algunas funcionalidades
relacionadas al QueryMaker. Por ejemplo, el método que dado un rango de fechas, un article id,
y un namero k, retorne los k-nearest neighors (KNN) articulos vecinos, para el articulo dado.
Este método debe ser usado por el KNN service que tampoco es implementado. Esto sucede
por dos motivos: (1) se priorizan otros componentes del sistema, y (2) no es directo establecer
una visualizacion clara y simple en el frontend. Todo esto queda planteado para un futuro.
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4.6.2. Query service

Este servicio es principalmente utilizado por el frontend. Utiliza Flask, cuenta con una ins-
tancia de QueryMaker y tiene tres endpoints principales: /clusterings, /getCluster y /getEvent.
El primer endpoint brinda al frontend de todos las agrupaciones guardadas en Elasticsearch, se
usa en la Vista lista de agrupaciones. El segundo endpoint trae una agrupaciéon en particular,
con todos los eventos pertenecientes a esta agrupacion, y todos los articulos pertenecientes a
cada evento, se utiliza en la Vista agrupacion (Ver Seccion 3.8.2). Por tltimo, el tercer evento
trae toda la informaciéon de un evento, y de cada articulo asociado, se emplea en la Vista detalle
de evento (Ver Seccion 3.8.2).

4.7. Buscador avanzado

4.7.1. Meétodo principal

Como se menciona anteriormente, el método search WithWords dentro del QueryMaker, es
el principal método usado por el buscador avanzado de articulos. Este genera una consulta
acumulativa a realizar a la base de datos. En primer lugar, incluye en la consulta un filtro
por rango de fechas, luego genera una query recursiva respecto a las palabras a buscar en
los articulos, considerando los sources que se indican en la busqueda: title, drop, body, tags o
categories inclusive.

Esta consulta recursiva se implementa en forma separada, gen_text query toma un source
junto a tres grades conjuntos de palabras: aquellas especificadas en los pardmetros “frase exacta”,
aquellas especificadas como “palabras a incluir” y por tltimo, las especificadas como “palabras
a excluir”. Para incluir todos los sources basta ejecutar este método para cada source y unir las
consultas mediante el operando AND.

Este método elimina todos los espacios en blanco en las palabras proveidas. Luego, arma una
query acumulativa: primero toma las palabras de “frase exacta” y genera una query del estilo:
“(title: palabral) AND (title: palabra2) ...”, que permite buscar una frase exacta en el source
tipo title, en este caso. Después, se forma la query conformada por las palabras de “palabras
a incluir® del estilo “(title: palabral) OR (title: palabra2) ...”, que permite buscar de manera
menos estricta, documentos que incluyan alguna de las palabras especificadas. Finalmente,
con el ultimo conjunto de palabras se forman queries del estilo “(NOT (title: palabral)) AND
(NOT (title: palabra2)) ... ”, para buscar textos cuyo title no tengan las palabras especificadas
en “palabras a excluir’. Finalmente, se ejecuta un operador AND entre estas tres queries y la
query global queda lista.

Hasta este punto, el filtro por fecha y las queries de palabras para cada source estan listos. El
filtro por medios, se logra mediante una query del estilo “(media_id: medial) OR (media_id:
media2) OR ...” donde medial, media2, etc. son los medios especificados en la consulta. Se
procede de modo similar para generar una query que filtre por autor. Finalmente, si el usuario
especifica el filtro de los articulos que tienen un tweet asociado, se anade una ultima query
del estilo “(has_tweet: true)”. Todas estas queries se juntan mediante el operando AND, para
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que tengan efecto en forma simultanea, y luego se utiliza el método run_ query all indices, de
QueryMaker, para ejecutar la primera bisqueda y traer toda la informaciéon de cada articulo.

Como las métricas PLN y de Twitter son en realidad una lista de objetos, no se pueden
aplicar los filtros numéricos de Elasticsearch directamente, y deben ser procesados aparte. Este
es el coste de la flexibilidad y escalabilidad alcanzada por el mapping actual de los articulos.

El buscador permite incluir una serie de filtros numéricos definidos por las tuplas (parame-
ter, criteria, value), donde parameter puede ser: subjectivitty, positivity, neutrality, negativity,
retweets o likes. Por su parte, criteria puede ser: menor, menor o igual, igual, mayor o igual, o
mayor. Y value corresponde al valor del parametro a filtrar.

Para aplicar cada uno de estos filtros numéricos, se procede de manera iterativa: para cada
articulo de los resultados de la primera buisqueda, se ejecuta el método filter nlp presente en
QueryMaker. Este método itera sobre todos los articulos, identifica el parametro en cuestion,
extrae el valor del articulo y segtn el criterio especificado, lo compara con el valor entregado por
el usuario. Si la condicién se cumple, el articulo se incluye como resultado, y si no se excluye.

Finalmente, el resultado de esta segunda busqueda habré aplicado todos los filtros especifi-
cados inicialmente, y se retornara una lista de articulos que cumplen con la busqueda.

4.7.2. Search service

Este servicio es utilizado tinicamente por el frontend. Implementado con Flask, contiene
una instancia de QueryMaker que en su tnico endpoint denominado /search, recibe mediante
una request tipo POST, los filtros y parametros de biisqueda necesarios para ejecutar el método
search With Words. La respuesta es un JSON simple, que contiene una lista con todos los articulos
que se obtienen de la busqueda.

Esta implementacion carece de paginamiento, por lo que se provoca un overload en el paquete
de respuesta de existir muchos resultados de buisqueda. Esto es totalmente perfectible, pero no
se modifica por falta de tiempo. Sin embargo, los pardmetros innecesarios a mostrar en los
resultados, como los embeddings, traducciones y flags son removidos de la respuesta.

La razon de que exista un servicio dedicado tinicamente a la busqueda de informacion, es
la posibilidad de realizar escalamiento horizontal. Multiples instancias de este servicio pueden,
eventualmente, satisfacer la demanda de miles de solicitudes.

94



4.8. Visualizacion

4.8.1. Herramientas y metodologia

Se decide utilizar ReactJS% para el desarrollo del frontend, dada la alta experiencia del
estudiante con el framework.

ReactJS se usa junto a MaterialUI®, el framework més popular para ReactJS utilizado por

empresas como la NASA, Walmart y UNIQLO. En palabras simples, permite utilizar compo-
nentes como botones, selectores, campos de texto e iconos, predefinidos. Estos componentes
son totalmente personalizables y permiten ahorrar tiempo en la implementacion de la logica de
la aplicacion. Ademas tienen un diseno que sigue la linea de disenio de Google, y por lo tanto,
representa un plus estético.

Para el desarrollo de graficos, se usa ChartJS®, framework también popular. Mediante un
proceso simple y directo permite hacer graficos de barra, de pie, de linea, etc.

W Agrupaciones  Buscador avanzado  Sobre Ia aplicacion

Articulos desde Articulos hasta Método
12/25/2021 12:00 AM O 12/26/2021 11:59°59 PI Texto - AGRUPAR

Configuracién extra

igoritmo Tokens individuale: Unir eventos similares Threshold

False hd True - 2

Todas las agrupaciones

Afio [ Rango De Fechas E2 B EventosY Articulos &, Algoritmo
{ 2021 ‘ (¥ 25Dic. 12:00 — (¥ 26 Dic. 11:59 ‘ =R B 19 ‘ &, Auto }
{ 2021 ‘ ) 25Dic. 1200 — (¥ 26 Dic. 11:59 ‘ B 22 8 119 ‘ &, Embeddings }
{ 2021 ‘ (3 27Dic 1200 — (3 28Dic. 11:59 ‘ B s7 B a8 ‘ &, Embeddings }
{ 2022 ‘ (¥ 01Ene.12:00 — (¥ 03Ene. 11:59 ‘ B 35 B 406 ‘ &, Auto }
{ 2022 ‘ (¥ 02Ene.12:00 — (¥ 05Ene. 11:59 ‘ B 60 B 700 ‘ &, Heuristic }
{ 2021 ‘ (¥ 16Dic. 12:00 — (¥ 18 Dic. 12:00 ‘ =Rl B 1412 ‘ &, Heuristic }

Figura 4.17: Vista lista de agrupaciones: parametros para método de heuristica

En las Figuras 4.17 y 4.18 se aprecia la implementacion de la Vista lista de agrupaciones.
La primera muestra los parametros configurables para efectuar una nueva agrupaciéon mediante
la heuristica, y la segunda mediante los embeddings. Como se aprecia, mediante el uso de
selectores y casillas de texto, se pueden modificar varios parametros del proceso de agrupaciéon
no supervisada, como el criterio de selecciéon que en estos casos muestra Silhouette score.

64https://es.reactjs.org
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Figura 4.18: Vista lista de agrupaciones: pardmetros para método de embeddings
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Gmicron, vuelos

Omicron detiene cientos de vuelos mas en los EE.UU. durante el fin de semana de Navidad.

hace 3 meses

Métricas globales Resumen
3 0 Reacciones Casi 2,150 vuelos fueron cancelados en todo el mundo el domingo. Delta Air Lines Inc esperaba que mas de 300 de sus
058 Subjetividad vuelos fueran cancelados. Francia cruzé el umbral de 100. Los contagios detectados cayeron el domingo: 27.697 nuevos

casos en 24 horas. Casi 190.000 nuevos casos han sido registrados diariamente en los Gltim os siete dias. Mas de diez

vuelos de Alaska Airlines, cuyos empleados alegaron estar "potencialmente expuestos al virus", también fueron

2 047 Neutralidad  cancelados. Xi'an, donde 13 millones de personas estin confinadas, anuncié el domingo una desinfeccion "total". Italia

. 043 Negatividad Espaiia y Grecia han recuperado la medida de hacer obligatorio el uso de mascaras. Papa Francisco se espera celebrar la
Misa de Nochebuena y 12 bendicion del dia de Navidad de la Basflica de San Padro. En Belén, donde los cristianos creen
que Jestis nacié, habra de nuevo una misa de medianache en una escala reducida, Alemania restringiré las reuniones
privadas a un méximo de diez personas y cerraré clubes 2 partir del 28 de diciembre.

& 004 Positividad

*resumen generado con 1A

Ver cobertura en resumen Verevento en detalle

Figura 4.19: Vista agrupacion: layout de tarjetas de evento.

Las Figuras 4.19 y 4.20 muestra un layout de eventos para una agrupacion hecha entre el
25 y 26 de diciembre de 2021. Se puede apreciar de estas figuras que la implementacion queda
un poco distinta a los mockups propuestos inicialmente (Ver Figura 3.2), debido al cambio
en la paleta de colores, la ubicacion de las métricas globales y la incorporaciéon del resumen
(no presente en los mockups). La simbologia tampoco esta implementada, y los articulos se
muestran como en los mockups de la Vista detalle de evento (Ver Figura 3.3). Estas diferencias
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se producen por priorizar otras tareas, o bien, porque se determina que la implementaciéon hecha
es mejor a los mockups en términos de usabilidad (como la paleta de colores y la visualizacion
de los articulos).

Ocuitar cobertura Ver evento en detalle.
Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ B Mostrador (2)  Omieron detiene cientos de vuelos mas an EEUU durante el fin de ¥ n I ®
£ rsce meses semana de Navidad N o oo e o
D e e Gmicron obliga a cancelar miles de vuelos en todo &l mundo e impide  gff S = ®
las tradicionales reuniones familiares por Navidad B o oot o oss
@ El Mercurio Omicron se sigue expandiendo por el mundo y obliga 2 cancelar mas de " T} . .
£ nace’s meses 7.000 vuelos este fin de semana N o om0 om

Figura 4.20: Vista agrupacion: lista de articulos sobre un evento.

Por otro lado, cabe destacar que, los filtros de buisqueda de medios y de orden de articulos
segin las métricas del sistema (subjetividad, positividad, neutralidad y negatividad), quedan
totalmente funcionales y permiten al usuario ordenar la informaciéon de acuerdo al criterio que
estime conveniente.

En la Figura 4.21 se muestra la Vista detalle de evento: en ella se aprecia una vista similar a
como se muestran los eventos en la Vista agrupacion, pero ahora agregando los tags y categorias.
Por otro lado, los articulos asociados a este evento son mostrados directamente después del
resumen, y con los mismos filtros de orden. Debajo de la lista de articulos, se encuentra un
grafico de volumen de articulos por medio y un grafico de frecuencia de palabras (Ver Figura
4.22). Mas abajo, se muestra un grafico de volumen de articulos en el tiempo, junto al primer
y tltimo articulo del evento (Ver Figura 4.23).

Evento en detalle

Coldplay y Dua Lipa son entradis e escape en tiempo récord: hubo una vez mas largas filas virtuzles;

hace 3 mese:

o dua”
“ o
R
Q¥
Métricas globales Resumen
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Figura 4.21: Vista detalle de evento: elementos generales y articulos
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Volumen de articulos por Medio de Comunicacion entre el 16/12/2021 y el 18/1212021

Nimero de articulos

Mecio de Camuricasién

Frecuencia de palabras en articulos

Figura 4.22: Vista detalle de evento: grafico de volumen de articulos por medio, junto grafico
de frecuencia de palabras

e — a2z
Articulo mas reciente
@ BioBiochile Coldplay y Dua Lipa agotan entradas en tiempo récord: nuevamente hubolarges ) @ @ . @
oy filas virtuzles o s bt e oo
Articulo mas antiguo
@ Radio Concierto Dua Lipa en Chile 2022: Dia, horay cémo comprar entradas para el condierto vy o @ @ @
D race3mases o [ 00 083 o0

Figura 4.23: Vista detalle de evento: grafico de volumen de articulos en el tiempo, junto al
primer y altimo articulo

Luego, se muestra un grafico pie donde se observa el sentimiento predominante del evento
(Ver Figura 4.24), junto a un grafico polar alternativo (Ver Figura 4.25). Finalmente, si el
usuario lo desea, se muestra un histograma de distribucion de frecuencias para la subjetividad
y polaridad (Ver Figura 4.26). Este tltimo grafico queda oculto y se activa mediante un switch.
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B Pie Distribucién de polaridad
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Neutral
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Figura 4.24: Vista detalle de evento: grafico de polaridad
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Figura 4.25: Vista detalle de evento: grafico de polaridad alternativo

@@ Ocultar histograma de frecuencias

B Linez Distribucion de frecuencias de Subjetividad y Polaridad
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Deciles de Intensidad

Figura 4.26: Vista detalle de evento: histograma de distribucion de frecuencias para subjetividad
y polaridad
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En general, las vistas son implementadas de manera fidedigna a los mockups originales (Ver
Figuras 3.3, 3.4 y 3.5), sin embargo, dado que el grafico del histograma no tiene una utilidad
directa, o bien es muy complejo, se decide por implementar el grafico pie/polar para mostrar los
sentimientos predominantes del evento en forma simple: elemento que no estaba en los mockups.
Por otro lado, el paginamiento de los articulos presente en los mockups no se implementa por
falta de tiempo, al igual que la simbologia.

Agrupaciones  Buscador avanzado  Sobre Ia aplicacion

Buscar las siguientes frases exactas
Gabriel Bor Q
Junto a alguna de las siguientes palabras dnicas
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Todos

Medios de comunicacién
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Todos

Rango de fechas
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Subjetividad y Polaridadl

No filtrar Parémetro Criterio e

Twitter

No filtrar Parametro Criterio e

Figura 4.27: Vista buscador: filtros disponibles

Q, Busca temas, ubicaciones y fuentes
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' Sitio web
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ya es una reaiiaad en ( Uttima hora

Ultimas 24 horas
ra pagina en la historia
matrimonio igualitario

Uttimo afio En las noticias

Ultima semana

Figura 4.28: Google News: buscador

En la Figura 4.27 se ven todos los filtros disponibles para la Vista buscador. Notar que hay
muchos maés filtros que el de Google News (Ver Figura 4.28). Se destacan los filtros numéricos
de subjetividad y polaridad en los filtros, que permiten buscar articulos segtn los sentimientos
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predominantes y el grado de interpretacion de los hechos. También destaca el filtro de Twitter
que permite buscar articulos segtin su niimero de retweets o likes, para aquellos articulos que
estan asociados a un tweet.

863 Resultados

més a menos - Positividad -

@ BioBiochile (257) Camilo elogia a su suegro Ricardo Montaner en Instagram: “Te amo y admiro” v P o
oy s oo oce

@ ElMostrador (116)  Australia registra 50,7 grados y alcanza un sorprendente récord de calor en el v ™ o i
D - emisferio sur . iy byl ot
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Figura 4.29: Vista buscador: ejemplo de resultados ordenados por positividad

Agupaciones  Buscador avanzado  Sobre la aplicacion

Perspectiva chilena

Esta aplicacion es una iniciativa de trabajo de titulo, impulsada por el estudiante de pregrado de Ingenieria en Computacion d la Universicad de Chile Maximiliano Vargas, junto a
8arbara Poblete en el rol de profesora guia

Can ¢l objetivo de mejorar 12 calidad de la informacidn en Chie, este prototipo busca ordenar y agrupar el flujo de noticias  nivel nacional y entragar valor agregado mediante e uso
de clasificadores de texto que den métricas objetivas sobre las lineas periodisticas de medios tradicionales e independientes.

Se espera que los problemas de sobrecarga de informacion, burbujas informativas y presencia de sesgos periodisticos puedzn ser apaciguados con esta plataforma.
Valor agregado

£n concreto Ia plataforma utiliza algaritmos de clustering y heuristicas para agrupar noticias en eventos, y por otro lado, los mejores modelos de clasificacion de texto disponibles
para medir subjetividad y polaridad en texto,

- Subjetividad

Se entiende por subjetividad la distincién entre hecho y opinian, “Fallece el antipoeta Nicanor Parra a los 103 afios” es una frase objetiva mientras que Ideal pera los amepentidos:
Twitter lanza tuits que desaparecen en 24 horas* correpande a una frase subjetiva

+ polaridad

Carrespone a la clasificacién de texo en positivo, neutral y negativo. Frases positivas generalmente usan palzbras como “victoria, celebracién, bueno", mientras de frases negativas
usan palabras como “muerte, tragedia, malo”.

Con estas métricas se espera poder ordenar informacién de més a menos subjetiva, y también contrastar la polaridad de distintos medlios frente a un mismo hecho.
Por Gitimo, la plataforma también se conecta a Twitter para medli las reacciones de los usuarios de esta red social frente  algunos articulos, logrando al fingl tener una métrica de

impacto de una notici.

Seccién Agrupaciones

Esta seccion permite agrupar noticias en eventos, seleccionando un rango de fechas para determinar los articulos a incluir, Milltiples metodologias quedan disponibles para realizar

este proceso, existiendo una opcion recomendada también.

Al agrupar, cada evento contard can sus articulas, un titular y un resumen autogenerados. Esto para destacar los puntos importantes de cada evento, y preliminarmente, para
informar de forma lo mas objetivz posible.

Por Gitimo, si se desea conocer mas de un evento en detalle, se podra ir a una vista con gréficos, métricas y otras visualizaciones,
Seccién Buscador avanzado

Esta seccion permite buscar articulos en forma historica, mediante el uso de palabras claves, frases exactas, rango de fechas, pero ademas pudiendo filtrar resultadios con las métricas
de los clasificadores de texto en el sistema.

También considera visualizaciones adicionales en los resultados de bisqueda.

Figura 4.30: Vista informativa
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En la Figura 4.29 se muestra un ejemplo de resultados ordenados por positividad. Los
articulos se agrupan por medio para evitar un desorden. En las figuras no se muestra, pero al
final de esta vista también se incluyen gréaficos de volumen de articulos por medio, volumen
de articulos en el tiempo y un gréafico de polaridad, que permiten identificar a los medios que
publicaron més articulos en el periodo, y también identificar el sentimiento predominante del
mismo.

Finalmente, una captura de la Vista informativa se aprecia en le Figura 4.30, que se com-
pone de parrafos explicando las dos secciones principales del software. También da ejemplos
de subjetividad y polaridad, y una breve introducciéon respecto de la motivacion del software.
Sin duda alguna, esta vista necesita mejora porque no es interactiva y contiene mucho texto,
en el escenario ideal deberia haber un video con animaciones para explicar las funcionalidades
principales del software por ejemplo.

En general, el proceso de implementacion fue sencillo de abordar, pues se tenia experiencia
en el uso de estas herramientas. Dentro de las principales dificultades, se encuentra la imple-
mentacion de los graficos, ya que se debe hacer una agrupacion de los articulos por medio,
antes de graficar. Por su parte, el histograma de distribuciones también contaba con una agru-
pacion previa, esta vez por métrica, que fue un poco compleja de implementar. Sin embargo,
se obtienen los resultados esperados para cada grafico.

Sin embargo, una debilidad importante del frontend es la rigidez de los pardmetros PLN.
Como se aprecia en la Figura 4.29, los articulos muestran un solo resultado de polaridad,
cuando en realidad existe el calculo de tres modelos distintos ( VaderSentiment, SentiStrenght y
RoBERTa polarity). Se fija usar el calculo realizado por RoBERTa polarity, pero lo ideal seria
que el usuario tenga un selector global que le permita escoger qué modelo utilizar. Este selector,
podria ubicarse en la barra de navegacion principal superior, como parametro a controlar en
forma genérica de la aplicacion.

Por otro lado, existe una rigidez en la Vista buscador, donde los medios disponibles quedan
fijos en el codigo. Lo ideal es tener algtn endpoint que mediante una consulta simple, retorne
los medios disponibles en el sistema. De manera similar, los parametros para efectuar nuevas
agrupaciones en la Vista agrupacion, también quedan fijos en el codigo del frontend.

Otro punto débil, es que la aplicaciéon no queda en modo responsive y por lo tanto, no sirve
para dispositivos moéviles. También que el sistema colapsa con algunas busquedas debido al
overload generado por la consulta al traer todos los resultados de bisqueda en un paquete.

Dentro de los puntos positivos, la implementacion hecha es bastante fiel a los mockups
realizados en la etapa de diseno. Por otro lado, algunas animaciones hacen que el sistema
sea mas interactivo, por ejemplo, al pasar el cursor sobre los articulos, este cambia de color
indicando que se puede acceder al articulo externamente. Ver la Figura 4.31.
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£ haces Los Charros de Lumaco presentan demanda contra José Antonio
ace 3 meses ..
Kast por "usurpacién de marca

o 4
(s
12

0.00 0.01 0.60 0.3

o

Concejo Municipal de Valparaiso aprueba ordenanza de consulta ff L il .
@ hace 3 meses - ] .
ndigena de forma unanime 0 0.00 0.40 0.59 0.01
& haces A un dia de las elecciones Servel confirma querella contra L 4 = 10 ‘
ace 3 meses ., . " . o
Sebastian lzquierdo: "Un peligro para la democracia 0 0.20 0.01 023 075

Figura 4.31: Cursor interactivo sobre articulos

4.9. Automatizaciéon de procesos

4.9.1. Control service

Este servicio se crea a fin de cumplir tres objetivos: (1) preprocesar articulos faltantes,
(2) crear titulos y restmenes faltantes, y (3) actualizar el ntiimero de retweets y likes de cada
articulo. Se desarrolla un método para cada uno de estos objetivos, que de manera general, hace
consultas a la base datos, procesa datos y luego actualiza documentos.

Para ello, se implementa un método main, que idealmente en paralelo, ejecuta cada uno
de estos métodos y actualiza la base de datos en forma continua. Sin embargo, con la imple-
mentacion actual, estos procesos se ejecutan de manera secuencial, porque juntos no caben en
memoria GPU ni CPU, junto a la aplicaciéon corriendo en paralelo.

Quizas en un futuro, dada lo especifico de las tareas, sea prudente separar cada una en un
microservicio independiente.

4.9.2. Otros procesos

Se crea un script de Powershell®” que ejecuta el proceso de Elasticsearch junto a todos los
scrappers, para que de manera periddica, se extraiga la informaciéon de los medios de comu-
nicacion. De esta forma, siempre se cuenta en el sistema con informaciéon lo méas actualizada
posible.

Sin embargo, el sistema carece de operaciones de mantenimiento. Tampoco se cuenta con
un sistema de logging de los procesos, lo cual impide identificar fallas de ocurrir. Para esto
Elasticsearch al menos, cuenta con Elastic Observability®®, que permite monitorear la base de
datos. Sin embargo, seria ideal crear un sistema de excepciones personalizadas y estandarizadas
para otras partes del sistema, asi como de mensajes en consola relevantes.

6Thttps://docs.microsoft.com /en-us /powershell /
58https:/ /www.elastic.co/observability
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Capitulo 5

Evaluaciéon y validaciéon

5.1. Evaluacion de funcionalidades

Se analiza el comportamiento de las dos funcionalidades principales de la plataforma: bus-
cador y agrupaciones, desde la perspectiva del usuario, pero también examinando los resultados
desde un aspecto técnico. Se da importancia a los resultados de subjetividad y polaridad para
los resultados, y se evaltia en forma cualitativa la calidad de los restimenes, titulares y de las
agrupaciones de noticias realizadas.

Se hacen dos experimentos para evaluar el uso de esta plataforma. El primero considera la
ventana de tiempo entre el 16 de diciembre de 2021 a las 00:00, hasta el 17 de diciembre de 2021
a las 23:59. El segundo considera la ventana de tiempo desde el 23 de febrero del 2022 a las
22:00 horas hasta el 25 de febrero a las 00:00 horas (madrugada). Para el primer caso existen
1.412 articulos procesados mientras que para el segundo son 990.

En la primera ventana de tiempo ocurren tres eventos importantes en el plano nacional:
(1) muere Lucia Hiriart, esposa del dictador Augusto Pinochet, (2) terminan las campanas
electorales de Gabriel Boric y José¢ Antonio Kast, y (3) la manana del 17, Plaza Baquedano
amanece mitad con flores y mitad con tierra. Y quizas también mencionar que se acaban las
entradas de los conciertos de Coldplay y de Dua Lipa.

Por otro lado, la segunda ventana contiene una breaking news: la invasiéon de Rusia a Ucrania.
La idea es observar como la plataforma se comporta ante réafagas de articulos sobre un tema.

Lo ideal es probar todas las metodologias de agrupaciéon ante distintos escenarios, pero
es suficiente la experimentacion a estas dos ventanas de tiempo, ya que se generan multiples
eventos que es posible analizar, demostrando las fortalezas y debilidades del sistema. Por otro
lado, para el método de embeddings solo se usa Agglomerative clustering, debido a los tiempos
de ejecucidon necesarios para experimentar con OPTICS, ya que en estas instancias, se agrupan
cerca de 1.000 sentence embeddings de 128 dimensiones.

Ademés, la herramienta de buscador avanzado sélo se evaltia en la primera ventana de
tiempo, puesto que es suficiente para mostrar la utilidad de los filtros.
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Finalmente, los titulares generados para los eventos mediante el modelo resumidor, se eva-
lian en dos instancias. Primero se analiza cualitativamente si estos titulares son representativos
de los eventos, en los experimentos de las agrupaciones. Y en segundo lugar, se evalta si es-
tos titulares son més neutrales y menos subjetivos que los titulares de los articulos para cada
evento, en un experimento por separado.

5.1.1. Buscador
16 al 17 de diciembre de 2021

Para la primera busqueda, se coloca en los filtros el rango de fechas correspondiente, y luego
en los campos de texto de palabras tnicas, se ingresan las palabras dignidad y baquedano a fin
de buscar informacion respecto al evento que ocurre en Plaza Baquedano (también nombrada
Plaza Dignidad o Plaza Italia). Se agrega ademaés, que los articulos no contengan la palabra
Boric a fin de buscar medios que no hablen de Gabriel Boric, candidato presidencial de la
época. Los resultados inmediatos se aprecian en la Figura 5.1 con 18 resultados de seis medios
distintos, siendo CHV el medio con més articulos.

No filtrar Parametro Criterio °
BUSCAR
18 Resultados
Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ cHvie) iDénde fue trasladado el pasto puesto por adherentes de Kasten g s > 8
3 2
€D hace3meses  Plaza Baquedano 0 000 002 089 009
@ TheClinic(5)  VIDEO. Manifestantes sacaron pasto de Plaza Dignidad y lo 4 s s @
£ hace3meses  trasladaron a entrada del metro Baquedano
ace 3 mes 0 000 002 046 053
@ ¢l Mostrador (3) 1 iones en Plaza Baguedano: retiran pasto dejado por s = @
£ hece 3 mes adherentes de Kast y lo colocan en las afueras de estacion de
ace 3 meses 0 000 002 065 033
Metro
@ LaNacion () Se registran manifestaciones en Plaza Baquedano por musrte de gy & s @
€D hsce3meses  Lucla Hiriart 0 033 001 042 05
2y .
€D hscemeses  Intervienen la mitad de Plaza Baquedano con flores y pasto v = © @
0 017 0.20 0.78 0.02
@ &l Desconcierto  Democracia vs neoliberalismo k4 22 os ‘
4D hace 3 meses 0 000 005 068 027
@ LaRED Hasta que lo hicieron, pero a medias: Militantes de Kast ponen k4 22 os ‘
£ nacesmeses P3Oy flores en la mitad de Plaza Dignidad . o oo om om
‘ Volumen de articulos en el tiempo ‘

Figura 5.1: Busqueda de palabras dignidad y baquedano, pero no Boric

Se puede observar que la mayoria de los titulares desplegados son mas objetivos que subjeti-
vos, mientras que la mayoria es altamente neutral también. El titular con mayor negatividad es
aquel que tiene las palabras manifestaciones y muerte de parte del medio La Nacion. Notar ade-
mas que tres titulares aluden a adherentes de José Antonio Kast, el otro candidato presidencial
de ese entonces.
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Para la segunda busqueda se mantienen todos los pardametros, pero ahora se buscan articu-
los que no contengan la palabra Kast a fin de buscar medios que no hablen de este candidato
presidencial. La Figura 5.2 muestra los 12 resultados encontrados, que ademas ahora son expli-
citamente ordenados de mas a menos neutralidad. A modo general, se aprecia que el sentimiento
predominante sigue siendo neutral para este evento. El articulo més positivo es del medio La
Naciéon y contiene las palabras flores y pasto, pero no palabras que den una negatividad a la
noticia. Por otro lado, el més negativo es el mismo que el caso anterior, del medio La Nacion y
que contiene las palabras manifestaciones y muerte.

12 Resultados
Ordenar de Criterio

Buscar medio mas a menos - Neutralidad -

@ E! Mercurio Instalan flores y pasto en la mitad de Plaza Baquedano: ¥y o T e '
nace3 Intervencion se realizé durante la noche

4D nace3 meses 0 000 007 088 005

@ cHv La carta de "Juan Herrera” de Los 80 a Boric: “Por la democracia y E 4 o 7] ae '
D tece3meses € respeto de la dignidad de las personas” . s on os  om
1D roce s OGSt Sinfonica Nacional presentard concierto naviderio y ® @ & @
"7 gratuito en Plaza Baquedano o 00 022 076 000
@ LareD Personas llegan a Plaza Dignidad tras la muerte de Lucia Hiriart gy T . '
4D hace s meses 0 000 002 082 016
@ Bl Mostrador  “En nuestro gabierno trabajaremos para que todas las plazas ¥y o @ = @

4D hace 3 mes sean de colores, no solo la mitad": la réplica de Boric tras
aced meses © 0 017 015 081 004
intervencion en Plaza Baquedano

@ LaNacién 2)  Intervienen la mitad de Plaza Baquedano con flores y pasto Yy @ © = @
£ hace 3 meses o 017 020 078 002
£ rocesmeses 5 TEGiStaN manifestaciones en Plaza Baquedano por muerte de ) @B @& = @
Lucia Hiriart 0 [ECR 042 0s7
@ 24Horas TVN  Servel por intervencian en Plaza Baquedano y dichos de Diega ¥y o - . '
£ hace I meses Schalper: "si hay denuncias, hay que investigar’ o 000 00z ot 021

@ The Clinic (4)  Galera HD: las fotos tras las manifestaciones en Plaza Dignidad  wy @ @ @
£ boceImeses  POT la muerte de Lucfa Hiriart 0 000 001 067 031

T B B |

Figura 5.2: Buasqueda de palabras dignidad y baquedano, pero no Kast, ordenando resultados
de més a menos neutralidad

Notar que existen dos resultados que no pertenecen a lo que se busca pero que tienen
las palabras dignidad o baquedano. Notar ademas que hay dos titulares que tienen una cita
del candidato presidencial Boric. Por otro lado, se observa un falso positivo de subjetividad
para el titular “Orquesta Sinfénica Nacional presentara concierto navidenio gratuito en Plaza
Baquedano”, lo cual es un hecho, pero que se califica con 0.4. Esto demuestra que este modelo
no es perfecto.

Para la tercera biisqueda, se especifica el mismo rango de fechas, pero ahora se buscan las
palabras Lucia y Hiriart. En la Figura 5.3 se muestran los 65 resultados ordenados de maés
a menos negativos. En los primeros resultados destacan palabras como “tirania”, “crimenes”,
“lesa humanidad”, “corrupcion”, “saqueos”, “muerte”, “impunidad”, “dolor”, “division”, “criticas”,
“fallecen”, “dictadura”, “brutales”, etc. Lo cual valida el correcto funcionamiento de este criterio.
Destaca el articulo con mayor neutralidad “A los 99 anos de edad muri6 Lucia Hiriart” el cual
carece de interpretacion y que también esta catalogado como objetivo.
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65 Resultados

terio

ar medio mas a menos - Negatividad -
. El Ciudadano (4) Tirania Pinochet Hiriart: El historial de crimenes de lesa , o %] e . -
£ vacesmeses  humanidad, redes de corrupcion y saqueos . o o oo om
@ cHv (18) Pdie. del PC por muerte de Lucia Hirlart: ‘Representa un pasado g g @ - 8 -
4D haceImeses  UE NO quEremos revivir en nuestro pais’ o 025 001 on s
@ CNNChile (3)  Boricy muerte de Lucia Hiriart: ‘Muere enimpunidad pese al g @ - @ -
4D hace3meses  Profundo dolory division que causé a nuestro pais” N 050 001 01 s
@ Lavozde los que Muerte de Lucia Hiriart refuerza criticas por impunidad en la que , o 1] o ' -
sobran (3) fallecen miembros de la dictadura N 000 000 01 03
49 hace 3 meses
o < : m . as as
D racesmenes P12 GUE S© queja esta nifa, si s quem tan poco': Las brutales L 4 ] [ ]
frases que mimetizaron a Lucia Hiriart con Pinochet o 07 001 030 08
as as
4D hace3meses A los 99 afios de edad murié Lucia Hiriart y ® @ et ’
0 0.00 001 043 056
@ TheClinic (12)  “Un simple soldado™ La serie de Pinochet & Hiriart que no E 4 o %] 2 . -
4D hecemeses  PrOSPErd 0 036 001 022 077
@ LaReD (8) Gabriel Boric se refiere a muerte de Lucia Hiriart: "Muere en o T as .
£ vacesmeses  impunidad pese al profundo dolor y division que causé a nuestro oo oo om 0w
als”
{. LaNacién (6)  Certificado de defuncién de Lucia Hiriart afima que murid de un g gp @B - @

Figura 5.3: Bisqueda de palabras Lucia y Hiriart, ordenando resultados de mas a menos nega-

tividad

BUSCAR
65 Resultados
Ordenar de Criterio
ar medio més a menos - Subjetividad -
)

@ cHv (18 Desbordes dispara contra el comando de Boric: “Cémo estarén de  af N . -
€D hace3meses  desesperados que celebran una muerte” o o 002 020 06

@ LaNacién (6)  Piergentili por musrte de Lucia Hiriart: *Se termina la historia de gy s v @ -
4D hace3meses  UN matrimonio nefasto” o o0 002 051 067

@ LaRreD (3) Mario Desbordes critica a comando de Boric por muerte de Lucia L 4 2 2 ‘ -
D haceImeses  Hiriarti "€omo estarén de desesperados que celebran® . o om0 om

@ La voz de los que “Para qué se queja esta nifia, si se quemd tan poco: Las brutales  ygy N v @ -
sobran (3) frases que mimetizaron a Lucia Hiriart con Pinachet . o oot om  om

€D hace 3 meses

@ El Mostrador (5) Fallece la viuda de Augusto Pinochet, Lucia Hiriart: la mujer mas gy o - @ -
£ hace 3 meses poderosa de la dictadura N 075 007 03 040

@ El Ciudadano (4) Archivo de la infamia: Cuando Lucia Hiriart recomendabaalas gl N v @ -
D hece3meses  MUjeTes pobres hacer sopitas con céscaras de papas para o o oot 0w om

reemplazar a la cazuela : ‘ : g

@ CNNChile (3)  Boric y muerte de Lucia Hiriart: “Muere en impunidad pese ol gy n @ -
£ hace3meses  Profundo dolor y division que causs a nuestro pafs” . on oot ow o
D resmuses Femilires de Ejecutados Politicos y musrte de Hiriart E ) - @
“Representa la impunidad porque ella murié tranquilamente” o 02 ost  023 0%
O resaman.  “Muere enimpunidad Las primeras reacciones del mundo [ & =« @

Figura 5.4: Bisqueda de palabras Lucia y Hiriart, ordenando

jetividad
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Notar también que los medios El Ciudadano y La voz de los que sobran, son los mas
agresivos frente a esta noticia. Por otro lado, todos los titulares de la figura que tienen una
subjetividad mayor a cero, contienen citas en su contenido, lo cual es correcto, ya que las citas
son declaraciones de personas, y, por lo tanto, subjetivas.

La Figura 5.4 muestra los 65 resultados ordenados de méas a menos subjetividad. Es notable
de inmediato que la mayoria de los titulares contienen citas, o bien, realizan calificaciones
a Lucia Hiriart. Tal es el caso del medio El Mostrador, con “Fallece la viuda de Augusto
Pinochet, Lucia Hirirart: la mujer méas poderosa de la dictadura”, y el medio El Ciudadano, con
“Archivo de la infamia: Cuando Lucia Hiriart recomendaba a las mujeres pobres hacer sopitas
con céscaras de papas para reemplazar la cazuela”. Comportamiento favorable al modelo que
evaltua la subjetividad.

La cuarta y ultima busqueda contiene los mismos pardametros que la anterior, pero se agrega
la palabra Pinochet y se anade el filtro para mostrar resultados cuya positividad sea mayor a
0.4. Los resultados se aprecian en la Figura 5.5, que ademés estan ordenados de mas a menos
positividad. Notar de inmediato que los resultados se reducen a 7, evidenciando que la noticia
es mas negativa que positiva.

Notar que la mayoria de los titulares contienen declaraciones de familiares de Lucia Hiriart
o de Ivan Moreira (politico). Contienen palabras o frases como “emocionante”; “méas relevantes”,
“oran mujer”, “gran primera dama”, “valorar”, “grandiosa obra” o “carino”. Esta biisqueda repre-
senta una forma de buscar informacion sesgada de ciertos grupos de personas, o medios, que

piensan distinto a la mayoria, en de una noticia controversial.

7 Resultados
en: Criterio

Buscar medio mas a menos - Positividad -

@ v Esta serlala dlima aparicion de Lucla Hirlart ante la prensa: ‘s uy @ @ = @
€D hacz3meses MUY EMocionante 0 053 095 004 0.00
£ hace 3 meses Ivdn Moreira y muerte de Lucia Hiriart: “Fue una de las w (=3 £ 20 0
“7"™%  personajes més relevantes del siglo 20 en la historia de Chile” o o 055 o4 2
@ LaNacion (2)  Hermégenes Pérez de Arce: Lucia Hiriart “fue una gran mujer” ¥y ® © T )
@ hace 3 meses o 075 079 0.20 0m
Moreira y su mensaje que se viralizé: "Les comunico que la Sra. Yy ® @ @
4D nacz3mese:  Lucia Hiriart de Pinochet, gran Primera Dama de la nacién, vivira = =
mas de 100 afios” 0 052 068 03 0.01
@ El Mostrador (2) Karina Pinochet, nieta de Lucfa Hiriart, tras muerte de su abuela: gy n e @
£D) hace 3 meses La historia sabra valorar su grandiosa cbra o 075 06a 035 oot
D s Familia Pinochet agradece “muestras de carifi” ras muerte de 9 @b @ v @
ace 3 meses : L
Lucia Hiriart y dice que el funeral seré privado o ose  0st o041 oo
@ The Clinic Nieto de Lucia Hiriart asegura: "Dios la llamé en paz” ¥y @ . .e ‘
@ hace 3 meses 0 000 043 0.56 0.02
Volumen de articulos en el tiempo
Total NN CHV La Nacion El Mostrador The Glinic

Figura 5.5: Basqueda de palabras Pinochet, Lucia v Hiriart, cuya positividad sea mayor a 0.4
y ordenando resultados de mas a menos positividad
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Volumen de articulos por Medio de Comunicacion entre el 16/12/2021y el 18/1212021
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Figura 5.6: Volumen de articulos de medios tradicionales o masivos, y su grafico de polaridad
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Figura 5.7: Volumen de articulos de medios independientes o alternativos, y su grafico de pola-
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Ahora se procede a realizar la busqueda de articulos en el mismo periodo, pero sin filtros
de palabras ni de sentimientos, sino que filtrando por medios tradicionales e independientes.
La idea es mostrar la utilidad de los graficos que se encuentran debajo de los resultados de
articulos, y sacar conclusiones respecto del comportamiento de estos grupos de medios.

La Figura 5.6 muestra el grafico volumen de articulos de medios tradicionales o masivos,
y también el grafico de sentimiento de estos medios. Es evidente la capacidad periodistica
de estos medios, porque cuatro de ellos elaboraron mas de 120 articulos en dos dias, siendo El
Mercurio el medio con més articulos, seguido de Cooperativa CL, MEGA y CHV. Del grafico de
sentimientos, es posible concluir que mas de la mitad de los articulos del periodo son neutrales,
pero que existen mas articulos negativos que positivos.

La Figura 5.7 muestra los mismos graficos anteriores, pero para 16 medios independientes,
alternativos o regionales. Es notorio el cambio en el volumen de articulos por medio, ya que
tan s6lo cuatro medios elaboraron mas de 60 y menos de 110 articulos para este periodo. La
mayoria elaboré menos de 40. Por otro lado, el grafico de sentimientos contiene una distribucion
bastante similar en comparacion al grafico de los medios tradicionales; lo cual indica que las
tendencias de sentimientos se mantienen proporcionales.

Volumen de articulos por Medio de Comunicacién entre el 16/12/2021 y el 18/12/2021

Nimero de articulos

ElMercurio 24Horas TVN CNN Chile

Megio de Comunicacion

Pie Distribucién de polaridad

I Muy posiivo

Figura 5.8: Volumen de articulos de medios para algunos tradicionales o masivos, y su grafico
de polaridad

Pero es también interesante analizar el comportamiento de casos aislados. Se seleccionan los
medios tradicionales El Mercurio, 24 Horas TVN y CNN Chile, y los medios independientes o
alternativos Gamba CL, Interferencia CL, Radio Villa Francia y Prensa OPAL. En las Figuras
5.8 v 5.9 se encuentran los graficos de volumen y polaridad, respectivamente, para el mismo
periodo. Por un lado, los medios tradicionales mantienen la tendencia de sentimientos vista
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anteriormente, pero los independientes, marcados casi en totalidad por Gamba CL (dado que
ni Interferencia CL, ni Radio Villa Francia elaboraron articulos), muestra que el sentimiento
predominante es “muy negativo”.

Volumen de articulos por Medio de Comunicacion entre el 16/12/2021 y el 18/12/2021

Nimera de articulos

Gamba CL Prensa OPAL
Medio de Comunicacion

» rie Distribucion de polaridad

Neutral
I Negative
I Muy Negativo

[HMuy Negativo: 18

Figura 5.9: Volumen de articulos de medios para algunos independientes o alternativos, y su
grafico de polaridad

Todas estas busquedas, demuestran el uso practico de la Vista buscador y cémo los resultados
pueden ordenarse bajo el criterio que sea mas importante para el usuario. Ademés, permite
constatar como medios independientes o alternativos tienden a la subjetividad al colocar citas
de personas en sus titulares, o bien al elaborar titulares interpretativos, como en el caso de la
busqueda de las palabras Lucia y Hiriart.

5.1.2. Agrupador de noticias
16 al 17 de diciembre de 2021

La idea es poder ver los mismos 1.412 resultados encontrados mediante el buscador en
el experimento anterior, pero ahora agrupados por eventos. Se utilizan dos metodologias de
agrupacion: mediante la heuristica de palabras, y mediante embeddings junto al algoritmo Ag-
glomerative clustering y el criterio Silhouette. Los tiempos de ejecucion de cada cual fueron de
2 y 14 minutos respectivamente. Mencionar que se intenta emplear una agrupaciéon median-
te embeddings con el algoritmo KMeans y el criterio Silhouette, pero después de 25 horas de
ejecucion ain sin resultados, se descarta su utilizacion por ser claramente poco préctico.
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Primero se describen a fondo los resultados para el método de heuristica de palabras, eva-
luando no sélo la agrupacion, sino que también los titulares y resiimenes generados. Para la
metodologia de embeddings, solo se evalua la agrupacion.

Agrupacion mediante heuristica de palabras

Este método de agrupacion detecta 91 eventos entre los 1.412 articulos de este periodo. Los
clusters (eventos) méas grandes son aquellos referentes a la muerte de Lucia Hiriart y al cierre
de las campanas electorales. Se procede a describir la calidad de algunos de los 91 clusters,
evaluando cualitativamente los aciertos y desaciertos de los modelos presentes en el sistema.

Agrupaciones  Buscador avanzado  Sobre la aplicacion

1412
Articulos

larrivey, joaquin larrivey, joaquin

Joaquin Montecinos no cierra la puerta para ningtin equipo; ‘Estoy dispuesto  ir a cualquier dub
Federico Valdés de Larrivey: Haz el méximo esfuerzo para retenerlo

2021 ) epic1200 — [M  18Dic 12:00 EE 91eventos B S, Heuristic

hace 3 meses “titular generao con IA

w

)
=
o
Métricas globales Resumen
3 0 Reacciones Joaquin Montecinos dice que esté dispuesto a ir a cualquier club que le dé la oportunidad de seguir
039 Subjetividad  creciendo. El de 26 afos dice que tiene que aprender a manejar algunas situaciones. Federico Valdés es el
- ex presidente de la Universidad de Chile. Dijo que el equipo tiene que hacer el maximo esfuerzo para
L 027 Positividad retener a Joaquin Larrivey. Gerardo Reinoso es el suegro de la Universidad de Chile delantero Joaquin
2 071 Neutralidad Larrivey. Racing de Avellaneda han decidido no tomar Eugenio Mena en 2022. Azul Azul esté interesado
en traer a Mena de vuelta al club. El chileno Joaquin Niemann tuvo una presentacion correcta en la
@ 002 Negatividad L Iy e P A
segunda jornada en el Club de Polo y Equitacién San Cristdbal en nuestro pais. Se queds en la parte
superior del concurso sobre el brasilerio Rodrigo Lee y el nacional Gustavo Silva. El ganador del torneo se
anundiaré el domingo..
*resumen generado con IA

Figura 5.10: Vista del primer evento en la agrupacion

En la Figura 5.10 se encuentra una captura del primer evento mostrado para esta agrupacion,
con las palabras clave “Joaquin”, “Larrivey” y “Joaquin Larrivey” (nombre, apellido, y nombre
y apellido juntos). Por el titular generado, pareciera tratarse del jugador de fatbol Joaquin
Montecinos y su partida a otro club. Pero es un poco extrano, porque se compone de dos
oraciones: una senala que “Joaquin Montecinos no se cierra a ninguna alternativa” y la segunda
indica las declaraciones de Federico Valdés (presidente de Azul Azul, entidad duenia del club de
fatbol Universidad de Chile de la época) sobre Larrivey (jugador de la Universidad de Chile) y
la retenciéon de este jugador. En definitiva, cosas distintas.

Si se analizan los articulos que componen el evento (no mostrados en la figura). Es facil
evidenciar que hay noticias distintas mezcladas por un alcance de palabras. Por ejemplo, un
titular de La Red menciona “Joaquin Montecinos no le cierra la puerta a ningtn equipo: “Estoy
dispuesto a ir a cualquier club”, mientras que uno de Cooperativa menciona “Joaquin Niemann
logré sostenerse en la cima en la segunda jornada en el Club de Polo” y uno de El Periscopio
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menciona “Desde la UC suenan con la llegada de Joaquin Larrivey”. Todos con alguna de las
palabras clave del evento.

Al estar mezcladas las tres noticias, el resumen intenta proporcionar informaciéon de manera
forzosa. Lo que aca es clave, es el proceso de tokenization de la heuristica, porque si bien,
relajar la condicion de entidades tipo persona sean tokenizadas con su nombre, apellido, y
nombre y apellido juntos, para abarcar mas titulares, puede provocar casos como este, donde se
habla de tres Joaquin distintos: Joaquin Niemman, Joaquin Montecinos y Joaquin Larrivey. Sin
embargo, cinco de los siete articulos pertenecientes al evento (no mostrados en la figura) hablan
de Joaquin Larrivey y todos tienen la palabra “Larrivey” en el titular. Sélo algunos anaden
Joaquin. Por ello, se plantea que en un futuro, para entidades tipo persona, solo se considere
apellido, y nombre y apellido juntos, para evitar este tipo de colisiones por nombre.

baquedano, plaza

Partidarios de Kast cubrieron la mitad de la Plaza Baquedano con hierba y flores.

hace 3 meses *titular generado con 1A

mitad

\
)
december
oysed

chile

S\ £
L el

Métricas globales Resumen

L 4 0 Reacciones Los partidarios del candidato presidencial de la derecha, José Antonio Kast, pintaron la mitad de la base
022 Subjetividad 9 picdra del monumento. La otra mitad queds sin pintar y en fierra desnuda se instal6 una bandera
- negra. El diputado magallanico Al ruedo dice que la accién representa la expresion de ‘dos Chile: uno al
L 0714 Positividad modo violencia y destruccién. La Plaza Bagedana en Rio de Janeiro es uno de los lugares turisticos més
e 065 Neutralidad populares de la ciudad. La Plaza fue oficialmente dedicada a la memoria de Abraham Lincoln el 11 de
@ 02 Negatiidad septiembre de 1913. £l ex presidente de Renovacion Nacional, Mario Desbordes, dijo que los jévenes de
esa comunidad formaban parte de la intervencién

“resumen generado con 1A

Ocultar cobertura Ver evento en detalle
Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas v Seleccionar v
@ El Mostrador (3) “En nuestro gobierno trabajaremos para que todas las plazas [ ] & - @
sean de colores, no solo la mitad™: |a réplica de Boric tras
S hace3meses » 0 07 015 081 00s
intervencién en Plaza Baquedano
@ GambaCL(2)  Cuicos inditiles plantaron pasto mula en la mitad de Plaza » a2 - B
£ bace3mees Baquedano para mostrar la Desigualdad Social que promueve o © 0

Kast

Figura 5.11: Evento en Plaza Baquedano: vista general

En la figura 5.11 se aprecia el evento de palabras clave “baquedano” y “plaza”. Su titular dice
“Partidarios de Kast cubrieron la mitad de la Plaza Baquedano con hierba y flores”. La nube
de palabras destaca las palabras més usadas en los cuerpos de las noticias. La foto desplegada
se extrae en forma aleatoria de un medio y refleja con fidelidad el evento. Las métricas globales
sugieren que el evento se aborda de manera neutral.

El resumen contiene aciertos e incoherencias. Las primeras dos oraciones describen muy
bien el evento. La tercera habla del diputado magallanico “Al ruedo” y termina hablando de
“dos Chile” pero solo describe uno. El diputado por Magallanes para ese periodo se llama
Carlos Bianchi. La siguiente frase habla de “La Plaza Bagedano en Rio de Janeiro” lo cual, en
primer lugar esta mal escrito, y en segundo lugar, es totalmente falso. La siguiente frase sobre
Abraham Lincoln es falsa y la ultima habla de las declaraciones de Mario Desbordes, muy
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bien contextualizado como expresidente del partido politico Renovacion Nacional, pero con la
declaracion “Los jovenes de esa comunidad formaban parte de la intervenciéon”, pero nunca se
especifica qué es “esa comunidad”.

Esto refleja que el procedimiento mediante el cual se estan elaborando los resimenes, (tra-
duccion de espanol a inglés, resumen disjunto, traduccion al espafiol nuevamente) tiene defi-
ciencias claras. Lo que més llama la atencion es la frase que habla de Abraham Lincoln, ya
que al examinar cada uno de los cuerpos de las noticias de todos los articulos de este evento,
ninguno contiene la palabra “Lincoln”, por lo tanto, esta frase es atribuible al dataset con el
cual fue entrenado el modelo para resumir. Lo mismo sucede con la frase que contiene “Rio de
Janeiro” ningun articulo contiene estas palabras.

Ordenar de Criterio
Buscar medio mas a menos hd Negatividad -
@ GambaCL(2)  Cuicos indtiles plantaron pasto mula en la mitad de Plaza ® @ - @
£ nace3meses  Baquedano para mostrar la Desigualdad Social que promueve ' S0 © 5D
Kast
Boric se cagé a Kast tras la estupidez de plantar pasto mula en Yy ® @ © @
£ haceameses  Plaza Baquedano: “En nuestro gobierno trabajaremos para que t -
tadas las plazas sean floridas, no sélo la mitad” o 038 003 025 orz
@ £l Mostrador (3) Manifestaciones en Plaza Baquedano: retiran pasto dejado por  ug @ @ T )
adherentes de Kast y lo colocan en las afueras de estacién de
9 hace 3 meses 0 000 002 085 033
Metro
. CHV (2) :Donde fue trasladado el pasto puesto por adherentes de Kast en , - T3 2 ‘
€D race3meses  Plaza Baquedano? 0 000 002 039 008
- . . ; ideft 2 as
£ raeas s OrQUESIa SinfEnica Nacional presentard concierto navidefio Yy o @ - @
gratuito en Plaza Baquedano 0 040 023 076 000
@ El Mercurio Instalan flores y pasto en la mitad de Plaza Baquedano: ¥y o i I '
£ hace3meses Intervencion se realizé durante la noche o o o o oo
@ LaNacién Intervienen la mitad de Plaza Baquedano con flores y pasto 4 7 . '
D) hace 3meses 0 017 020 078 002
@ The Clinic Boric responde a intervencién de Plaza Baquedano: ¥y o . . '
D) nace3meses  I12bajaremos para que todas las plazas sean de colores y o 056 046 055 001
floridas, no solo la mitad”

Figura 5.12: Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de méas a menos negatividad

En cuanto a los diez articulos de los eventos mostrados en la Figura 5.12; s6lo uno no
pertenece al evento, proveniente de CHV, y se titula “Orquesta Sinfénica Nacional presentara
concierto navideno gratuito en Plaza Baquedano”. Por otro lado, en la misma figura es evidente
que el medio mas negativo es Gamba CL, utilizando palabras como “inttiles” y “estupidez”.

Al ordenar los articulos por positividad (Ver Figura 5.13) se encuentra el titular del medio
The Clinic: “Boric responde a intervencion de Plaza Baquedano: “Trabajaremos para que todas
las plazas sean de colores y floridas, no solo la mitad”. Las palabras “colores” y “floridas” hacen
que el titular sea méas positivo y el modelo de polaridad lo detecta bien. Por otro lado, el mismo
titular del concierto navideno sale como el segundo més positivo, porque la palabra “navideno”
suele asociarse a cosas positivas.
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Ocultar cobertura Ver evento en detalle

Ordenar de criterio
Buscar medio mas a menos - Positividad -
@ The Clinic Boric responde a intervencién de Plaza Baquedano: ¥y o 7] . .
£ haceimees Trabajaremos para que todas las plazas sean de colores . o om0 oor
floridas, no solo la mitad”
@ cHv(2) Orquesta Sinfénica Nacienal presentard concierto havidefio L 4 o 7] 2
D) nacezmeses  gratuitoen Plaza Baquedano o a0 03 076
£ nocesmeses | 2DOndE fue trasladado el pasto puesto por adherentes de Kast en y o @ 2
Plaza Baquedano? o 000 o002 ose
@ LaNacion Intervienen la mitad de Plaza Baquedane con flores y pasto Yy o as s .
€D hace 3meses 0 07 020 o078 002

@ E Mostrador (3) Partidarios de Kast cubrieron la mitad de la Plaza Baquedano ¥y @ @ s @ -
£D) hace3meses  CONpastoy flores o 017 o016 .

En nuestro gobierno Irabajafsmos para que todas ‘Ias plazas ¥ P N as .
4D nsce3meses  sean de colores, no solo la mitad": la réplica de Boric tras
intervencién en Plaza Baquedano o 017 015 081 004

i es en Plaza dano: retiran pasto dejado por vy ® @ v @
4D nsce3meses  adherentes de Kast y lo colocan en las afueras de estacién de < =
Metro 0 00 002 085 033
@ El Mercurio Instalan flores y pasto en la mitad de Plaza Baquedano: Yy o as s .
Intervencién se realizé durante la noche
€D hace 3meses 0 000 007 088 005

@ GambaCL(2)  Boricsc cagé a Kast tras la estupidez de plantar pastomulaen oy @p @ s @ -
£ hoce3meses  Plaza Baquedano: “En nuestro gobiero trabajaremos para que

. . P 058 003 035 or2
todas las plazas sean floridas, no sélo la mitad

Figura 5.13: Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de méas a menos positividad

Ocultar cobertura Ver evento en detalle
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LD hace 3 meses Plaza Baquedano: “En nuestro gobierno trabajaremos para que
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@ cHv (2 Orquesta Sinfénica Nacional presentard concierto navidefio E 4 o [T} 2 . -
£D) haceImeses  Gratuitoen Plaza Baquedano o a0 022 o076 000

D roeesmeses DOV fue trasladado el pasto puesto por adherentes de Kasten W) @D @ - @
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Plaza Baquedano? 000 0oz 08 009

@ La Nacién Intervienen la mitad de Plaza Baquedano con flores y pasto Yy ® @ = @
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€D hace 3 meses 017 020 078 002

@ E Mostrador (3) Partidarios de Kast cubrieron la mitad de la Plaza Baquedano ¥y ® @ @ -

4D raceImeses  CONpastoy flores 0 07 016 08 0o
“En nuestro gobierno trabajaremos para que todas las plazas y o & N .
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o 017 015 081 004

intervencién en Plaza Baquedano
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Figura 5.14: Evento en Plaza Baquedano: orden de articulos de mas a menos subjetividad

Por tltimo, al ordenar los articulos de més a menos subjetivos (Ver Figura 5.14) nos encon-
tramos con el mismo titular de The Clinic, ya que tiene la cita de una persona, y el segundo
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titular mas subjetivo tiene la misma cita. Los articulos mas objetivos se titulan “Instalan flores
y pasto en la mitad de Plaza Baquedano: Intervencion se realizd durante la noche” y “Manifes-
taciones en Plaza Baquedano: retiran pasto dejado por adherentes de Kast y lo colocan en las
afueras de estacion de Metro”, lo cual parece razonablemente neutro.

Métricas globales Resumen
9 0 Reacciones La Lista del Pueblo compartié en las redes sociales cémo el acceso a la estacion de metro que después de
010 Subjetividad 2 ©XPlosion fue renombrada “Jardin de Resistencia“ “{l pusblo unido nunca sera derrotado! Entre todos
) " nosotros hemos movido la hierba de la Plaza al Zécalo de Plaza Dignidad ;Fue hermoso?”, escribieron en
L 003 Positividad su cuenta de Instagram. Los adherentes del candidato presidencial del Frente Social Cristiano, José
92 063 Neutralidad  Antonio Kast, pintaron e instalaron hierba y flores en medio de la plaza. La intervencion traiciona el
@ 035 Negatividad privilegio de aquellos que han podido observar ese otro Chile, el de flores, y el profundo pénico que
- g tienen que perder.
*resumen generado con 1A
Ordenar ce Citterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ TheClinic (3)  VIDEO. Manifestantes sacaron pasto de Plaza Dignidad y lo » @ = @
D hacesmeses  trasladaron a entrada del metro Baquedano 0 0w ow  om  om
(D buces s Glera HD: a5 fotos tras las manifestaciones en Plaza Dignidad 4/ ®@ =~ @
por la muerte de Lucia Hiriart o oo oor  osr  om
D buces meses 105 meMes  criicas que dejo la comentada intervencién en L 4 ® © O
Plaza Dignidad ° o o0z o5t 047
@ LaRED(2) Personas llegan a Plaza Dignidad tras la muerte de Lucia Hiriart  ygy 2 v @
4D nece3meses 0 000 002 082 016
D ncesmeses HoSta Quelo hicieron, pero a medias: Miltantes de Kast ponen () = @
pasto y flores en la mitad de Plaza Dignidad o oo oos  om  ox
@ ¢l Ciudadano Do Chiles: La intervencion de adherentes de Kast en Plaza ) s @
D haceimese:  Dignidad que deja al descubierto la desigualdad detodoun pais o O T

Figura 5.15: Evento en Plaza Baquedano: mismo evento pero refiriéndose a Plaza dignidad

vy supjetviaaa - - - P -
candidato a la Moneda de Appruebo Dignidad. “Td decides qué Chile quieres..., dijeron. Los carabineros

L 004 Positividad comenzaron a quitar los pasteles de hierba que los adherentes del Frente Social Cristiano pusieron en las
ss 077 Neutralidad plazas. La parte modificada fue la pendiente sur del sector que es un simbolo de las manifestaciones. La
intervencion fue publicada en Twitter por el concejal del municipio de Las Condes, Patricio Bopp. Los
@ o018 Negatividad . " . N
adherentes de José Antonio Kast hicieron una intervencién en Plaza Italia, poniendo hierba y flores en
medio del perimetro. La bandera chilena fue popularizada durante la explosion social. Una nieta, Karina
Pinochet, tuited que "ella deja una inmensa marca en nuestros corazones’.

*resumen generado con IA
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@ MEGA (3) Retiran parte del pasto instalado en Plaza Italia por adherentes  ygy T} s @
4D heceImeses 02 J0SE Antonio Kast

@ CNN Chile Kast acusé que criticadas palabras de Camila Moreno “ya tienen
£ hacesmeses  SUS primeros resultados en Plaza talia”
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£ hace3meses  CEMTar ingresos al Metro

@ E! Mostrador  Personas se manifiestan en Plaza Italia tras muerte de Lucfa
£ hsce3meses  Hiriart, viuda del dictador Augusto Pinochet
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@ Radio Concierto Galerfa Cima en vivo: ;Cémo esté Plaza Italia hoy 16 de
£ hsce3meses  dliciembre?
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©
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{. El Mercurio Manifestaciones en Plaza Italia obligan a desviar el transito y a

Figura 5.16: Evento en Plaza Baquedano: mismo evento pero refiriéndose a Plaza italia

Una observacion bastante interesante, es que existen dos clusters con articulos disjuntos
que se refieren a este evento (Ver Figuras 5.15 y 5.16). El primero tiene las palabras clave
“plaza dignidad”, “plaza” y “dignidad” y el segundo las palabras “plaza italia”, “italia” y “plaza”.
Es imposible que el algoritmo de heuristica de palabras sepa que “plaza baquedano”, “plaza
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italia” y “plaza dignidad” corresponden a la misma entidad, porque podrian ser perfectamente
tres plazas distintas. Esta situaciéon plantea el desafio de poder introducir algin mecanismo
de clases de equivalencia entre entidades, para que el algoritmo en algin punto, junte a estos
clusters que hablan de la misma entidad, pero que se conoce por varios nombres.

Se procede a analizar otro evento: la muerte de Lucia Hiriart. En la Figura 5.17 se muestra
el cluster mas grande reconocido por la heuristica para esta noticia. Contiene multiples pa-
labras clave, la nube de palabras destaca “Lucia”, “Hiriart”, “Pinochet” y “Chile” y la imagen
seleccionada muestra a esta persona de negro. Las métricas globales sugieren que es un evento
més negativo que positivo, pero al mismo tiempo abordado mayoritariamente en forma neutral.

lucia, pérez, vida, alejandra matus, alejandra, dofia, dofia lucia, arce, ejecutados, familiares, politicos, hiriart, pinochet, matus

Lucia Hiriart murié en un accidente aéreo en Chile. Fue hija del ex dictador chileno Augusto Pinochet.

hace 3 meses “fitular generado con A

/[/(. .
g . 0.4,
: 2
hiriart 2, “4;,
Y O Ury
o 2 &
,
o
Métricas globales Resumen
9 10 Reacciones La ex presidenta de CEMA Chile muri6 a la edad de 99 afios. Lucia Hiriart fue la figura central durante los

17 afios de dictadura. Pasé sus Gltimos dias viviendo en su casa con su familia. La ceremonia sera privada
en un lugar que no se ha dado a conocer. Lucfa Hiriart, viuda del dictador Augusto Pinachet, murié hoy a
¥ 007 Positividad la edad de 99 afios. El 4 de octubre de 2007, se le ordend ser arrestada por el caso Riggs. La ex lider de
058 Neutralidad CEMA Chile fue investigada por el delito de malversacién de fondos pdblicos. Lucia Hiriart Pinachet murié

022 subjetividad

el 17 de diciembre. Fue esposa del dictador Pinochet. Rodrigo Andrés Garcia Pinochet escribié una carta
en El Mercurio sobre su muerte. Lamenta la muerte de su abuela y cuenta algunos detalles de como la
mujer vio el pais..

@ 035 Negatividad

*resumen generado con IA

Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ cv e Carroza finebre llegé a la casa de Lucia Hiriart durante la ¥ T - @
4D hace3meses  Madrugada 10 000 003 094 003
{. The Clinic 23)  Viralizan la Gltima foto piblica de Lucia Hiriart v N v @ 1
4D hace 3 meses 0 007 013 086 001

Figura 5.17: Evento de Lucia Hiriart: vista general

En este caso, el resumen generado es totalmente preciso, coherente y no redundante (salvo
mencionar que fue expresidenta de la CEMA dos veces). Evidencia un muy buen caso donde el
procedimiento implementado para resumir, pese a todas sus falencias, funciona y funciona bien.
Sin embargo, acé el titulo es el que difunde informacién falsa, ya que Lucia Hiriart no muere
en un accidente aéreo en Chile (su causa es desconocida). Se desconoce la causa que fuerza al
modelo a generat esta informacion, debido a que ningtn titular contiene la palabra “accidente”.
Una hipotesis, es que el modelo fue entrenado de forma tal que la palabra “muerte” se asocia
mas a “aéreo”.
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@ LaRED (15) Funeral de Lucia Hiriart se realiza con fuerte hermetismo en la E 4 T s
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6D hace3meses €D o om  oa os oo

[. El Periscopio (4) Karol Cariola lanzé una potente declaracién tras la muerte de ¥y o

@ CNN Chile (1) Funeral de Lueia Hiriart sera privado: “Confiamos en que en ¥y & @ ) -
4D haczImeses  €5LOS momentos de dolor respeten nuestro duelo” o 020 027 067 007

@ CooperativaCL  Tras muerte de Lucia Hiriart, Gobiemo remarcé compromisocon g ¢ @ = @
®) la democracia 0 000 014 075 o1
D) hace 3 meses

@ MEGA (6) Familia de Lucfa Hiriart confirma que funeral serd privado: "En oy @p @ .
D haceimeses  ©5t0s momentos de dolor respeten nuestro duelo” o om0 om

Figura 5.18: Evento de Lucia Hiriart: orden de articulos de mas a menos positividad

La figura 5.18 muestra los articulos mas positivos de este evento. En general, son los mismos
articulos que aparecen anteriormente en el buscador: pertenecientes a familiares o admiradores.
Por otro lado, en la Figura 5.19 se aprecian los articulos mas negativos. Al igual que el caso
anterior, son los mismos articulos que se encuentran en el buscador, y que usualmente contienen
palabras de caracter negativo.

Buscar medio maés a menos - Negatividad -

humanidad, redes de corrupcion y saqueos
4D hace3 meses piony saq o 0w 00 00 0%

@ EI Ciudadano (5) Tirania Pinochet Hiriart: El historial de crimenes de lesa ¥y ® © . ‘ }

€D hace3meses  GUE MO qUEremOs revivir en nuestro pais

€ hace 3 meses Profundo dolor y division que causé a nuestro pais”

{. CHV (31) Pdte. del PC por muerte de Lucia Hiriart: ‘Representa un pasado g gp @ - @ -}

@ CNN Chile (1) Boricy muerte de Lucia Hirlart: ‘Muere enimpunidad pese ol ny @ @ - @ -}

sobran (3) fallecen miembros de la dictadura

@ Lavoz de los que Muerte de Lucia Hiriart refuerza criticas por impunidad en laque u @ @ v @
0
£D hace 3 meses

@ TheClinic (23)  “Un simple soldado”: La serie de Pinochet e Hiriart que no ¥y ® © . ‘
0

€D hace3 meses PrOSPerd

@ £l Mercurio (4)  Kast asegura que "no quiere hacer un hecho politico” pordeceso wy @ @ - @

4D hace3 meses  de Lucia Hiriart y Boric dice que muere "en impunidad”

aro cardiorrespiratorio a los 98 afios
D race3meses P P 0 00 001 028 o7

@ E! Mostrador (12) Medios internacionales se hacen eco de la muerte de Lucia Yy @ as v @

€D hace s meses Hiriart a dias de “polarizada eleccion presidencial”

@ Interferencia CL Muere Lucia Hiriart, viuda de Pinochet, sin ser juzgada por ¥y ®» @ =« @
£ hsce3meses Ventas millonarias de inmuebles de fundacién CEMA Chile s o om  om  om

Y Y Y

@ LaNacion (1) Certificado de defuncion de Lucia Hirfart afirma que murio deun g as - @ }

Figura 5.19: Evento de Lucia Hiriart: orden de articulos de mas a menos negatividad
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Por ultimo, mencionar, que se encuentra otro cluster disjunto referente a esta noticia, pero
con las palabras clave “Monica Gonzélez”, “Gonzalez” y “Monica” (Ver Figura 5.20). Los articulos
que la componen son declaraciones de esta persona respecto de la muerte de Lucia Hiriart. La
nube de palabras del evento evidencia que el tema del evento gira en torno a Lucia Hiriart. La
foto no es cargada (por algtn error) y tanto el titular como el resumen son deficientes.

ica gonzalez, gonzalez, méni

Ménica Gonzalez: “Hemos fracasado como sociedad para no asumir el peso de esos 17 afios “El
domingo tenemos que votar con la esperanza de construir una patria para todos “Ella y Pinache...

hace 3 meses “titular generado con IA

b2
B :\-,\i\
W
a8 D
o AD
\»\,‘\\\\ AN
A
Meétricas globales Resumen
W 0 Reaccones £l panel de Hola Chile analizé los efectos que la dictadura militar en Chile ha dejado hasta hoy, con falta

de reparaci6n para las victimas de crimenes contra la humanidad y sin justicia. £l panel discuti la
importancia de ejercer el derecho de voto en la segunda vuelta de las elecciones presidenciales de este
010 Positividad domingo 19 de diciembre. Lucia Hiriart Rodriguez fue detenida en 1984 y citada por la Fiscalia Militar.
0.42 Neutralidad “Era una mujer muy arribista, autoritaria, dominante con tremendo gusto a vestirse”, dice Monica
Gonzalez. Lucfa Hiriart extendi6 la estancia en la sede de Contreras en DINA. Ella les dijo “Esta afrenta
tendré que ser pagada con sangre” El pueblo de DINA se sintié muy protegido por ella. Incluso, quien
hizo posible que Contrera se fuera, Sergio Covarrubias. *Descubri esto para que se supiera que Pinoche
no era solo el dictador implacente”, afiade. "Esto lo descubrf por una de las personas cercanas aPinochet
y descubri que esto era conocido”, dice. "Me gustaria saber que Pinochet no era sélo el dictador

0.10  Subjetividad

049  Negatividad

implacable”.

*resumen generado con IA

Ocultar cobertura Ver evento en detalle

Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -

@ LaRrED (2) Ménica Gonzdlez y la impunidad post dictadura: ‘Hemos fallado sy m 2 @
£ hece 3 meses | COMO S0Ciedad en o asumir el peso de esos 17 afios” o o0 om0 om

Figura 5.20: Evento de Lucia Hiriart: evento secundario

lipa, dua, dua lipa

Coldplay y Dua Lipa son entradas de escape en tiempo récord: hubo una vez mas largas filas virtuales.

hace 3 meses “titular generado con 1A

lipa

Rl

Métricas globales Resumen

8 0 Reacciones La venta de entradas generé un verdadero caos este viemes. Muchos usuarios de medios sociales
informaron que a disponibilidad era escasa y que, a pesar de sus altos precios, terminaron més répido de
o que hubieran imaginado. Dua Lipa ha afadido una segunda fecha a su gira par Argentina y México. El
0.1 Positividad condierto se celebraré el 16 de septiembre de 2022 en el Estadio Bicentenario de La Florida. La cantante
071 Neutalidad  de Levitating estara de gira por Sudamérica, ademés de tener visitas a Argentina y Colombia. La venta
general de entradas para Dua Lipa en Chile comenzaré el viernes 17 de diciembre a las 13.00 horas. La
plataforma incluiré un boletin semanal, un sitio web y un podcast. Lipa lo describe como un “servicio de
asesoramiento de estilo, cultura y sociedad”.

022 Subjetividad

018 Negatividad

*resumen generado con 1A

Ocultar cobertura Ver evento en detalle

Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a més - Seleccionar v
@ Radio Concierto Segundo concierto de Dua Lipa en Chile: ;Cada vez més cerca? gy 0 - @
2)
@ 0 000 o 0se 001
D) hace 3 meses
(. CooperativaCL  Dua Lipa agoté inmediatamente las entradas de su presentacion  ygy ) T ) W

Figura 5.21: Evento de Coldplay y Dua Lipa: vista general
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En esta agrupacion se encuentra otro evento: el agotamiento de entradas para los conciertos
de Coldplay y Dua Lipa. El evento encontrado por la heuristica se aprecia en la Figura 5.21.
Tanto la nube de palabras como la imagen permiten identificar facilmente que el evento se trata
de estos dos artistas. Sin embargo, las palabras clave del evento son “Lipa”, “Dua” y “Dua Lipa”,
lo cual hace pensar que este evento esta centrado en esta artista. Esto lo respalda el hecho de
que cuatro de los cinco articulos del evento, no mostrados en la figura, hablan inicamente de
Dua Lipa. Solamente el articulo restante habla de ambos artistas.

Métricas globales Resumen

9 0  Reacciones Coldplay actuar4 dos dias seguidos los dias 23 y 24 de septiembre de 2022 en Nufioa. Ya se han agotado
04 Subjetividad  0das las entradas para el concierto. Se ha afiadido una presentacién extra en el mismo lugar para
compensar el concierto agotado. En esta ocasion tendran como invitado en el escenario a la artista pop

2 022 Positividad cubana Camila Cabello. ;Segundo espectéculo de Santiago! Estadio Nacional, 24 de septiembre de 2022.
s 077 Neutralidad El concierto del 23 de septiembre ya esta agotado. La venta general de entradas comenzara el viernes 17
. 001 Negatividad de diciembre a las 11:01 horas a través de Puntoticket. La banda esta de gira para promocionar su Gltima

. album, Musica de las Esferas. El éxito del 4lbum es My Universe, una cancién en la que colaboran con BTS.
La cancién se llama My Universe y es una colaboracién entre los dos grupos. El album esté disponible
ahora y esté disponible en iTunes y Amazon.com. Para més informacién sobre el 4lbum, visite su sitio web
oficial.

"resumen generado con IA

Ocultar cobertura Ver evento en detalle

Ordenar de Criterio

Buscar medio menos a mas - Seleccionar e

@ general del segundo concierto?

. Radio Concierto Coldplay en Chile 2022: ;Cuando comienza la venta de entradas L 4 2 we '
0 025 004 035 001

49 hace 3 meses

£ hace3meses  ;Tercer concierto de Coldplay en Chile? Las fechas calzan . 4 — t ‘

{. MEGA (2) Coldplay en Chile: Ast puedes comprar en |a preventa para la [ ] 2 @

D) hace I meses segunda fecha

£ hace 3 meses Coldplay en Chile: Asi puedes comprar tus entradas en laventa 3 2 e .
general para la segunda fecha ) o

D) hoce Imeses  Chile

{. Cooperativa CL  Coldplay ya agotd todas las entradas de su segundo show en L a we '

Figura 5.22: Evento de Coldplay y Dua Lipa: evento secundario

Por su parte, el titular es un poco incoherente “Coldplay y Dua Lipa son entradas de escape
en tiempo récord: hubo una vez mas largas filas virtuales”. Por otro lado, el resumen es decente,
pero las ultimas dos oraciones parecen hablar de una plataforma o servicio de la cual no se
brinda contexto: esto debe ser consecuencia del problema conocido como context fragmentation
que se menciona en la Seccion 4.4.5.

Por ultimo, senalar que hay otro cluster con las palabras clave “Chile” y “Coldplay” con
cinco articulos hablando sobre este artista tinicamente (Ver Figura 5.22). De todo esto es posible
concluir que la heuristica es capaz de separar las noticias de ambos artistas en clusters distintos,
pero la generacion del primer titular donde se menciona a ambos artistas confunde al usuario
al hacer creer que un cluster contendra informaciéon de ambos artistas, cuando no es el caso.
Aca el fallo mayor es sin duda la generacion del titular.
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josé, kast, campafia, muerte, dictadura, daniel, apoyo, gabriel boric, benito baranda, salas, baranda, vivir, charros, chile, fraude, izquierda, benito,

comando, familia, derechos, electoral, boric, gabriel, asegura, democracia, presidente, video, propuestas, dc, eventual

Gabriel Boric afirma estar disponible para una prueba de cabello y confiesa: “Una vez probé marihuana
en la universidad” Hosain Sabag y Edmundo Salas corren el riesgo de ser expul..

hace 3 meses “titular generado con 14
[~}
bS]
§ U
PR iy,
4
sy
Métricas globales Resumen
o 6320 Reacciones £l ex presidente de Renovacion Nacional, Mario Desbordes, criticé el comando de Boric en la tarde de
030 Subjetividad este dia por supuestamente celebrar la muerte de Hiriart. “No celebro la impunidad y la muerte,

trabajamos por la justicia y la vida digna, sin caer en provocacién o violencia”, dijo. Gabriel Boric
L 014 Positividad (Dignidad Appruebo) y José Antonio Kast (Frente Social Cristiano) cerraron sus campafias el jueves. Boric:
0.56 Neutralidad “No vamos a permitir que junto con el movimiento feminista usemos a mujeres como esta en la

. campafia” Kast: “Nadie tiene derecho a intervenir en una eleccién” “Hablamos con la verdad, no
@ 031 Negatividad § e y . A :

cambiamos nuestras convicciones”, dice Kast. “No vamos a permitir que engafies a chilenos de buena

voluntad”, afiade. "El comunismo es el mismo en Chile que en todo el mundo”, dice, Kast: "Lo que hemos
visto en las Gltimas dos semanas me resulta embarazoso” El caso seria escuchado por la corte, que
entonces decidiria si imponer sanciones. La cita no habria sido correcta en la directiva de la falange. "Este
domingo diremos que no; los intolerantes, venceremos el miedo y ganaremos por un amplio margen"

*resumen generado con IA

Ordenar de Criterio
Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ The Clinic (26)  Radiografia al voto cristiano en Chile: A qué Boric y Kast ' 4 2 s @

4D hace 3 meses deberfan poner atencién

Figura 5.23: Evento de Cierre de campana presidencial: vista general

Otro evento con amplia cobertura es el cierre de la campana presidencial. La heuristica
de palabras logra identificar este evento (Ver Figura 5.23) con multiples palabras claves, que
incluyen el nombre de ambos candidatos, junto a palabras como “democracia”, “electoral”; “pre-
sidente”, etc. Notar que en las métricas globales las reacciones son 6.320 porque hay un articulo
que fue vinculado a un tweet, en este caso, uno del medio CHV!. Esto demuestra que esta parte

del software esté operativa, pero que no logra capturar los tweets de la mayoria de los articulos.

Analizando en profundidad, el titular contiene al menos dos eventos distintos y por otro
lado, el resumen contiene casi en su totalidad citas de frases dichas por ambos candidatos. Esto
sucede porque el evento tiene 159 articulos (no visibles en la figura) y que contienen sub-eventos.
Por ejemplo, algunos hablan de las reacciones de los candidatos respecto de la muerte de Lucia
Hiriart. Otros del cierre de actividades de ambos comandos en Chillan. Otros del rechazo de
Kast por los derechos LGBTIQ+. Y asi también declaraciones, entrevistas cortas, etc.

Seguramente, este cluster es tan grande debido a la modificacion que se hizo de la heuristica
para juntar a clusters similares (Ver Algoritmo 3). Es dificil establecer si este cluster es co-
rrecto o incorrecto, porque es cierto que todos los articulos que lo componen hablan de ambos
candidatos presidenciales, pero al mismo tiempo, hay muchos sub-eventos en el cluster. Quizés
para un futuro se podria experimentar ejecutando la heuristica con los articulos de este cluster
unicamente, para nuevamente separar los articulos en clusters de sub-temas.

A pesar de esto, es positivo que todos los articulos de ambos candidatos (o la mayoria de
estos) queden juntos en un solo cluster, pues de esta forma se cumple el objetivo de evitar la
sobrecarga informativa, y permite, por ejemplo, navegar por noticias que no sean referentes a

Thttps://twitter.com/CHVNoticias/status/1471327217191899141
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este evento. Se plantea la hipotesis de que este mismo comportamiento sucede con breaking
news, donde se publica una rafaga de articulos sobre un tema, que, al mismo tiempo, opaca
noticias con menos cobertura.

Ordenar de Criterio
car medio mé&s a menos - Subjetividad -

@ cHv (19 Desbordes dispara contra el comando de Borie: “Como estardn gy @ - @
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@ GambaCL(9)  La ultraderecha miente por ideologia: Jefa de camparia de Kast 3y 85 - @

otra vez difundi¢ foto falsa sobre Boric
€D hace 3 meses [ 100 0ot 017 083

@ CNN Chile (2)  Benito Baranda manifiesta su apoyo a Boric: “Es el tnico v . )
&) hace 3 meses candidato que ha apoyado el procesa constituyente”

‘

[ 100 [h/3 021 0.00

@ El Mercurio (15) Kasty resultado de elecciones: “No estamos acusando un fraude 4 as as .
£ hace3 e Masivo, decimos que pueden haber errores”

!

[ 100 003 055 042

@ Lavoz de los que “Es terrible que la gente no se dé cuenta de lo violento quees  ygy i B
sobran (4) Kast": Shaira Septlveda, sobreviviente de Ia dictadura . % oo o oo
D hace 3 meses

@ CIPER (2) Informe revela que Kast supera largamente a Boric en ¥ i .
€D hoce3meses  PFOPUestas que ponen en riesgo la convivencia democrética . o om om om

@ The Clinic (26) A bajar las expectativas: la incémoda, pero asumida postura el ygy i .
£ hace3meses  PC ante el giro de Boric por el fin de las AFP . o o o o

Figura 5.24: Evento de Cierre de campana presidencial: orden de articulos de mas a menos
subjetividad

Si se ordenan los articulos de mas a menos subjetividad (Ver Figura 5.24) es evidente que
los titulares més subjetivos son cunas, o bien titulares interpretados como “La ultraderecha
miente por ideologfa: Jefa de campana de Kast otra vez difundié foto falsa sobre Boric”, o
“El prontuario final del antidemécrata José Antonio Kast: cronica de ilegalidad, inmoralidad y
odio”, por parte de los medios independientes Gamba CL y El Ciudadano.

Por tltimo, mencionar que existe otro cluster disjunto referente al cierre de campanas con
las palabras clave “elecciones” y “presidenciales” con cuatro articulos (Ver Figura 5.25). Todos
hablan en torno a las elecciones, pero de temas distintos, uno sobre transporte, otro sobre el
Partido de la Gente (del ex-candidato presidencial Franco Parisi de la época), otro sobre los
mercados, y el dltimo sobre la “fractura en Chile”. Por esta misma razon, el resumen intenta
una vez maés incorporar toda esta informacion de forma forzosa, provocando oraciones fuera de
contexto. Por su parte, el titular no es més que un parafraseo del titular de un medio localista.
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Métricas globales Resumen

’ 0 Reacciones El billete verde sube $2.65 y se encuentra en $850.25 puntos de vendedeor y $849.87 comprador. El dolar
@ 010 Subjetividad indice cotizado al alza en el premercado a pesar de haber caido ayer. Gabriel Boric ha ratificado esta

. postura socialdemécrata. La extrema izquierda fue la mejor propagandista para traer votos al Sr. Kast. El
L 024 Positividad ex portavoz de Aces Victor Chanfreau dice que votaré por Boric. “Por favor, no te laves las mancs que
e 053 Neutralidad hacen este derecho que es mas vergonzosa hoy", dice. La escritora Victoria Aldunate Morales del
. 023 Negatividad movimiento feminista antirracista y lesbiana por la diversidad sexual ha sefialado: ‘Reflexiono sobre el

- 9 triunfalismo izquierdista negacionista de la realidad' “Un pais doloroso por lo que significa: historia

fragmentada y memoria, que cada uno lo arreglara”, dice. “Una nacion dolorosa por lo que eso significa
historia fragmentada, memoria y memoria. *Cada uno de nosatros lo arreglara”, anade.
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Figura 5.25: Evento de Cierre de campana presidencial: evento secundario

Nuevamente, es dificil clasificar de correcta o incorrecta esta agrupacion, ya que todos los
articulos hablan del mismo tema, pero con distintos matices. Todo depende entonces del grado
de fineza con el cual se quieran agrupar los articulos y es un desafio a afrontar en un futuro.

Métricas globales Resumen
3 0 Reacciones El golfista de 26 afios de edad estaba a punto de ganar una medalla en los Juegos Olimpicos. Fue elegido
@ 030 Subjetividad oMo el Mejor Deportista de 2021 por el Comité Climpico de Chile (Coch} Alberto Abarza y Francisca
Mardones fueron galardonados como Mejores Deportistas Paralimpicos. El premio Spirit Team Chile fue
L 070 Positividad para Marco Grimalt, representante nacional en voleibol de playa. "Mito” ha ganado tres titulos en el Korn
030 Neutralidad Ferry Tour y su promocién directa al PGA Tour. “No lo esperaba 100%. Hubo muchos atletas este afo que

compitieron muy bien”, dijo. Guillermo "Mito’ Pereira fue nombrado el mejor atleta del afio en Chile. £l
golfista fue cuarto en los Juegos Olimpicos de Tokio. Pereira ha protagonizado una espectacular
ascension al PGA Tour. El objetivo es estar en el JJOQ en Parfs 2024 y representar a Chile de nuevo. £l
Comité Olimpico de Chile celebrd su tradicional Gala de finales de afic. El nadador fue triple medallista en
Tokio 2020 (con un oro y dos platas) El lanzador de bala gané la medalla de oro en la misma fecha,
estableciendo el récord mundial para su prueba.
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Figura 5.26: Evento de deportista Mito Pereira: vista general
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Finalmente, en la Figura 5.26 expone un caso exitoso de agrupaciéon de eventos (un evento
sobre el golfista Mito Pereira). En la Figura 5.27 otro caso exitoso (sobre la muerte de un
malabarista en Panguipulli), y finalmente, en la Figura 5.28 una tltima buena agrupacion
(sobre la inmigracion en Colchane).
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Maétricas globales Resumen
0 Reacciones El Tribunal de Garantia de Panguipulli rechazé la solicitud de destitucion definitiva del carabinero acusado

de homicidio simple. El juez Felipe Mufioz Hermosilla dijo que no se configuraria la hipétesis que
permitfa el control de identidad. El juez también acepts la solicitud del Instituto Nacional de Derechos
0.01  Positividad Humanos (INDH) para discutir |a reapertura del caso. Juan Guillermo Gonzalez, el Carabineros, es acusado
042 Neutralidad  de la muerte del malabarista Francisco Martinez. El juez Felipe Murioz Hermosilla rechaz6 la solicitud del
fiscal y la defensa porque la victima existia. Francisco muri6 después de que el carabineros le disparara
con su arma de servicio durante un cheque. Francisco Martinez murid el 5 de febrero de 2021 en
Panguipulli region de Los Rios. La Fiscalia anuncié el cierre de la investigacién. El juez rechazé el despido
y se programé una audiencia para el 7 de enero de 2022. El malabarista fue llevado al hospital para
recibir tratamientc y se espera que se recupere completamente.
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Figura 5.27: Evento de malabarista en Panguipulli

colchane, cri

Crisis migratoria: El municipio de Colchane informé del colapso del campamento humanitario.
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W 0 Reacciones I Servicio de Atencion Primaria de Urgencias de Colchane (SAPU) se derrumbs el lunes y martes. I

@ 013 Subjethided  AIPSTGUE para 200 personas abierto en octubre por el Gobierno para fecibi a los migrantes durante hasta
siete dfas superd su capacidad. "En la mayorfa de los casos afirman no recibir alimentos ni refugio”, dijo el
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alcalde Javier Garcia. El alcalde de Colchane, Javier Garcfa, denuncié un colapso en el Servicio de
046 Neutralidad Urgencias Primarias (SAPU) del pueblo. El refugio para 200 personas abierto en octubre por el gobierno

) para recibir a los migrantes durante hasta siete dias excedi6 su capacidad. "Creemos que, en este asunto,
@ 052 Negatividad . N ) - =

&l gobierno ya ha tirado la esponja’, el alcalde fustié. El delegado presidencial en la provincia de

Tamarugal, Natan Olivos, argumentd que "lo que paso fue que tenfamos la méxima capacidad del
dispositivo” "Con dos dias que no tenfamos esa revision, obviamente habfa un mayor numero de
personas que no habfan podido bajar", dijo Olivos.
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Figura 5.28: Evento de crisis migratoria en Colchane
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En contraste a esto, las Figuras 5.29 y 5.30 ilustran eventos defectuosos, ya que nuevamente,
por un alcance de nombre, se juntan articulos sobre “Juan Herrera”, “Juan Andrés Fontaine”,
“Hugo herrera”, “Juan Abarca” y “San Juan Bautista”. Otro ejemplo de evento defectuoso se
encuentra en la Figura 5.31, los “articulos” del medio La Red, son en realidad enunciados de la
programacion televisiva. De hecho, el resumen refleja que estos “articulos” no tienen cuerpo, ya
que si uno entra a ver el contenido de estos “articulos”, se encuentra con videos. La pregunta es
entonces jDeben estar los programas tipo video en el sistema?.

an herrera

carta, herrera,

Los constituyentes presentan una iniciativa que consagra el derecho a la ciencia y la libertad de
investigacién en la nueva Carta Magna.
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W 0 Reacdones  El Presidente Sebastisn Pifiera promulgé la Ley Juan Barrios, que endurece las penas por ataques
017 Subjetividad  incendiarios a vehiculos automotores. Juan Martin del Potro no ha jugado desde la Reina en enero. Del

Potro sufrié una complicada lesién de rodilla que requirié una operacién. San Juan es una fiesta cultural
religiosa que se celebra cada 24 de junio. La fiesta data del siglo XVIil en comunidades afrovenezolanas
061 Neutralidad  esclavizadas durante la colonia espafiola. Los seguidores de a fiesta se llaman Sanjuaneros y representan
Ia resistencia cultural y la libertad de evocar la memoria de los antepasados. Venezuela ha presentado
regularmente todos los informes que reflejan la adhesién a la Convencién de Salvaguardia del
Patrimonio. Este es el octavo archivo que entra en las listas con el consentimiento previo, libre e
informado de las comunidades. En los Gltimos diez afios Venezuela ha presentado nueve expedientes a la
Unesco.
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Figura 5.29: Evento de Carta de Juan Herrera: vista general
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Figura 5.30: Evento de Carta de Juan Herrera: articulos

125



programa, diciembre

Hola Chile: Programa del 17 de diciembre de 2021. Asf somos: Programa del 15 de diciembre de
2021y del 16 de diciembre de 2021, respectivamente.
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Figura 5.31: Evento de programas televisivos de La Red

Agrupacion mediante embeddings, Aglomerative clustering y Silhouette score

Este método encuentra 195 clusters (eventos) sobre los 1.412 articulos del periodo.

Son 26 los eventos, como el expuesto en la Figura 5.32, que hablan de la muerte de Lucia
Hiriart y de las reacciones generadas por esto. Al hacer un andlisis de primera impresion, es
posible notar que algunos de estos clusters hablan del funeral, otros de la familia de Lucia, otros
de declaraciones de politicos al respecto, otros sobre las declaraciones del gobierno al respecto,
etc. Es decir, todos estos clusters podrian interpretarse como sub-eventos del evento principal
que es la muerte de esta persona.

En contraste con el caso de la heuristica, aca si se encuentran estos sub-temas, pero el
sistema sufre de lo que busca evitar: La Redundancia de la informacion. 26 clusters es una cifra
alta, en comparacion a 2 como el caso anterior. Sin embargo, es observable que las palabras
claves de estos 26 clusters (que son los términos mas utilizados en los cuerpos de los articulos en
este caso) coinciden en tener a “Lucia”, “Pinochet”, “muerte” y “Hiriart”. Por lo tanto, es posible
aplicar el mismo Algoritmo 3 hecho para la heuristica, pero en este caso como capa final de los
resultados de agrupacion por embeddings, para justamente agrupar clusters que son altamente
similares bajo el criterio de palabras clave.

Por otro lado, el cluster fallido del caso anterior sobre Juan Herrera (Ver Figura 5.29)
ahora si se agrupa bien, con cuatro de cinco articulos correctamente agrupados. La Figura 5.33
muestra la agrupacion correcta hecha mediante este método de clustering.

Es posible observar, de manera general, que eventos mas pequenos (con 3 o 4 articulos) y
especificos son correctamente agrupados. Por ejemplo, algunos referentes al show de anio nuevo
de la Torre Entel, o del convenio entre municipalidades y la empresa Gasco para comprar gas
mas barato, o del transporte en la Regién Metropolitana el dia de las elecciones, etc.

126



chile, hiriart, lucia, muerte, lucia hiriart, dictador, pinochet, afios

Titular pendiente

hace 3 meses “ttular generado con IA

Métricas globales Resumen

1 4

0 Reacciones Resumen pendiente
008 Subjetividad
002 Positividad

*resumen generado con 1A

066 Neutralidad

[ RE[

031  Negatividad

Ocultar cobertura Ver evento en detalle

Ordenar de Criterio

Buscar medio menos a mas - Seleccionar -
@ cHv @) Diputade Tomés Hirsch: “Con |a muerte de Lucia Hiriart se va v o & ®
6D race 3 terminando lo que queda del pinochetismo” . oo o om oum

@ E Mostrador (2)  Actriz Mariana Loyols, adherente de Beric, tras muerte de Lucia Hiriart: Y J
@ hace 3 meses. “Esta terminando el pinochetismo (..) En las urnas, cada uno le dara fin a >
este pasado oscuro”

g e

|

[
()

(@ mcrativa (1 1 rattovinne A i naichac troc msiarba e erim Hivinss - a = = )

Figura 5.32: Evento de ejemplo sobre Lucia Hirirart, encontrado por Agglomerative clustering.
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Figura 5.33: Evento de Carta de Juan Herrera: agrupacion correcta

En el caso del cierre de las campanas presidenciales, existen mas de 40 clusters al respecto.
Al igual que con Lucia Hiriart, los clusters son sub-eventos del cierre de campana. El algoritmo
diferencia el evento de Sebastian Izquierdo llamando a sabotear las elecciones, del evento que
compara la campana de Kast con la del brasileno Jair Bolsonaro, del evento sobre el llamado
de Boric para reunir apoderados de mesa para las elecciones, del evento de cierre de campana
de Boric en Parque Almagro, de la demanda del grupo Charros de Lumaco hacia José Antonio
Kast, etc.

Acéa nuevamente se encuentra un escenario donde es dificil distinguir si estas agrupaciones
son correctas o no, porque ahora la informaciéon sobre los candidatos presidenciales esta mucho
mas dispersa, pero més especifica, en contraste al caso de la heuristica. Quizds una buena
alternativa, es utilizar la heuristica de palabras para realizar un agrupamiento mas general,
y este algoritmo mediante embeddings para sub-agrupar eventos que contemplen mas de 20
articulos, por ejemplo.
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Destacar, que los eventos de Coldplay y Dua Lipa son agrupados correctamente en este caso,
y muy bien diferenciados. (Ver Figuras 5.34 y 5.35) Por otro lado, hay cuatro eventos sobre el
coronavirus, tres que son un poco dispersos (se componen de més de un tema en particular)
pero un cuarto con eje en la variante émicron.
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Evento de Coldplay: bien agrupado
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Figura 5.35: Evento de Dua Lipa: bien agrupado
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En cuanto al evento de Plaza Baquedano (o [talia, o Dignidad) hay un evento sobre Pla-
za Italia y dos sobre Plaza Baquedano. El cluster sobre Plaza Dignidad encontrado con la
heuristica, aca se pierde en forma de ruido en otros clusters.

Existe un cluster relacionado a la presencia militar rusa en sus fronteras con Ucrania, y como
la OTAN advierte de consecuencias hacia Rusia de invadir Ucrania. Este cluster en particular
esta muy bien capturado por el algoritmo, a pesar de que los titulares son totalmente distintos
los unos del otro: (1) “La OTAN advirtié a Rusia de “consecuencias masivas” si ataca a Ucrania”.
(2) “Continta la tension: Senadores de EEUU proponen ayuda militar de unos $450 millones a
Ucrania” y (3) Rusia propone tratados para limitar presencia militar occidental en sus fronteras.
Esta agrupacion evidencia la utilidad de los embeddings ajustados para la tarea STS, debido a
que si bien, los titulares no tienen tantas palabras en comtn, su semantica es bastante similar.

Como tultima observacion, existen muchos clusters pequenos que tienen ruido. Esto se debe
a la naturaleza de Agglomerative clustering, que balancea la calidad de clusters grandes, al
coste de generar ruido en clusters pequenos. Por otro lado, con esta metodologia basada en
embeddings, no se tiene la garantia de que todos los articulos de un evento contienen al menos
dos o tres palabras en comin, como si lo es con la heuristica. Esto representa tanto una ventaja,
como el caso del cluster sobre Ucrania, como una desventaja, al provocar méas ruido. Ademas
notar que, este algoritmo es incapaz de detectar ruido per se, como lo hace DBSCAN u OPTICS.

23 al 25 de febrero de 2022

Esta agrupaciéon considera 990 articulos, y la idea es ver mediante el método de agrupacion
de heuristica, si el evento del conflicto ruso-ucraniano queda en uno, o multiples clusters. La
ventana de tiempo es desde el 23 de febrero del 2022 a las 22:00 horas, hasta el 25 de febrero a
las 00:00 horas (madrugada). La ejecucion demor6 9 min. 10 seg. y se encontraron 55 eventos.

En la Figura 5.36 se muestra el evento méas grande de la agrupacion, con 264 articulos, refe-
rente al conflicto ruso-ucraniano. En Anexo D se adjuntan otros 4 clusters (eventos) referentes a
este conflicto con mas articulos. Ademas, existen ademaés otros siete clusters con 3 o 4 articulos
cada uno que no se adjuntan. Después del cluster mas grande, le siguen otros con 51, 16 y dos
con 13 articulos. En total, los doce clusters suman 376 articulos, que representan el 38 % de
total de articulos, y reafirma al evento como breaking news.

Lo destacable de esta agrupacion es justamente el cluster més grande, ya que la heuristica
fue capaz de capturar la mayoria de los articulos de este evento en uno solo. Si bien al interior
de este cluster hay muchos matices, como en los ejemplos anteriores, esta agrupaciéon logra
separar esta breaking news de los demés eventos y mostrar la informacién de forma ordenada.

Para juntar los 11 clusters restantes a este gran cluster, se podria aplicar algo similar al
Algoritmo 3, pero basado en el top 5 o top 10 de las palabras mas repetidas en los cuerpos de las
noticias. Porque todos los eventos contienen las palabras “Ucrania” y “Rusia” en sus nubes de
palabras. Incluso podrian aplicarse técnicas més avanzadas de topic modeling® para encontrar
conceptos claves en los cuerpos de las noticias, y aplicar heuristicas sobre estos términos.

2http://www.morethanbooks.eu /topic-modeling-introduccion /
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Figura 5.36: Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #1: 264 articulos

Una vez més, como existen tantos matices en un evento tan grande y de tanto impacto, lo
idea seria agrupar los 376 articulos en sub-eventos. Por ejemplo, un sub-evento puede referirse
a un ataque en especifico a una ciudad, o las declaraciones del presidente Zelenski de Ucrania, o
a las declaraciones del presidente Biden de Estados Unidos, o a las declaraciones de la OTAN,
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En la Figura 5.37 se muestra el volumen de articulos del cluster con 264 articulos, junto al
primer y tltimo evento para este rango de fechas. Es interesante, por ejemplo, ver que el primer
medio en informar de esta situacion fue Cooperativa CL con el titular premonitorio “EEUU
dice que Rusia podria invadir Ucrania esta misma noche” publicado a las 22:38 la noche del 23.

De la Figura 5.38 se puede ver que los medios con més articulos respecto del tema fueron
CHV, junto a BioBioChile, MEGA, El Mercurio, El Mostrador y el Desconcierto. Por otro lado,
en la misma figura se aprecia que los conceptos mas usados fueron “Ucrania”, “Rusia”, “pais”,
“Putin” y “guerra’.

Por tdltimo, la Figura 5.39 reafirma lo esperable: este evento es altamente negativo, con casi
la mitad de los articulos (119) catalogados como “muy negativo” y el resto como “neutrales”. En
contraste, el titular mas positivo se titula “Emocionante registro: Joven fue captado tocando
piano en Ucrania mientras se acercaban las tropas rusas” publicado por CHV.
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Figura 5.38: Grafico de volumen de articulos por medio, y de términos més frecuentes para
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5.1.3. Analisis de polaridad y subjetividad de titulares generados

Como se menciona en la Seccion 3.3.3, se desea averiguar si producir un titular a partir
de los demaés titulares mediante el modelo resumidor (en este caso facebook/bart-large-cnn®)
produce un titular mas neutro o més objetivo en comparaciéon al promedio de métricas de los
articulos que lo componen.

Para ello se hace un breve experimento. En primer lugar, se selecciona el modelo RoBERTa
Polarity para comparar polaridades, destacando la neutralidad, y por otro lado, el modelo de
TextBlob usado para medir la subjetividad. La eleccion del modelo de polaridad reside en que las
métricas promedio de polaridad para cada evento se calcularon mediante este modelo, mientras
que el titular se evalué bajo los tres otros modelos. Notar que esto sucede por la limitaciéon
de los pardmetros accum_avg polarity y accum__avg subjectivity en el mapping de Fventos,
que obliga a escoger un modelo de polaridad y uno subjetividad para las métricas globales. Ver
Seccion 3.5.1.

En segundo lugar, se seleccionan todos los eventos procesados en el sistema y se comparan
las métricas promedio con las del titular generado. En particular, se quiere saber el nimero de
eventos donde el titular generado es més neutral que los que componen el articulo, cuando es
menos subjetivo que los articulos, y cuando se cumplen ambas condiciones.

Positividad | Neutralidad | Negatividad | Subjetividad

# | Titular generado con 1A prom/titular | prom/titular | prom/titular | prom/titular
1 Conaf afirma haber visto piromano durante los incendios forestales en el sector de Puerto Montt. 0.02/0.01 0.50/0.32 0.49/0.67 0.16,/0.00
2 | Ménica Gonzalez: “Hemos fracasado como sociedad para no asumir el peso de esos 17 anos” ... 0.10/0.01 0.42/0.18 0.49/0.81 0.10/0.30
3 | Los pescadores de ENAP y Quintero llegan a un acuerdo de compensacion de derrames de petr... 0.13/0.09 0.68/0.83 0.18/0.08 0.22/0.00
4 | Paris dice que las cuarentenas para entrar en Chile siguen en vigor. 0.05/0.01 0.74/0.71 0.20/0.27 0.28,/0.00
5 | El Presidente de la Corte Suprema defiende la existencia del TC: “Seria un error suprimirlo”. 0.05/0.10 0.84/0.78 0.10/0.12 0.00/0.00
6 | Pfizer reporta menos eficacia de su vacuna en nifios de 2 a 5 anos de edad e intentara afadir ... 0.02/0.01 0.42/0.24 0.56,/0.74 0.34/0.23
7 | La Gendarmeria denunci6 la fuga de un preso del Hospital Psiquiatrico. Estan buscando a un ... 0.02/0.04 0.66/0.65 0.32/0.31 0.00/0.00
8 | Plan paso a paso: Cartagena, Puchuncavi y otras 7 comunas avanzaran a la apertura inicial ... 0.09/0.09 0.90/0.91 0.01/0.00 0.21/0.19
9 | Portavoces de la Comision Nacional de Derechos Humanos se reunieron con asesores: Exig ... 0.03/0.06 0.71/0.84 0.26/0.10 0.24/0.10
10 | Estados Unidos “respondira con decision” si Rusia invade Ucrania, dice Joe Biden. 0.11/0.06 0.75/0.79 0.14/0.15 0.00/0.00
11 | Ronnie Fernandez seré el primer refuerzo de la Universidad de Chile en 2022. 0.38/0.07 0.60/0.93 0.01/0.01 0.30/0.33
12 | Fuad Chahin y la crisis de la democracia cristiana: “El DC debe dejar atrés la ansiedad por ... 0.06,/0.03 0.70/0.77 0.24/0.19 0.14/0.35
13 | La ministra Paris hablo de la partida de Daza para unirse a la campana de Kast: “Para ella ... 0.09/0.03 0.77/0.73 0.14/0.24 0.33/0.00
14 | La Comision de Finanzas de la Casa aprueba impuestos a super ricos en financiacion a PGU. 0.10/0.20 0.71/0.78 0.19/0.02 0.44/0.71
15 | Palacios e idea de ampliar la prohibicion de los recortes de servicios basicos: “Tenemos ... 0.21/0.05 0.63/0.72 0.16/0.23 0.50/0.12
16 | La familia chilena asesinada por la policia en Estados Unidos cuenta con el apoyo de un ... 0.05/0.08 0.56,/0.72 0.40/0.21 0.13/0.00
17 | Regresar a Hong Kong un crucero con 2.500 personas para posibles casos covid. 0.04/0.03 0.63/0.87 0.33/0.10 0.36/1.00
18 | Reino Unido rompe récord de infecciones covidias y advierte que “lo peor esté por venir” ... 0.13/0.01 0.39/0.15 0.49/0.84 0.20/0.69
19 | La salud ha bloqueado mas de 700.000 pases de movilidad debido a la falta de la tercer ... 0.00/0.00 0.18/0.09 0.82/0.90 0.43/0.29
20 | Alexis Sanchez comenz6 y anot6 un gol en triunfo del Inter de Milano. 0.22/0.56 0.66,/0.44 0.12/0.00 0.28,/0.00

Tabla 5.1: Muestra de 20 eventos donde se compara la neutralidad y subjetividad de los titulares
generados con respecto al promedio de los articulos

De los 276 eventos registrados en el sistema, 146 (52.9 %) de los titulares generados son mas
neutrales, 141 (51.09 %) son menos subjetivos y 81 (29.35 %) cumplen ambas condiciones. Una
muestra de 20 titulares extraidos del experimento se encuentran en la Tabla 5.1.

Mediante un breve analisis cualitativo de la muestra, es posible observar que, por ejemplo,
los titulares 1, 3, 4, 13, 16 y 20 logran reducir la subjetividad a un valor de 0. El primer titular
no contiene trazas de opinién ni adjetivos calificativos, el nimero 3 y 4 tampoco. Sin embargo, el

3https://huggingface.co/facebook /bart-large-cnn
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ntmero 13 contiene una cuna, una declaracion, y, por lo tanto, corresponde a un falso negativo.
El caso 16 y 20 también parecen ser casos correctos.

Por otro lado, el titular niimero tres logra aumentar la neutralidad al mismo tiempo que baja
la positividad y la neutralidad. Mismo escenario en los titulares 12 y 17. Se tiene la hipdtesis
que esto sucede directamente por las palabras que usa el modelo para generar el titular, ya que
reemplaza palabras generalmente asociadas a cosas positivas o negativas, por otras neutrales.
Sin embargo, los titulares 14 y 16, aumentan la neutralidad, pero también la positividad. En
particular, el titular 14 debié aumentar su positividad por el uso de las palabras “aprueba” y
“ricos”, mientras que el 16 por el uso de la palabra “apoyo”.

De este breve experimento, es posible concluir que las hipotesis planteadas en la etapa de
diseno son inciertas. Si bien, la mitad de los articulos fueron més neutrales o menos subjetivos,
no es posible concluir que esto siempre va a ser asi, mucho menos bajo el analisis de tan sé6lo
276 casos. Para validar estas hipotesis, se deberian analizar miles de casos, y bajo distintos
modelos de subjetividad y polaridad.

Ademés, realizar esta evaluacion solamente mediante RoBERTa Polarity teniendo otros dos
modelos implementados es insuficiente, porque es sesgada a un s6lo modelo. De todas formas,
el hecho de tener dos alternativas para medir polaridad, valida que el sistema es flexible al
momento de incluir nuevos modelos de ML.

A pesar de esto, se considera prometedor el resultado obtenido, al representar un primer
paso para elaborar informaciéon lo mas neutral y objetiva posible.

5.2. Validacién con usuarios del Proof of Concept

5.2.1. Metodologia

Se desea conocer si la idea detrés de la plataforma implementada es 1til. No se quiere conocer
si la implementacion actual posee una buena usabilidad, o si tiene una interfaz atractiva. Se
quiere validar el proof of concept del proyecto, y en especifico, los distintos contextos donde
esta herramienta puede ser usada.

Como se menciona en la Seccién 3.8, el proceso de implementacion del frontend en particular
corresponde al punto méas débil del presente trabajo. Por lo tanto, es altamente probable que la
usabilidad del sistema sea baja. Lo cual no impide validar la prueba de concepto en términos
de funcionalidad.

Se efectiian entrevistas a personas de diversos contextos. La estructura de las entrevistas
consta de tres partes principales: (1) descripcion del proposito de la herramienta, (2) mostrar
las funcionalidades principales, y (3) observaciones generales.

La primera parte tiene por objetivo orientar al entrevistado al contexto de la plataforma,
las problematicas que busca resolver. Esta parte consta de una breve presentacion donde se
estipula que la plataforma busca:
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1. Afrontar la sobrecarga de informacién, ordenando el flujo de noticias nacionales.

2. Afrontar la presencia de sesgos periodisticos, mediante las métricas de subjetividad y
analisis de sentimientos.

3. Afrontar las burbujas mediaticas, catalizadas tanto por redes sociales como por la con-
centracion de los medios en Chile, rompiendo el esquema y mostrando toda la gama
periodistica chilena.

4. Ser 1util para la bisqueda de informaciéon periodistica histérica del pais. Disponible al
publico general, a modo de democratizar la informacion en Chile.

La segunda parte busca consolidar un didlogo con el entrevistado. Para ello se muestran las
funcionalidades principales del sistema, y luego se responden varias preguntas con el objetivo de
recoger los comentarios positivos y negativos del entrevistado. Cada pregunta tiene el proposito
de validar los objetivos planteados inicialmente. El flujo de la entrevista es el siguiente:

En primer lugar, se informa al entrevistado sobre la existencia de tecnologias que permiten
medir subjetividad y polaridad en texto. A modo de contexto, también se introducen modelos
que clasifican un texto en discurso de odio, tendencia politica, probabilidad de fake news, etc.
Se explica que la idea es medir el sesgo periodistico de los articulos, pero que se debe proceder
con responsabilidad.

En segundo lugar, se muestra la Vista buscador. Se muestran y describen los filtros presentes
en el buscador. Se muestra un resultado de biasqueda: articulos entre el 16/12/2021 y 18/12/2021
con tres eventos principales: la muerte de Lucia Hiriart, el cierre de campanas presidenciales
y una intervencion en Plaza Baquedano. Y por ultimo, se ordenan los resultados usando los
distintos filtros disponibles.

Posteriormente, se procede a realizar las siguientes preguntas:

1. ;Crees que es 1util la busqueda de informaciéon periodistica, a modo general, pero ademés
considerando en este las métricas de subjetividad y polaridad? ;Crees que esto es ttil en
algin sentido?

2. Personalmente, ;Para qué utilizarias un buscador de este estilo?
3. Actualmente ;Qué herramienta usarias para cumplir esta labor?

4. ;Crees que usarias esta herramienta para buscar noticias sobre eventos como la guerra en
Ucrania, la inmigracién o un evento relevante para ti?

Posteriormente, se muestra la Vista agrupacion. Para ello se muestra una agrupacion reali-
zada entre las mismas fechas 16/12/2021 y 18/12/2021, para contrastar como la informacion es
ordenada, en contraste con la Vista buscador. Al ingresar a la vista se describen los principales
elementos de los eventos: titulo, resumen, palabras claves, fotografia, métricas y articulos. Se
muestra un par de eventos a modo de ejemplo, y luego se realizan las siguientes preguntas:
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1. ;Te es facil generar una idea general de este evento y encontrar la informacion importante
para ti? ;Qué elemento de la interfaz es lo que més te llama la atencién?

2. Suele suceder que en redes sociales se ve la misma noticia una y otra vez, pero abordada
por distintas fuentes de informacion. ;Crees que esta forma de agrupar los articulos por
eventos es una forma efectiva o amigable para ordenar la informaciéon del dia a dia?.

3. Entrando en el tema de burbujas informativas de redes sociales. ;jLe darias una oportu-
nidad de lectura a medios que no conoces o que no son de tu preferencia, considerando
las métricas de subjetividad y polaridad?

4. Como se dijo antes, existen modelos de inteligencia artificial que pueden predecir discurso
de odio en texto, probabilidad de fake news, clasificar texto en tendencia politica, etc. Sin
embargo, el uso de estos filtros conlleva una responsabilidad mayor al calificar en forma
més agresiva el trabajo de los periodistas. ;Crees que estos filtros te servirian a ti para
ordenar la informacién? Por ejemplo, de mas a menos probable de que un titular sea
discurso de odio.

Finalmente, en la tercera parte de la entrevista, se realizan dos preguntas generales:

1. Por ultimo, si se desarrollara esta aplicacion con una interfaz profesional, disponible para
dispositivos moviles y de escritorio, que fuera de uso sencillo como redes sociales, donde la
agrupacion de eventos se muestre en forma de muro ofeed, que es lo habitual, ; Utilizarias
esta aplicacion para informarte? ;Con cuanta frecuencia?

2. ;Tienes algiin comentario extra que quisieras mencionar?

El objetivo de responder estas 10 preguntas es obtener comentarios positivos y negativos
del trabajo realizado, que ayuden a evaluar tanto la utilidad de la plataforma, como su uso en
distintos contextos.

5.2.2. Resultados

Se entrevistaron veinticuatro personas cuyos perfiles se encuentran anexados en la Tabla
E.1. Las entrevistas hechas duraron aproximadamente unos 30 minutos en total. Las ideas
entregadas en detalle por cada uno de los entrevistados se adjuntan en Anexo E.2, E3y E.4.

Todos los entrevistados asociados al periodismo senalan que esta herramienta es méas bien
profesional y que les serfa muy ttil en su trabajo del dia a dia, ahorrandoles tiempo, pero
también para realizar investigacion o utilizarla en el ambito académico y universitario. De
hecho, la mayoria advierte que el uso de métricas de polaridad y subjetividad quizas no serian
usadas por un piiblico masivo.

En contraste, otro grupo de usuarios senala que haria uso de esta aplicaciéon para informarse
en el dia a dia, y que les seria bastante 1til para contrastar posturas muchas veces antagonicas
respecto a un mismo evento. Muchos utilizan el término “para ver las dos caras de la moneda”.
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Ademés anaden que utilizarian esta aplicacion en sus dispositivos moviles de desarrollarse pro-
fesionalmente, y que generalmente, la usarian con la misma frecuencia que hoy en dia utilizan
otras aplicaciones para informarse, o bien, s6lo para buscar temas que sean de su profundo
interés.

Las entrevistadas de México y Argentina validan el uso de esta aplicacién en otros paises,
ya que senalan la utilidad del mismo en otros contextos. Siendo México un caso extremo, ambas
senalan que el problema de la concentracion de los medios también se encuentra en sus paises,
y que esta plataforma les serviria para contrastar nuevas perspectivas.

Varios entrevistados también advierten el tema del sesgo en los modelos de machine learning,
en una postura de desconfianza y/o también de curiosidad, por ejemplo, para contrastar los
propios sesgos hacia los medios, con los que propone la plataforma. De hecho, por este mismo
motivo, indican que la plataforma incentiva el ejercicio de contraste de informacion.

Tanto una profesora de lenguaje de educaciéon media, como una profesora de la carrera de
periodismo, comentan la gran utilidad que tendria una plataforma asi en el contexto educacional.
No tan solo para preparar material docente, sino también como una herramienta util para
realizar trabajos de investigacion por parte de los estudiantes.

Muchos entrevistados también senalan, que es una plataforma que beneficia a medios re-
gionalistas o independientes, ya que ganan un espacio que les es dificil tener en plataformas
como Google. Sirve también, para romper ciertos esquemas como “todas las noticias son tragi-
cas” o para identificar medios que tengan cierto comportamiento al difundir discurso de odio o
discriminar minorias.

Por otro lado, dos o tres entrevistados califican a la plataforma como una “biblioteca digital”
o una “hemeroteca digital”, util para la bisqueda de informacién histérica. Una psicologa tam-
bién plantea el uso de esta herramienta para informarse, pero en un contexto de salud mental,
donde se busca evitar noticias negativas.

Muchos usuarios encuentran la plataforma amigable e intuitiva en diseno, sobre todo del
layout de eventos, pero al mismo tiempo, otros advierten que los colores estdn mal, o que
las letras son muy chicas, que no hay una mayor explicacion de los filtros, entre otras cosas.
Generalmente, sugieren mejoras al sistema, y evidencian una baja usabilidad del mismo.

Finalmente, es claro evidenciar que los entrevistados proponen multiples casos de usos dis-
tintos para la plataforma, ya sea en el plano académico, personal, educacional y profesional.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones generales

Se cumplen los objetivos especificos planteados al inicio de este trabajo. En primer lugar,
se cumple la creaciéon de un recolector de noticias para medios tradicionales e independientes,
mediante el uso de 27 scrappers. En segundo lugar, se disena e implementan dos metodologias
para agrupar noticias, una basada en algoritmos de clustering, junto a embeddings generados
con SBERT, y la otra utilizando una heuristica de palabras clave.

En tercer lugar, se cumple el objetivo de disenar e implementar una metodologia para generar
métricas de sesgo periodistico, mediante el célculo de subjetividad y polaridad en titulares de
noticias, usando modelos estado del arte de ML. En cuarto lugar, se crea una aplicaciéon web
que permite la bisqueda de noticias en el sistema, mediante el desarrollo de un frontend y de
los microservicios pertinentes.

En quinto lugar, el sistema implementado es flexible y escalable, debido al énfasis puesto en
el modelo de datos y la arquitectura del sistema. La incorporacion de nuevas formas de agrupar
noticias, o de nuevas maneras de medir sesgos periodisticos, es directa. Por tltimo, se logra
evaluar cualitativamente el sistema, mediante el anélisis de casos de uso y el feedback recibido
en las entrevistas a usuarios, provenientes de diversas areas profesionales.

De esta manera, el objetivo general es también alcanzado, porque la seccién de agrupaciones
en el frontend, facilita el contraste de perspectivas y opiniones, al mostrar noticias de distintos
medios respecto a un mismo hecho o topico. Ademaés, tanto las métricas de sesgos periodis-
ticos, como el abanico de los medios implementados, logran mitigar el efecto de las burbujas
informativas. Asi lo declaran también, los usuarios entrevistados.

En cuento al sistema implementado, se valida que esta herramienta es factible técnicamente,
pero que requiere de recursos para poder escalar horizontalmente. Al mismo tiempo, la mayoria
de las partes del sistema, son perfectibles a nivel de backend y de frontend.

Respecto a los métodos de agrupacion, la heuristica de palabras es el método mas rapido y
que brinda buenos resultados, ya que logra agrupar noticias de un mismo tema en la mayoria
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de los casos de estudio analizados. Ademas, da garantias de que cada titular perteneciente a
un articulo tendré al menos las palabras clave de ese evento. Si las agrupaciones son hechas
en ventanas de tiempo pequenas, es poco probable que el error sea grande. Por tltimo, la
optimizacién hecha para este algoritmo es fundamental para evitar clusters disjuntos, pero que
tengan una misma temaética.

Por otro lado, el método basado en embeddings es mas complejo y costoso de ejecutar.
Sin embargo, al utilizar Agglomerative clustering junto al criterio no supervisado Silhouette, se
obtienen buenos resultados en poco tiempo (con base en los casos analizados). Sin embargo,
sucede lo mismo que con el método de heuristica sin la optimizacion final: existen clusters que
son del mismo topico, pero disjuntos. Esto se debe justamente a que los clusters formados son
mas densos y especificos. Por lo tanto, a este método le falta agregar la optimizacion elaborada
para la heuristica, para que los resultados puedan mejorar.

En ambos casos se encuentra un dilema de criterio: ;Cual es el grado de fineza con el cual se
quieren agrupar los articulos?. Evidenciado en los casos de uso analizados, los eventos con mas
cobertura logran quedar en un soélo cluster de utilizar la heuristica, pero en clusters separados
de usar embeddings. Ambos resultados son correctos desde el punto de vista de la agrupacion.
Sin embargo, el primer caso, al reunir tantos articulos en un solo evento, provoca la pérdida de
especificidad de los eventos, mientras que el segundo caso, genera un aumento en especificidad,
pero se pierde en términos de sobrecarga de la informaciéon. Se estipula que la solucion ideal
abarca ambos criterios: se deberian agrupar eventos de alta cobertura en un solo evento, pero
luego identificar sub-eventos en este evento, lo cual se plantea como desafio futuro.

Por otro lado, para mejorar los resultados de las agrupaciones con cualquiera de estas me-
todologias, se podrian desarrollar heuristicas de acuerdo al top 5 o top 10 conceptos presentes
en los cuerpos de cada articulo, ya que son mucho mas representativos de los articulos que el
titular. Tanto para mejorar el resultado inicial de las agrupaciones, o bien, para juntar clusters
que sean altamente similares.

Se realizan diversos experimentos para evaluar la subjetividad y polaridad en texto. Si bien
existen falsos positivos y falsos negativos, sobre todo para la subjetividad, en la mayoria de
los casos se obtiene el comportamiento esperado. Por ejemplo, en base a los casos analizados,
los titulares con cunas son identificados como subjetivos, aquellos con las palabras “muerte” o
“division” como negativos, y aquellos con las palabras “emocionante” o “triunfo” como positivos.
Es imperioso desarrollar un método supervisado de reevaluacion de estas métricas, pero esto
requiere de recursos.

La generacion automatica de titulares brinda resultados inciertos, pero al mismo tiempo
representa un primer paso para elaborar informaciéon lo més neutra posible. Los experimentos
hechos evidencian que el modelo produce resultados muchas veces menos subjetivos, con algunos
textos incoherentes, pero también resultados que logran sintetizar un evento de forma coherente.
Por otro lado, los casos de estudio analizados para la generacién automética de resimenes
evidencian falencias en los modelos utilizados. Por ejemplo, anadiendo contenido que no existe
en las noticias que resume o generando frases fuera de contexto (contezt fragmentation), sobre
todo cuando el sujeto esta implicito. En un futuro, el titular de los eventos se podria escoger
aleatoriamente entre las noticias que lo componen (citando al medio), y por otro lado, se puede
experimentar con modelos resumidores extractivos para la generacion de restimenes.
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En cuanto a la validaciéon de la utilidad del sistema, las 24 entrevistas hechas evidencian
un interés generalizado por la plataforma y para distintos casos de uso. Los mas destacables,
proponen usarla para investigaciones periodisticas, en centros educaciones de ensenanza basica
y media, la generacion de insights para empresas y el mas repetido de todos: para informarse
en forma diaria.

Todos los entrevistados estuvieron interesados en usar la aplicacion para buscar y contrastar
informacion en el dia a dia, si esta se desarrollase profesionalmente. Por lo tanto, la oportunidad
de desarrollo a futuro es prometedora, siempre y cuando se defina un nicho de usuarios en
concreto, lo cual representa uno de los primeros desafios a futuro.

Como era esperable, la interfaz de usuario y la usabilidad del sistema no es la mejor, pues
entrevistados lo declararon asi, encontrando detalles y sugiriendo mejoras. Lo destacable es,
que adn teniendo en cuenta todas imperfecciones del sistema, los entrevistados consideran el
prototipo expuesto, una herramienta tutil.

Finalmente, todo el trabajo aqui presente se considera un buen acercamiento hacia una
solucion profesional, pero que requiere de més recursos para poder desarrollarse en profundidad.
Representa una oportunidad de investigacion, en el plano de ciencias de la computaciéon con
respecto al procesamiento del lenguaje natural, algoritmos y heuristicas, pero también en el
plano de las ciencias sociales y humanidades.

6.2. Trabajo futuro

La tarea mas importante a ejecutarse en un futuro es la definicién del nicho de usuarios que
usaria este sistema, dado que muchos entrevistados constatan que puede ser una herramienta
de uso profesional, o una herramienta de uso masivo. Esta decisién no es sencilla, ya que implica
cosas totalmente diferentes. Tal vez, en un punto se pueda crear un tipo de producto para cada
tipo de usuarios, pero esto compromete, al mismo tiempo, contar con grandes cantidades de
recursos.

Por otro lado, este trabajo demuestra la necesidad de contar con un equipo de trabajo
mas amplio y profesional, para poder llevar esta aplicacion a un producto final. La arquitectura
basada en microservicios permite involucrar a mas desarrolladores de software, sin comprometer
un coste tan alto en temas logisticos. Por esto, comenzar un emprendimiento con este trabajo
no es una realidad imposible, siempre y cuando se cuente con algin fondo de financiamiento.

En cuanto a aspectos técnicos, la mejora méas grande a incorporar, debe ser abordar la
deteccion de eventos en forma incremental y sin repeticion. Esto es, utilizar el mejor algoritmo
de clustering, y solapar resultados en ventanas de tiempo secuenciales, detectando eventos en
comin y juntar los articulos sin repeticion. Este es un problema no facil de abordar, si bien es
similar a un clustering online, en este caso presenta el desafio de contar con datos entrantes y
salientes constantemente de manera masiva. Ademas, este es un problema complejo de evaluar.
Sin embargo, esta mejora permite evitar datos redundantes en la base de datos y mejorar la
experiencia a nivel de usuario.
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Una mejora referente a los modelos PLN, es que si bien se usan modelos del estado del arte
para procesar texto, que han sido evaluados en datasets ampliamente usados en investigacion,
serfa interesante poder generar nuevos datasets, pero en espanol. Con los articulos procesados,
se podrian reevaluar los distintos modelos y pipelines del sistema. Sin embargo, para esto se
necesita de un proceso de user annotation que es bastante costoso de realizar. Reevaluar los
modelos de subjetividad, podria dar métricas mas exactas de la confiabilidad de los modelos
utilizados. Lo mismo es aplicable para la polaridad. Quizas el modelo més complejo de reevaluar
es el de summarization, donde se deberia efectuar un anélisis mas profundo.

Otra mejora notable al sistema, es incorporar nuevos modelos de procesamiento de texto,
aprovechando que el sistema es flexible y escalable. Se pueden incluir nuevos modelos para las
tareas PLN ya existentes, o bien, incorporar nuevas tareas PLN. Muchos entrevistados senalaron
que un filtro de discurso de odio, o de probabilidad de fake news les seria bastante ttil.

En cuanto a conexiones con Twitter, se pueden extraer tweets que contengan las palabras
claves de un evento noticioso, para incorporar reacciones de personas sobre un evento, bajo
una ventana de tiempo fija. Ademés, se podrian utilizar los mismos modelos de polaridad y
subjetividad para identificar tendencias, pero esta vez, en las personas.

En el plano del backend, existen problemas de escalabilidad horizontal que deben ser abor-
dados si se espera continuar con este trabajo. Las consultas al sistema comprenden un alto
volumen de datos. Se debe desarrollar todo un sistema de mantenimiento de la base de datos,
tener multiples servidores para soportar cientos y miles de solicitudes por minuto, y en general,
velar por la seguridad de todos los procesos en cada paso.

Por otro lado, seria 1til saber si las noticias recolectadas son veridicas, no verificadas, o falsas.
De esta forma se pueden identificar los medios que desinforman al piblico general. Para esto
es necesario apoyarse en organizaciones que verifican noticias como FastCheck!, Fact Checking
UC?, Factchecking de La Tercera® o Mala Espina Check?. También en oraculos de periodistas
u organizaciones especializadas profesionales. Idea que también sugieren algunos entrevistados.

En cuento a la concentracion de los medios, se podria ingresar al sistema la informacion de
propiedad de cada medio, y comparar la similitud de contenido entre los medios que pertenecen
a una misma linea periodistica. Se podrian hacer estudios de comportamiento historico de
medios, e incluso analizar si un autor cambia su linea periodistica al cambiar de medio.

Con un sistema mas robusto y completo, se podria permitir que ciertas entidades, periodistas
o usuarios comunes puedan realizar denuncias, a través de la plataforma, sobre ciertos medios
por faltas de ética, malas préacticas periodistas o divulgacion de fake news. De esta forma,
incorporar de manera historica estos hechos y que en conjunto al anélisis de texto de un medio,
den una idea mas clara del comportamiento de cada medio. Tener esta informacién ordenada e
histérica, permitirfa, de cierto modo, auditar a los medios nacionales en forma maés transparente,
no tan sélo en su linea periodistica, pero también teniendo presente hechos graves que no pueden
ser detectados con el anélisis de texto.

Thttps: //www.fastcheck.cl/
Zhttps://factchecking.cl/

3https:/ /www.latercera.com /factchecking/
4https:/ /www.malaespinacheck.cl/

140


https://www.fastcheck.cl/
https://factchecking.cl/
https://www.latercera.com/factchecking/
https://www.malaespinacheck.cl/

Se podria generar una ponderacion y ranking de los medios de comunicacion, de acuerdo
a su grado ética, veracidad, interpretaciéon y opinién. Y con este ranking, se podria ordenar
la informacién de més objetiva a menos objetiva para cada noticia en el sistema, en forma
dinédmica.

En definitiva, las mejoras al sistema requieren de recursos y financiamiento para poder
ejecutarse. Ademés, algunas de ellas requieren proceder con mayor responsabilidad, y otras,
de validaciones costosas. Se espera que, de surgir un emprendimiento con este trabajo, puedan
llevarse a cabo.

También es muy importante contar en un futuro con una asesoria legal en temas de propiedad
intelectual, para esclarecer los limites de un emprendiendo basado en este trabajo. Si bien parece
no haber problemas con la legislacion actual, es pertinente realizar una investigacion mas a
fondo, y estar al tanto de las modificaciones a la ley.

Por ultimo, en temas practicos, se requiere de un analisis de mercado y/o evaluacion de
proyecto méas profundo para evaluar si el comienzo de una startup con esta herramienta es
sustentable econémicamente, ya que ideas como anadir publicidad o recibir donaciones parecen
ser insuficientes. Sin embargo, de acuerdo al feedback de los entrevistados, es préacticamente
seguro que un producto final de esta plataforma seria usado por muchas personas, bajo miltiples
contextos.
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Anexo A
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La Corte Suprema de Chile revocd la libertad de Facundo Jones Huala y debera volver |z cércel

Tue, February 15, 2022 Temuca, Chile 57 64 A

#Probation & Supreme Courtof Chile  #Mapuche O Chile  Q Argentina 4 Resistencia AncestralMapuche @ Temuco, Chile & Corte de Apelaciones de Temuco

# Conflagration 4 Delict 4 Subsecretariadel InteriordeChile Goblernode Chile 4P Recursode amparo & Firearm  ff Juan Francisco Gall

La tltima imagen pablica de Facundo Jones Huala, cuando fue liberado por orden de un tribunal de primersinstancia. Ls Corte Suprema de Justicia de C... (infobae)

Gustavo Quinteros'Si seguimos jugando de esta maner el préximo rival nos complicars
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River y Racing protagonizan un partidazo
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Figura A.1: Event Registry: Vista agrupacion
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Figura A.2: Event Registry: Vista detalle de evento

A.2. Google News
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Soleado
Chile celebra primeras bodas entre personas del mismo sexo tras 22°¢
aprobacién de matrimonio igualitario
BioBioChile -

“Los quiero declarar jcasados!": Asi se vivié el primer matrimonio homosexual legal

en la historia de Chile

ADN Chile - Hace 2 horas

El matrimonio igualitario ya es una realidad en Chile
Cooperativa.cl - H;

"Hoy se escribe una nueva pégina en la historia del matrimonio en Chile': Se realiz
Ia primera ceremonia de matrimonio igualitario del pais
La Tercera - Hace 1 hora En las noticias

La historia de Javier y Jaime, la primera pareja homosexual que se easara en Chile
24Ho Ayer Manchester City Football Club

B = Masters de Indian Wells | | Alianza del Pacifico
Organizacién Panamericana de la Salud
El control de dafios de "La Moneda chica” frente a la querella contra el
- H Inflacién | | Derecho estatutario
futuro ministro de Agricultura
Y La Tercera - Hace 14 horas
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ot P Sporting de Lisboa ampions League
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carga la app para And
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Javier Iturriaga asume como Comandante en Jefe del Ejército y aborda
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Figura A.3: Google News: Vista agrupacion
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Anexo B

Mappings para Elasticsearch

B.1. Mapping de articulos

"media_id" : { "type" : "keyword" I},
"date_scrapping" : {

"type": "date",

"format": "date_optional_time"
e
"date_publication" : {

lltypell: lldatell’

"format": "date_optional_time"
¥
"date_modification" : {

lltypell: l’datell’

"format": "date_optional_time"
},
"authors" : {"type" : "keyword"},
"sources" : {"type" : "keyword"},
"categories" : {"type" : "keyword"},
"tags" : {"type" : "keyword"},
"title" : { "type" : "text" I},
"drop" : { "type" : "text" I},
"body" : { "type" : "text" I},
"url_article" : { "type" : "keyword" I},

Indice de Codigos Fuente B.1: Elementos bésicos del mapping de articulos.
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"image" : {

} )
b

} b

"properties" : {
"url": { "type" : "text" I},
"authorship" : { "type" : "text"
"description": { "type" : "text"
b
}
"has_tweet": { "type" : "boolean"},
"tweet_id" : { "type" : "keyword" I},
"tweet_metrics" : {
"type": "nested",
"properties": {
"retweets" : { "type": "integer"
"likes" : { "type": "integer" I},
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
}
}
b

Indice de Codigos Fuente B.2: Elementos image v tweet metrics del mapping de articulos

"tokenization_es": {
"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
b g
"text_source": { "type": "text"
"model": { "type": "text" I,
"words": { "type": "text" I,
"word_count": {
"type": "nested",
"properties": {
"word": { "type": "text" I},
"count": { "type" : "integer"}
}
}
}

Indice de Codigos Fuente B.3: Elemento tokenization es del mapping de articulos
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llenll: {

"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
b g
"text_source": { "type": "text" I},
"model": { "type": "text" I},
"text": { "type": "text" I},
"tokenization_en": {
"type": "nested",
"properties": {
"model": { "type": "text" I},
"words": { "type": "text" I,
"word_count": {
"type": "nested",
"properties": {
"word": { "type": "text" I},
"count": { "type" : "integer'"}
}
}
}
}

Indice de Cédigos Fuente B.4: Elemento en del mapping de articulos

"embeddings": {

"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
P
"text_source": { "type": "text"},
"lang": { "type": "text"},
"model": { "type": "text" I,
"embedding": { "type": "float" }

Indice de Codigos Fuente B.5: Elemento embeddings del mapping de articulos
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"knn" : {

"type": "nested",
"properties": {
"article_ids" : { "type": "integer"
"text_source": { "type": "text"},
"lang": { "type": "text"},
"model" : { "type": "text" },
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
i
"date_since" : A
"type'": "date",
"format": "date_optional_time"
I
"date_last" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
b
b

} E)

Indice de Cédigos Fuente B.6: Elemento knn del mapping de articulos

"polarity": {

"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
P
"text_source": { "type": "text" I},
"lang": { "type" "text"},
"model": { "type": "text" I,
"positive": { "type": "float" },
"negative": { "type": "float" I},
"neutral": { "type": "float" },
"compound": { "type": "float" }
b

Indice de Codigos Fuente B.7: Elemento polarity del mapping de articulos
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"subjectivity": {
"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
b g
"text_source": { "type": "text" I},
"lang": { "type" : "text"},
"model": { "type": "text" I,
"score": { "type": "float" }
}
+
Indice de Codigos Fuente B.8: Elemento subjectivity del mapping de articulos
"preprocessed" : { "type" : "boolean" I},
"event_id" : { "type" : "keyword" I},
"has_knn": { "type" : "boolean"},

Indice de Cédigos Fuente B.9: Elementos flags y event id del mapping de articulos

B.2. Mapping de eventos

"snapshots": {

"type": "nested",
"properties": {
"timestamp" : {
Iltype": Ildatell
"format": "date_optional_time"
Y,
"date_since" : A
lltypell: lldatell
"format": "date_optional_time"
Y,
"date_last" : A
lltypell: lldatell
"format": "date_optional_time"
e
"clustering_model": {"type" : "text"},
"new_keywords": {"type": "text"},
"new_articles_id": {"type": "text"},

Indice de Coédigos Fuente B.10: Elementos bésicos del mapping de eventos
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1 "snapshots": {

2 "type": "nested",

3 "properties": {

4 "accum_twitter" : {

5 "properties": {

6 "retweets" : {"type": "integer"},
7 "likes" : {"type": "integer"}

8 }

9 o

10 "accum_avg_polarity": {

11 "properties": {

12 "text_source": { "type": "text" },
13 "lang": { "type" : "text"},

14 "model": {"type": "text"},

15 "positive": {"type": "float"},

16 "negative": {"type": "float"},

17 "neutral": {"type": "float"},

18 "compound": {"type": "float"}

19 }

20 I

21 "accum_avg_subjectivity": {

22 "properties": {

23 "text_source": { "type": "text" I},
24 "lang": { "type" : "text"},

25 "model": {"type": "text"},

26 "score": {"type": "float"}

27 b

28 1,

29 "accum_top20_word_count_drop_and_body": {
30 "type": "nested",

31 "properties": {

32 "word": { "type": "text" I},

33 "count": { "type" : "integer'"}

34 }

35 },

36 +

37}

Indice de Codigos Fuente B.11: Elementos acumulativos del mapping de eventos
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

"snapshots": {

"type": "nested",
"properties": {
"title": {
"properties": {
"model": { "type": "text" I,
"lang": { "type" : "text"},
"text": {"type": "text"},
"polarity": {
"properties": {
"text_source": { "type": "text" I},
"lang": { "type" : "text"},
"model": {"type": "text"},
"positive": {"type": "float"},
"negative": {"type": "float"},
"neutral": {"type": "float"},
"compound": {"type": "float"}
}
b2y
"subjectivity": {
"properties": {
"text_source": { "type": "text" },
"lang": { "type" : "text"},
"model": {"type": "text"},
"score": {"type": "float"}
}
b
+
P

Indice de Codigos Fuente B.12: Elemento title del mapping de eventos
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"snapshots": {
"type": "nested",
"properties": {
"summary": {
"properties": {
"model": { "type": "text" I,
"lang": { "type" . "text"},
Htext”: {”type": ”text"},
"polarity": {
"properties": {
"text_source": { "type": "text" I},
”lang": { thpeﬂ 0 Htextﬂ}’
"model": {"type": "text"},
"positive": {"type": "float"},
"negative": {"type": "float"},
"neutral": {"type": "float"},
"compound": {"type": "float"}
}
b2y
"subjectivity": {
"properties": {
"text_source": { "type": "text" },
"lang": { "type" . "text"},
"model": {"type": "text"},
"score": {"type": "float"}
}
b
+
}
+
b
Indice de Codigos Fuente B.13: Elemento summary del mapping de eventos
"date_first_article": {
"type": "date",
"format": "date_optional_time"
¥
"snapshots": {
"type": "nested",
"properties": {
[...]
by
}

Indice de Cédigos Fuente B.14: Elemento date_first article del mapping de eventos
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27
28
29
30
31

B.3. Mapping de agrupaciones

"date_execution" : {

"type": "date",

"format": "date_optional_time"
e
"date_since" : A

"type": "date",

"format": "date_optional_time"
},
"date_last" : {

"type": "date",

"format": "date_optional_time"
P
"events_ids": {"type" : "text"},
"n_articles": {"type" : "integer"},
"execution_time_in_sec" : {"type" : "float"},
"algorithm": { "type" : "text"},
"algorithm_simple": { "type" : "text"},
"algorithm_params": {

"type" : "mnested",

"properties" : {

"name" : "text",
"value": "text"

¥y
"algorithm_metrics": {
"type" : "nested",
"properties" : {
"name" : "text",
"value": "text"

Indice de Codigos Fuente B.15: Mapping de agrupaciones
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Anexo C

Experimentos previos

C.1. Experimentacion previa con heuristica
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Configuracion

Labels predicted

True labels

[0,0,0,0,0,0,0,0,1,23,4,4,4,4,5,5,6,6,7,7,7,7, 7,7, 7, §]

threshold=1
individual tokens=False
join _similar=True

[0,0,0,0,0,0,0,0,10,11,5,4,4,1,4,4,3,3,9,2,7,9,3,7,4, 2]

threshold=1
individual tokens=True
join_similar=True

[0,0,0,0,0,0,0,0,10,11,5, 1,1, 1, 1,4,3,3,9,2,7,9,3,7, 1, 2|

threshold=2
individual _tokens=False
join_similar=True

[0,0,0,0,0,00,0,8,9,10,1,1,1,1, 1,4, 4, 11, 12, 7, 13, 4, 7, 1, 14]

threshold=2
individual tokens=False
join_similar=False

[0,0,2,0,0,2,0,0,89,10,1,1,3,1,1,4,4, 11,12, 7, 13,6, 7, 1, 14]

threshold=2
individual _tokens=True
join_similar=True

[0,0,0,0,0,0,0,0,89,10,1, 1,1, 1,11, 4, 4, 12, 13, 7, 14, 4, 7, 1, 15]

threshold=2
individual tokens=True
join_similar=False

[0,0,2,0,0,2,0,0,8,9,10, 1, 1, 3, 1, 11, 4, 4, 12, 13, 7, 14, 6, 7, 1, 15]

threshold=3
individual tokens=False
join _similar=False

[0,0,0,0,0,20,0,4,56,1,1,7,1,1,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 1, 16]

threshold=3
individual tokens=False
join _similar=True

[0,0,0,0,0,0,0,0,4,5,6,1,1,7, 1,1, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 1, 16]

threshold=4
individual _tokens=False
join_similar=False

[2,3,4,5,1,1,1,6,7,8,9,0,0, 10, 0, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 0, 20]

threshold=4
individual _tokens=False
join_similar=True

[2,3,4,5,1,1,1,6,7,8,9,0,0, 10, 0, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 0, 20]

threshold=2

individual tokens=False
join_similar=True

*Sin filtro de stopwords

[1,1,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,4, 0, 0,0, 0, 0]

threshold=5

individual _tokens=False
join_similar=True

*Sin filtro de stopwords

[0,0,0,0,0,0,0,0,6,7,38,0,0,0,0,9,0,0, 10, 11, 12, 13, 0, 14, 0, 15]

threshold=7

individual tokens=False
join_similar=True

*Sin filtro de stopwords

3,4,5,0,0,6,78,9,10,11, 0, 0,0, 0,0, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 0, 20|

Tabla C.1: Resultados de heuristica para muestra de 27 articulos, bajo distintas configuraciones
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C.2. Experimentacién con modelos de traducciéon

C.2.1. Experimento con texto sobre inauguraciéon de Convencién Cons-
titucional

Texto original: extracciéon de oraciones de varias fuentes

Los convencionales del pueblo Mapuche, la Lista del Pueblo, el PS y el FA llamaron a sus
adherentes a caminar con ellos desde distintos puntos de la capital hasta el ex Congreso Nacio-
nal. El ministro del Interior indic6 que a los constituyentes “los pueden acompanar algunas
personas, siempre y cuando tengan su Pase de Movilidad o su permiso en Comisaria Vir-
tual”. De cara a la instalacion de la Convencién Constitucional, a realizarse este domingo
4 de julio en el ex Congreso Nacional, al menos cuatro convocatorias estin confirma-
das para los minutos previos a la ceremonia. Las distintas marchas estan convocadas por
el Partido Socialista (PS), el Frente Amplio (FA), la Lista del Pueblo y los convenciona-
les pertenecientes al pueblo Mapuche. En el primer caso, los socialistas invitaron a sus
adherentes a reunirse a las 9 de la manana en la estatua del ex presidente Salvador Allende,
en la Plaza de la Constitucion. Desde ese lugar pretenden caminar hasta el edificio del ex
Congreso Nacional, ubicado en Compania 1131.

El FA inst6 a sus militantes y a la ciudadania a reunirse a una cicletada y caminata
cultural. Las personas se juntaran a las 08:30 en la Plaza Yungay y el destino sera el
ex Congreso. En tanto, desde las 08:15 de la manana, la Lista del Pueblo marchara
desde Plaza Italia hasta Compania, mientras que los convencionales Mapuche tendran una
ceremonia en el Cerro Huelén (Santa Lucia).

Al respecto, el ministro del Interior, Rodrigo Delgado, indic6 que los organizadores
de las manifestaciones tuvieron reuniones de coordinacién con las autoridades correspon-
dientes, como el intendente de Santiago, Felipe Guevara.

Segun el jefe de la cartera de Interior, “en esa reunién le pedimos informacion acerca de
cudl era el proposito de esa caminata, de esa marcha, y en los cuatro casos (...) ellos tienen
convencionales constituyentes que de un punto determinado van a caminar y se van
a aproximar hacia el ex Congreso, tal como lo van a hacer el resto de los 155 convencionales”.

Asimismo, el ministro Delgado indic6 que “lo que tenemos aca son la aproximacion de
convencionales electos que van al ex Congreso. Los pueden acompanar algunas personas,
siempre y cuando tengan su Pase de Movilidad o su permiso en Comisaria Virtual”.
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Texto final traducido nuevamente a espanol con modelo opus-mt-en-es

Los convencionales del pueblo mapuche, la Lista del Pueblo, el PS y la FA convocaron a
sus adherentes a caminar con ellos desde diferentes puntos de la capital hasta el ex Congreso
Nacional. El Ministro del Interior indic6é que los constituyentes “pueden estar acompanados
por algunas personas, siempre que tengan su Pase de Movilidad o permiso en la Estacion
Virtual de Policia”. Ante la instalacién de la Convenciéon Constitucional, que se celebrara
el domingo 4 de julio en el ex Congreso Nacional, se confirman al menos cuatro convo-
catorias para los minutos previos a la ceremonia. Las diversas marchas son convocadas por
el Partido Socialista (PS), el Frente Amplio (FA), la Lista del Pueblo y las convencionales
del pueblo mapuche. En el primer caso, los socialistas invitaron a sus adeptos a reunirse a
las 9.00 horas en la estatua del ex Presidente Salvador Allende, en la Plaza de la Constitucion.
Desde ese lugar tienen la intencién de caminar hasta el edificio del ex Congreso Nacional,
ubicado en Compania 1131.

FA inst6 a sus militantes y ciudadanos a reunirse para una bicicletada y una caminata
cultural. La gente se reunira a las 08:30 en la Plaza Yungay y el destino sera el ex Congreso.
Mientras tanto, a partir de las 08:15 horas, la Lista Popular marchard de Plaza Italia a
Compania, mientras que los convencionales mapuches tendran una ceremonia en Cerro Huelen
(Santa Lucia).

En este sentido, el Ministro del Interior Rodrigo Delgado indic6é que los organiza-
dores de las manifestaciones tuvieron reuniones de coordinacién con las autoridades perti-
nentes, como el alcalde de Santiago, Felipe Guevara.

Segun el jefe de la cartera del Interior, “en esa reunion le preguntamos sobre el propdsito
de esa caminata, de esa marcha, y en los cuatro casos (...) tienen constituyentes conven-
cionales que desde cierto punto caminaran y se acercaran al ex Congreso, asi como lo
haran el resto de los 155 convencionales”.

Asimismo, el Ministro Delgado indicé que “lo que tenemos aqui es la aproximacion de
los convencionales electos que van al ex Congreso. Pueden ser acompanados por algunas
personas, siempre y cuando tengan su Pase de Movilidad o su permiso en la Estaciéon Virtual
de Policia”.
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Traducciéon del modelo opus-mt-es-en del texto

The Mapuche people’s conventionals, the People’s List, the PS and the FA called on their
adherents to walk with them from different points of the capital to the former National Congress.
The Minister of the Interior indicated that the constituents “may be accompanied by some
people, provided they have their Mobility Pass or permission in Virtual Police Station.” In
view of the installation of the Constitutional Convention, to be held on Sunday, July 4, at the
former National Congress, at least four summonses are confirmed for the minutes prior to the
ceremony. The various marches are called by the Socialist Party (PS), the Broad Front (FA),
the People’s List and the Mapuche people’s conventional ones. In the first case, the socialists
invited their adherents to meet at 9 a.m. in the statue of former President Salvador Allende, in
the Plaza de la Constitucion. From that place they intend to walk to the building of the former
National Congress, located in Compania 1131.

FA urged its militants and citizens to gather for a cycletada and cultural walk. People will
gather at 08:30 in Yungay Square and the destination will be the former Congress. Meanwhile,
from 08:15 a.m., the People’s List will march from Plaza Italia to Compania, while the Mapuche
conventionals will have a ceremony at Cerro Huelen (Saint Lucia).

In this regard, Interior Minister Rodrigo Delgado indicated that the organizers of the de-
monstrations had coordination meetings with the relevant authorities, such as the mayor of
Santiago, Felipe Guevara. According to the head of the Interior portfolio, “in that meeting we
asked him about the purpose of that walk, of that march, and in the four cases (...) they have
conventional constituents that from a certain point they will walk and approach the former
Congress, just as they will do the rest of the 155 conventional ones.”

Likewise, the Minister Delgado indicated that “what we have here are the approximation
of elected conventionals that go to the former Congress. They can be accompanied by some
people, as long as they have their Mobility Pass or their permission in Virtual Police Station.”
Four political parties in Chile have called on their followers to take part in a series of marches
in Santiago on Sunday, July 4.
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C.2.2. Experimento de noticia de CNN sobre inauguracion de Con-
venciéon Constitucional

Texto original

Durante la tarde de este lunes, en la previa de la sesion de la Convencién Constitucional,
convencionales electos por la Lista del Pueblo, Rodrigo Rojas Vade, Alejandra Pérez y Giovan-
na Grandon, participaron en una manifestacion por la liberacion de los y las detenidas
durante el 18 de octubre. La movilizacién se realizo en la Plaza de Armas, donde familiares
de los presos de la revuelta social llegaron con pancartas para visibilizar sus demandas. “Esta
movilizacion esta organizada por los grupos de apoyo, de familiares y amigos de presos politi-
cos, a quienes siempre hemos acompanado, siempre estamos aca”, explico Rojas. En la misma
linea, agreg6 que “son parte vital para nosotros, porque alguno de los y las jévenes que
estan presos pude ser yo, muchas de ellas estan sin causa, estan sin un debido proceso.
Para mi son parte importante, porque son de la manifestacion de donde yo vengo, de la calle,
del pueblo que ha sido herido y torturado. Nosotros estamos con ellos y los vamos a
seguir apoyando®.

Lee también: Autor del proyecto de indulto: “Es una deuda pendiente, hay que buscar
una salida politica”.

Junto a esto, detall6 que “es un acto simboélico por una causa que ha sido invisibi-
lizada, hay mucha gente que ha intentando normalizar mediante los medios de comunicaciéon
la violencia sistematica a los Derechos Humanos y eso no puede pasar en un pais que quiere
comenzar con una democracia sana”’. Se espera que cerca de las 15:00 horas comience la
sesion de la Convencion Constitucional en el ex Congreso en Santiago, la que sera presidida
por Elisa Loncon. Los y las constituyentes de Chile Vamos se han expresado en contra del
proyecto y que se discuta en el 6rgano. En la instancia, segtin informé el vicepresidente del
organismo, Jaime Bassa, se discutira la posibilidad de emitir una declaracién conjunta sobre los
presos durante el estallido social y del proyecto de indulto que se tramita en el Congreso®.

Thttps: //www.cnnchile.com /pais/rojas-vade-detenidos-18-0-apoyo 20210705/
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Texto final traducido nuevamente a espanol con modelo opus-mt-en-es

Durante la tarde de este lunes, antes de la sesion de la Convenciéon Constitucional, los
organos de tratados elegidos por la Lista Popular, Rodrigo Rojas Vade, Alejandra Pérez y
Giovanna Grandon, participaron en una manifestacion para la liberacion de las mujeres y
los detenidos durante el 18 de octubre. La movilizaciéon tuvo lugar en la Plaza de Armas,
donde familiares de los presos de la revuelta social llegaron con pancartas para hacer visibles sus
demandas. “Esta movilizacion esta organizada por grupos de apoyo, familias y amigos de presos
politicos, a quienes siempre hemos acompanado, siempre estamos aqui”’, explico Rojas. En el
mismo sentido, agregd que “son una parte vital de nosotros, porque una de las jévenes
y mujeres que estan encarceladas podria ser yo, muchas de ellas no tienen causa, no
tienen el debido proceso; para mi son una parte importante, porque son de la manifestacion de
donde vengo, de la calle, de las personas que han sido heridas y torturadas; estamos con
ellas y seguiremos apoyandolas.

Lee también: Autor del proyecto de indulto: “Es una deuda pendiente, tenemos que buscar
una salida politica”

Junto con esto, explicé que “es un acto simbdlico por una causa que ha sido invisible,
hay muchas personas que han tratado de normalizar la violencia sistematica a los derechos
humanos a través de los medios de comunicaciéon y que no puede suceder en un pais que quiere
comenzar con una democracia sana”. Se espera que alrededor de las 3 p.m. la sesién de la
Convencién Constitucional comience en el ex Congreso de Santiago, que sera presidido por
Elisa Loncon. Los electores de Chile Vamos se han expresado en contra del proyecto y que
sera discutido en el 6rgano. En la instancia, segin el vicepresidente de la agencia, Jaime
Bassa, se discutira la posibilidad de emitir una declaracién conjunta sobre los presos durante la
explosion social y el proyecto de ley de indulto que se estid procesando en el Congreso...
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Texto intermedio traducido con modelo opus-mt-es-en

During the afternoon of this Monday, prior to the session of the Constitutional Convention,
treaty bodies elected by the People’s List, Rodrigo Rojas Vade, Alejandra Pérez and Giovanna
Grandoén, participated in a demonstration for the release of those and women detained during
October 18. The mobilization took place in the Plaza de Armas, where relatives of the prisoners
of the social revolt arrived with banners to make their demands visible. “This mobilization is
organized by support groups, families and friends of political prisoners, whom we have always
accompanied, we are always here,” explained Rojas. In the same vein, he added that “they are a
vital part of us, because one of the young women and women who are imprisoned could be me,
many of them are without cause, they are without due process. For me they are an important
part, because they are from the demonstration where I come from, from the street, from the
people who have been wounded and tortured. We are with them and we will continue to support
them.”

Also read: Author of the pardon project: “It is a pending debt, we have to look for a political
way out”

Along with this, he explained that “it is a symbolic act for a cause that has been invisible,
there are many people who have tried to normalize systematic violence to human rights through
the media and that cannot happen in a country that wants to start with a healthy democracy.”
It is expected that around 3 p.m. the session of the Constitutional Convention will begin at
the former Congress in Santiago, which will be presided over by Elisa Loncon. The constituents
of Chile Vamos have expressed themselves against the project and that it will be discussed
in the organ. In the instance, according to the vice president of the agency, Jaime Bassa, the
possibility of issuing a joint statement on the prisoners during the social explosion and the
pardon bill that is being processed in Congress will be discussed..
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C.3. Experimentacion con resumidores

C.3.1. Generacion restiimenes por evento de inauguracion de Conven-
cién Constitucional

Texto otiginal: extracciéon de oraciones de varias fuentes

Los convencionales del pueblo Mapuche, la Lista del Pueblo, el PS y el FA llamaron a sus
adherentes a caminar con ellos desde distintos puntos de la capital hasta el ex Congreso Nacio-
nal. El ministro del Interior indic6 que a los constituyentes “los pueden acompanar algunas
personas, siempre y cuando tengan su Pase de Movilidad o su permiso en Comisaria Vir-
tual”. De cara a la instalacion de la Convenciéon Constitucional, a realizarse este domingo
4 de julio en el ex Congreso Nacional, al menos cuatro convocatorias estian confirma-
das para los minutos previos a la ceremonia. Las distintas marchas estan convocadas por
el Partido Socialista (PS), el Frente Amplio (FA), la Lista del Pueblo y los convenciona-
les pertenecientes al pueblo Mapuche. En el primer caso, los socialistas invitaron a sus
adherentes a reunirse a las 9 de la manana en la estatua del ex presidente Salvador Allende,
en la Plaza de la Constitucion. Desde ese lugar pretenden caminar hasta el edificio del ex
Congreso Nacional, ubicado en Compania 1131. El FA inst6 a sus militantes y a la ciu-
dadania a reunirse a una cicletada y caminata cultural. Las personas se juntaran a las
08:30 en la Plaza Yungay y el destino sera el ex Congreso. En tanto, desde las 08:15 de
la manana, la Lista del Pueblo marchara desde Plaza Italia hasta Compania, mientras
que los convencionales Mapuche tendran una ceremonia en el Cerro Huelén (Santa Lucia). Al
respecto, el ministro del Interior, Rodrigo Delgado, indic6 que los organizadores de las
manifestaciones tuvieron reuniones de coordinaciéon con las autoridades correspondientes,
como el intendente de Santiago, Felipe Guevara. Segin el jefe de la cartera de Interior, “en
esa reunion le pedimos informaciéon acerca de cuél era el propodsito de esa caminata, de esa
marcha, y en los cuatro casos (...) ellos tienen convencionales constituyentes que de un
punto determinado van a caminar y se van a aproximar hacia el ex Congreso, tal como
lo van a hacer el resto de los 155 convencionales”. Asimismo, el ministro Delgado indic6 que “lo
que tenemos aca son la aproximacion de convencionales electos que van al ex Congreso. Los
pueden acompanar algunas personas, siempre y cuando tengan su Pase de Movilidad o su
permiso en Comisaria Virtual”.

Output de bert2bert shared-spanish-finetuned-summarizatio

El ministro del Interior dice que a los constituyentes “ los pueden acompanar algunas per-
sonas, siempre y cuando tengan su pase de Movilidad o su permiso en Comisaria Virtual ”

Output de bert2bert shared-spanish-finetuned-muchocine-review-summarization

Una declaraciéon de principios, pero méas bien, una declaraciéon de intenciones...
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Output de mt5-small-spanish-summarization

los convencionales del pueblo mapuche, el pp y el gobierno llama

Output de modelo google/pegasus-xsum

Cuatro partidos politicos en Chile han llamado a sus seguidores a participar en una serie de
marchas en Santiago el domingo 4 de julio.

Output de modelo facebook/bart-large-cnn

Los convencionales del pueblo mapuche, la Lista del Pueblo, el PS y la FA llamaron a sus
adherentes a caminar con ellos desde diferentes puntos de la capital. El Ministro del Interior
indic6 que los constituyentes “pueden estar acompanados por algunas personas, siempre que
tengan su Pase de Movilidad o permiso en la Estacion Virtual de Policia”.
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Anexo D

Resultados de agrupacion del 23 al 25 de
febrero de 2022 mediante heuristica

D.1. Eventos sobre el conflicto ruso-ucraniano
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Figura D.1: Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #2: 51 articulos
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Figura D.2: Evento sobre conflicto ruso-ucraniano

Figura D.3: Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #4:
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Figura D.4: Evento sobre conflicto ruso-ucraniano #5: 13 articulos
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Anexo E

Entrevistas a usuarios

E.1. Perfiles de los entrevistados
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# | Nombre Nacionalidad | Profesion u oficio

1 Mariana Argentina PhD in Computer Science at Université de Lille, 2021.
Vargas Master’s degree in Computer Science, UNC, 2013.
Gustavo . Periodista de CNN Chile y Radio Maria. Trabajo

2 Chilena L 1
Donat esporadico en La voz de los que sobran.

3 | Anénimo Anénimo Pedagogia en Esparjlol como lengua extranjerg. Grado

Superior en Filologia. Asesoramiento Educativo.

4 Francisco Chilena Periodista y Licenciado en Comunicacion Social de la
Guerra Universidad Diego Portales, 2021.

5 | Bryan Bizarro | Chilena Ingeniero Civil Eléctrico, Universidad de Chile, 2021.

6 | Daniel Bustos | Chilena Abogado, Universidad Catolica del Norte, 2016.
Paulina . Pedagogia en Lenguaje, Universidad Catolica

7 Bravo Chilena del h/%afle, 2020. o

g Andrea Chilena Magister en Historia de América, Universidad
Rodriguez de Chile, 2004. Psicologia, Universidad de Chile, 2010.

9 Catalina Chilena Estudiante de Ingenieria Civil Eléctrica,
Dominguez Universidad de Chile.
Cristian . Estudiante de Ingenieria Civil en Computacion,

10 Sanchez Chilena Universidad de Cghile. g

1 Cristobal Chilena Periodista y Licenciado en Comunicacion Social de la
Munoz Universidad Diego Portales, 2021.
Dante . Estudiante de Ingenieria Civil en Computacion,

12 Mardones Chilena Universidad de Cghile. g

13 Eva Mexicana Ingenieria Industrial y de sistemas,
Ugartechea Tecnologico de Monterrey, 2019.

14 | Francys Pinto | Chilena Estudiante de Ingenieria Civil Eléctrica, U. de Chile.

15 Gabriela Chilena Educadora de parvulos mencién en matematicas,
Bravo Universidad Catoélica del Maule, 2018.

16 | Isidora Frias Chilena Trabajo Social, UTEM, 2021.

17 gﬁ;ggs Chilena Backend engineer, Cornershop by Uber.
Jorge . Ingeniero Civil Mecéanico,

18 Gargrido Chilena Ufiversidad de Chile, 2021.
José . Estudiante de Ingenieria en Computacion,

19 Pacheco Chilena Universidad de Cghile. g
Valeria . . . . , .

20 . Chilena Psicologa. Universidad Auténoma de Chile, 2021.
Hermosilla
Vicente . Estudiante de Ingenieria Civil en Computacion,

21 Rojas Chilena Universidad de Cghile. !

99 Magdalena Chilena Assistant Professor, Universidad Catolica de Chile.
Saldana Researcher, Instituto Milenio Fundamento de los Datos.

23 Francisca Chilena Periodista en rol de produccion, Radio Cooperativa.
Canseco
Daniel . . . : . .

24 Chilena Psicologo y académico de la Universidad de Chile.
Saavedra

Tabla E.1: Perfiles de personas entrevistadas
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E.2. Entrevistas dela 1 ala 10

La entrevistada #1, PhD en Ciencias de la Computacion, reconoce que plataformas como
Google le muestra resultados que es probable que lea, y no necesariamente, posturas antagonicas
a la propia. Senala que la plataforma abre perspectivas, da la posibilidad de conocer otras
posturas y que es amigable, facil de usar e intuitiva, a pesar de sugerir algunas mejoras en la
visualizacion. Encuentra el trabajo “buenisimo y ambicioso”. Anade que es una herramienta que
invita a la curiosidad por informarse y contrastar los sesgos propios con los del sistema. Por
ultimo, indica que usaria una plataforma asi para informarse sobre el dia a dia en Argentina.

El entrevistado #2, periodista de CNN Clhile, resalta que la aplicacion es muy ttil para me-
dios de comunicacién, mas que para un usuario comun. Que sirve para analizar la competencia,
el contenido propio y buscar informaciéon que quizéa no esta en Google, o que es limitada por sus
filtros. Senala que la plataforma sirve como biblioteca digital, que sirve para elaborar pautas
y notas. Advierte una baja usabilidad y que la interfaz podria ser mas inclusiva para personas
con discapacidades. Resalta bastante que no utilizaria un medio independiente para informarse
primero sobre una noticia, porque fallan mucho en verificar fuentes y carecen de rigurosidad.
Pero que si los usaria para construir una versién de un hecho distinta y constatar versiones. Por
ultimo, abre puertas para usar un producto como este en éareas diferentes como por ejemplo,
articulos académicos o publicaciones cientificas.

El entrevistado #3, fil6logo, indica un interés profundo por la informaciéon. Dicho esto, senala
no conocer ninguna herramienta como esta, con tanto nivel de detalle y tantos filtros. Le parecia
una herramienta méas profesional, para periodistas o instituciones, que para usuarios masivos.
Anade que quizas, el publico general, no tiene interés por contrastar informaciéon, o bien, que
carece de educacion sobre los conceptos de neutralidad o subjetividad. En esa linea, dice que
harfa uso de la aplicacion todos los dias, pero que quizas el publico general no. Al mismo tiempo
ayudaria a las personas a tener una vision clara de un evento y a elaborar conclusiones propias
sobre un hecho, o bien, a ensenar estos conceptos por medio de la aplicacion.

Por otro lado, senala que la herramienta es una muy buena aproximacién en lo que pretende
hacer, que funciona stiper bien, con un layout amigable, va en la direccién correcta: es innovadora
e interesante. Dice que los periodistas estan expuestos al escrutinio publico y deberian estar
sujetos a una ética ciudadana. Admite que confiaria mas en sus propios sesgos, que los sesgos del
sistema, pero que le darfa oportunidad de lectura a medios que no lee usualmente. Por tltimo,
da énfasis en que es dificil ensenar los conceptos de subjetividad y neutralidad a los humanos,
y que en consecuencia, es ain mas dificil ensenar esto a una maquina.

El entrevistado #4, periodista, destaca que es una herramienta tutil para personas que
trabajan en la prensa o en agencias, ya que les permite hacer analisis del contenido propio
y de la competencia, pero que también es 1util para estudiantes universitarios de periodismo. En
forma personal, seniala que esta herramienta le ahorraria mucho tiempo al momento de buscar
informacion, porque el método manual que tiene actualmente utilizando Google es bastante
demoroso. Destaca que las noticias aparezcan agrupadas por medio, que el layout de eventos es
facil de utilizar y que evite informacién redundante. Valora que haya medios alternativos que,
generalmente, ignora, y da hincapié en que este proyecto podria aliarse con entidades de fact
checking para alertar a usuarios cuando la informacién es sospechosa.
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El entrevistado #05, ingeniero eléctrico, critica que redes sociales como Twitter s6lo le mues-
tran cosas “bonitas” y que le gustaria ver como piensa el resto de las personas. Como usuario
habitual de Google News, dice que emplearia esta herramienta como complemento, para prime-
ro centrarse en los hechos mediante los filtros disponibles y luego para buscar articulos con mas
o menos subjetividad para formar su propia opinién; Que los filtros le ayudan a ver “las dos
caras de la moneda” respecto a un evento. Cataloga a la aplicacion como profesional, intuitiva,
y no dificil de usar, pero al mismo tiempo, se muestra preocupado respecto de los sesgos que
adquieren los modelos de ML a través de los datos de entrenamiento. Por ultimo, cree que las
personas usarian la aplicaciéon para ver informaciéon de las tltimas 24 horas, y que otro tipo de
personas la usarian para buscar informacién histoérica.

El entrevistado #6, abogado, senala que esta aplicacion le ahorraria tiempo en su trabajo,
al estructurar la informaciéon de manera mas organizada y con més filtros que herramientas
Google, o El Mercurio legal. Dice reiteradas veces que este sistema es 1til, interesante, completo
y efectivo. Senala que actualmente tiene informaciéon limitada por canales como la television,
la radio o historias de Instagram, y que esta aplicaciéon “abre informaciéon o conocimiento que
podria no haber accedido”. Le interesa conocer medios que no conoce actualmente, y medios que
difunden discurso de odio para reprocharlos. Destaca que esta herramienta le permite acceder a
més informacion para elaborar una opinién mas seria. Finalmente, destaca las métricas globales
de los eventos porque es la primera vez que ve que una noticia se puede ordenar en base a su
neutralidad, negatividad, positividad y reacciones.

La entrevistada #7, profesora de lenguaje de ensenanza basica y media, plantea reiteradas
veces el uso de esta herramienta en el plano educativo. Para el uso de docentes que quieren
buscar textos no literarios, discernir informacion, y luego trabajar en clases, o bien para realizar
investigacion. La idea es usarla también para ensenar los conceptos de subjetividad, objetivi-
dad y separar hechos de opiniones, que bajo un lenguaje complejo, a veces se hace dificil, pero
evitando titulares escandalosos: la plataforma facilita esta labor. También, sirve para contras-
tar informacion proveniente de medios, con la informacién proveniente de redes sociales como
Twitter.

A modo personal, senala que esta herramienta le sirve para conocer nuevos medios, y de
visualizarlos en forma ordenada, ya que menciona que plataformas como Google le muestran
miles de resultados y con sub-temas de lo que busca. El filtro de discurso de odio le seria tutil
porque menciona que trasciende la tendencia politica.

Indica que hay dos tipos de lectura: global y analitica. La plataforma facilita tanto la lectura
global, mediante la agrupacion de eventos, y la lectura analitica, al facilitar los links de cada
articulo. Finaliza “Que por favor salga la plataforma y que esto lo lleves directamente a mi
colegio e instruyan a los profes’ porque esta buenisima. Esta muy buena”.

La entrevistada #8, historiadora y psicéloga, comenta que una herramienta asi le hubiera
servido muchisimo cuando hizo su tesis de historia, ya que el proceso que tuvo que realizar fue
bastante engorroso y demoroso. Sefiala que una plataforma asi le serviria para generar material
para sus clases de historia y analizar eventos como el conflicto mapuche, de manera histoérica.
Critica el tamano de la letra en la interfaz y que no es amigable para usuarios con alguna
discapacidad. Valora mucho las imégenes en la Vista de agrupaciones, e indica que este layout
le permitiria encontrar informaciéon de su interés rapidamente.
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Figura E.1: Captura de la herramienta digital que le permiti6 a Andrea Rodriguez contrastar
medios televisivos para un caso particular.

Comenta que hace uso de una herramienta digital para contrastar medios de televisiéon en
vivo! (Ver Figura E.1). También sefiala, que desde el 4rea de las ciencias sociales, es probable
que el solo término de “inteligencia artificial” no tenga mucha confiabilidad. Indica que usaria
una aplicacion asi todos los dias para informarse, y valora que, en contraste con Twitter, aca
no se mezclan comentarios de personas naturales con medios de comunicaciéon. Finalmente,
cataloga la aplicacion como “un aporte social y cultural muy bueno”.

La entrevistada #9, estudiante de ingenieria eléctrica, sefiala que usaria la plataforma como
complemento de plataformas de fact-checking, para validar noticias en el plano nacional. El
resumen y el titular le llaman la atencion del layout de eventos, pero con claras criticas a la
interfaz también. Plantea un escenario interesante: cuando un evento es abordado por medios de
un solo sector, por ejemplo, plantea el tema de “La tierra es plana”. ;Como seria la elaboracion
del resumen y titular en ese caso?. A lo cual se responde indicando que si el input de texto
es sesgado, el resumen muy probablemente también lo sea. Finaliza dando algunas ideas de
personalizacion de la aplicaciéon y planteando el desafio de agregar medios que informen por
Instagram o TikTok?.

El entrevistado #10, estudiante de ingenieria en computaciéon, encuentra bastantes detalles
en términos de interfaz y usabilidad del sistema. A pesar de esto, senala que une herramienta
como esta le sirve para no perder tiempo viendo la misma informacién muchas veces, ya que en

thttps:/ /www.pslabs.cl/tele.html
Zhttps://www.tiktok.com/about
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sus palabras “Usar Google es exhaustivo y toma mucho tiempo”. Anade que le ayuda a distinguir
la polaridad de los medios, y distinguir cuando estos tienen subjetividad hacia un tema que no
deberian. Por ultimo, esta abierto a ver medios que no conoce y recalca que “es una muy buena
plataforma para ver noticias”.

De los primeros diez entrevistados hay varias ideas destacables y que es prudente enumerar:

10.
11.
12.
13.

14.

15.
16.

17.

18.
19.

20.
21.

Google muestra resultados sesgados, y muchas veces no de posturas antagoénicas a la
propia.

La aplicacion se podria utilizar en el contexto periodistico de Argentina.

La plataforma abre perspectivas, mediante su gran abanico de medios que muchos no
conocian.

Existen muchos detalles en la interfaz a nivel visual y de experiencia de usuario, es decir,
la usabilidad del sistema es mala.

La plataforma invita a informarse y contrastar los sesgos propios con los del sistema.
Muchos la usarian para informarse en el dia a dia.

Existe un caso de uso 1til para los medios de comunicacion, para analizar la competencia,
generar pautas y notas.

Sirve como biblioteca digital.

Abre las posibilidades a usarlo para articulos académicos o publicaciones cientificas.
Varios usuarios sefialan que parece una herramienta mas profesional que de uso masivo.
La plataforma ayuda a que los usuarios elaboren conclusiones propias sobre un hecho.
El layout de eventos es amigable.

Todos los entrevistados senalan que no conocian una herramienta como esta, que lo que
mas se acerca son los trending topics de Twitter o Google News.

Advierten sobre los sesgos de los modelos de inteligencia artificial, y de como estos podrian
ser reprochados por los usuarios.

Sirve para ver “las dos caras de la moneda” respecto a un hecho.

Creen que serviria mas para informar sobre hechos ocurridos recientemente, para usuarios
masivos.

Senalan que una herramienta asi sirve para ahorrar tiempo al buscar informacién més
precisa, en contextos de investigacion o al buscar temas de interés.

Plantean su uso en educacion.

Sirve para estar informado en forma global sobre un evento, pero también para realizar
un analisis mas especifico.

Utilizarian esta aplicacion en complemento a sus propios métodos para informarse.

Sirve para buscar informaciéon méas objetiva primero y luego abrirse a otras perspectivas.
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E.3. Entrevistas de la 11 a la 20

Al entrevistado #11, periodista, le parece que la plataforma es como una hemeroteca capaz
de cumplir intereses para la investigacion periodistica académica, para las marcas y agencias
en cuanto a comunicacion estratégica, y también para personas que quieran informarse. Senala
que una herramienta asi s6lo se puede obtener en privado y que es importante para estudios
de periodismo o de comunicaciéon. Ademas, dice que herramientas como Google posee hartos
sesgos debido a su algoritmo de recomendacion y que siempre salen los medios méas famosos,
senala “Aca los medios més chicos reciben un espacio”.

Por otro lado, enfatiza en que las métricas de polaridad y subjetividad tienen un fin mas
académico que masivo, y duda que personas naturales las usen para ordenar informaciéon. Ade-
més, que muchos elementos, entre ellos las métricas globales, estarian destinados mas para
investigacion, que para informar. A pesar de esto, senala que estés métricas pueden servir para
romper el esquema de “todas las noticias de la tele son negativas”, y que medir la subjetividad
es un avance muy valioso, pero que deberia ser bien explicado en el sitio, ya que para él es super
importante la transparencia. Finaliza diciendo que utilizaria esta aplicacion para informarse en
la manana y en la noche.

El entrevistado #£12, estudiante de ingenierfa en computacion, senala que para eventos
como el estallido social de Chile “se llena de informacion de un solo lado”, y que mediante esta
aplicacion se pueden contrastar varias fuentes, que es lo que necesita para informarse. Dice
ademés que generalmente se informa por Google de eventos que le interesan, pero que no llega
a medios mas chicos porque no pasa de la primera pagina.

La entrevistada #13, ingeniera comercial mexicana, indica que una plataforma asi serviria
bastante en el contexto mexicano, ya que ese pais es el primero en los rankings de periodistas
asesinados. Ademas, seniala que Televisa, el medio de television més grande, concentra una gran
parte del poder informativo del pais y es dificil ver otras perspectivas. Ademas, admite que las
redes sociales solo le muestran contenido de su preferencia.

Le da bastante importancia al filtro de subjetividad para encontrar medios que quizés des-
conoce y anade que un filtro de fake news le seria bastante 1til, porque “hoy en dia hay mucha
noticia falsa”. Usaria la aplicacion sélo para buscar eventos que sean de su real interés y no a
diario.

La entrevistada #14, estudiante de ingenieria eléctrica, cree que la mayoria de las noticias
actuales son tragicas y que los filtros del sistema le sirven para variar el estilo de noticias, ya que
se siente “agobiada” por tantas noticias malas. También, senala que generalmente se informa
desde los medios mas grandes y le queda la duda si se esté informando en forma sesgada o no.
Dice que la herramienta serfa ttil para personas que les gusta tener distintas perspectivas. Un
filtro de tendencia politica lo encuentra innecesario porque ya tiene un criterio propio, pero uno
de probabilidad de fake news, o de prediccion de discurso de odio lo encuentra tutil.

La entrevistada #15, profesora de parvulos, senala que utilizaria la herramienta para inves-
tigar de cosas que le interesen més, y anade que seria mas facil y rapido usando esta herramienta
debido a la gran cantidad de filtros que existen. Dice que es una aplicaciéon bien completa y que
hay un gran abanico de medios que no conocia.
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La entrevistada #16, egresada de trabajo social, cree que al informarse sobre una noticia
se dejan muchos medios de lado, y cree que esto a veces es una estrategia o bien simplemente
sucede. Dice que, usar los filtros para solo ver noticias positivas o negativas esta bien por salud
mental, pero al mismo tiempo uno queda ajeno de las situaciones de la vida real. Dice que hacer
investigacion por Google es una “lata” porque da un rango de tiempo limitado. Agrega que hay
software privado para encontrar informaciéon maéas facil, pero desconoce el nombre.

Utilizaria la herramienta para centrarse en lo neutral y luego en lo independiente. Le daria
una oportunidad a medios que desconoce porque dice que se estan esforzando para ser conocidos.
Agrega “Es importante dar espacio y cabida a prensa independiente”. Por tltimo, describe al
layout de eventos como amigable y ordenado, y que usaria una aplicaciéon todos los dias, porque
le gusta estar informada.

El entrevistado #17, software engineer, resume su postura en la siguiente frase “Tienes que
plantear mejor el publico objetivo al que quieres llegar, v mejorar la interfaz también, pero
me parece una iniciativa stuper buena”. Apunta a los medios de comunicacién o las personas
naturales como publico objetivo. Ademaés, senala que es una aplicacion que puede aplicarse a
nivel mundial también, y que sirve para contrastar posturas opuestas en tiempos de campanas
politicas. Critica bastante las métricas globales, porque dice que seria dificil que un publico
masivo las entienda sin mayor explicacion.

El entrevistado #18, ingeniero mecénico, cree que es una herramienta muy ttil, pero tiene
sus dudas si el ciudadano comiin vaya a buscar las noticias con los filtros, porque sélo quiere
informarse de lo dltimo que estd pasando. Dice que puede servir para periodistas o personas
que hagan investigacion. Ademas, seniala que usaria maés el filtro de subjetividad que los de
polaridad, y que sacar conclusiones de subjetividad y polaridad a través de Google seria mas
lento. Dice que buscar articulos méas objetivos seria mas rapido con esta plataforma.

Un filtro de fake news le seria muy util porque dice que hay gente que cae en estas noticias
sin darse cuenta, pero un filtro de clasificaciéon de tendencia politica “ensuciaria el sistema”
porque se imagina que lo que se trata de hacer es llevar a una persona, independiente de su
posicion, todas las opiniones posibles. Con ese filtro se volveria al mismo sesgo que se busca
evitar. Finalmente, senala que la interfaz podria mejorar bastante.

El entrevistado #19, estudiante de ingenieria en computacion, dice que la herramienta le
ayuda a tener una vision mas general de la noticia y tener mas puntos de vista, y medios que
no conocia. Y senala como punto importante, que un filtro de tendencia politica serviria para
que los usuarios se centren en ciertos medios tnicamente y que el sesgo propio se reitere.

La entrevistada #20, psicologa, senala que es una propuesta siper interesante desde el
punto de vista de salud mental, ya que a veces hay personas que s6lo se quieren informar,
evitando articulos morbosos, y que con los filtros se puede llegar de mejor forma a articulos
mas neutros o menos negativos. Ademas, senala que la tendria como primera plataforma para
informarse porque lo encuentra interesante. Por ultimo, anade que existan medios regionales en
la plataforma es un beneficio para ellos, porque generalmente son desconocidos.
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De estos entrevistados, hay varias ideas nuevas referentes a la plataforma:

1. Sirve para la investigacion periodistica académica.

2. Es util para las marcas y agencias en cuanto a la comunicacion estratégica.

@

Varios usuarios usarian la aplicacion, pero soélo para informarse sobre temas que sean de
su interés.

Otros usuarios lo utilizarian como “un medio de comunicacién mas”.
Es 1til para contrastar varias fuentes en tiempos de crisis.
Se podria utilizar en el contexto preiodistico de México.

Un filtro de tendencia politica podria ser contraproducente.

Sirve para romper el esquema de “todas las noticias son tragicas”.

L N o gt

Un filtro de fake news seria bastante ttil, porque las personas no se dan cuenta cuando
caen en ellas.

10. Existe una aplicacion directa en el contexto de salud mental, para evitar noticias extre-
madamente negativas.

E.4. Entrevistas de la 21 a la 24

El entrevistado #21, estudiante de ingenieria en computacién, usaria la aplicaciéon como un
medio de comunicaciéon méas. Destaca que la aplicacion le ayuda a distinguir entre “campana
del terror, o todo esta bien”, en sus palabras “cuales son los medios méas subjetivos”. Dice que el
layout de eventos le ayuda a tener una idea general de las noticias, y al mismo tiempo, buscar
de forma especifica articulos que sean de su interés. Anade que los filtros de subjetividad y
negatividad le ayudan a “atacar lo que son las fake news”. Por ultimo, da varias sugerencias
para mejorar la interfaz y la experiencia de usuario.

La entrevistada #22, periodista, e investigadora del IMFD, indaga bastante en cuales son los
modelos utilizados para medir la subjetividad y la polaridad en texto, y de las funcionalidades
generales del sistema. Encuentra la plataforma una muy buena herramienta para investigacion
periodistica, e incluso menciona que sirve para ejemplificar la “teoria del encuadre” (framming
en inglés) [88]. Le gustaria mostrar este tipo de herramientas en clases, y también advierte que
es muy posible que existan casos donde el sesgo no es capturable ni por palabras positivas o
negativas, ni por una métrica de subjetividad, sino mas bien, por el mensaje mismo que se
transmite.

La entrevistada #23, periodista del area de produccién de Radio Cooperativa, comienza
preguntando si es que la aplicaciéon tiene algiin nicho especifico, porque dice que hay bastantes
personas que no se manejan mucho con la tecnologia y que quizés no usarfan los filtros del
sistema. Que para este tipo de personas les es mas facil informarse por redes sociales, porque
al final terminan siendo fuentes de informacion.

183



Senala que para el periodismo se puede volver muy tutil, para preparar entrevistas, buscar
informacion reciente e historica y enfocado en periodistas que trabajan en la web, porque sirve
para profundizar en contenido. Lo que mas le llama la atencion del layout de eventos es el
resumen pero desconfia bastante, ya que deberia validar cada hecho que senalan, y le produce
atin mas desconfianza que sean producidos por una inteligencia artificial.

Destaca bastante el tema de la descentralizacion de la informacion y como ella le da espacios
en su dia a dia a medios regionales, pero que hay un largo camino por delante. Y por esa razéon
si darfa oportunidad de lectura a medios regionales en la plataforma. Por ultimo, menciona
que desde el lado profesional, un filtro de tendencia politica no le seria 1til porque ya tiene un
criterio propio.

Finalmente, el entrevistado #24, psicologo, senala que “esta herramienta pudiera ser super
util ante el evidente sesgo comunicacional estd mediado por factores politicos y econémicos.
Para saltarse el sesgo politico-econémico de los de los grandes medios de comunicacion, que son
los que mas nos llegan”. Advierte que en el pais existe una concentracion del poder y que la
informacion de los medios muchas veces cumple los intereses de las personas més adineradas.

No cree que Google le permita cumplir esta labor, porque senala que Google tiene sus propios
sesgos. Dice, “Yo creo que es bien 1til no sélo para organizar la informacion del dia a dia, sino
también para uno poder ir estableciendo ciertos filtros a raiz de ciertos sesgos informativos”.
Por ejemplo, menciona que esta plataforma le permitiria identificar los medios que dan bastante
hincapié en la delincuencia y brindan mayor sensacién de inseguridad al informar.

Por 1ltimo, senala “Hay que pensar que la burbuja informativa que estaba mencionando va
muy de la mano con un monopolio pensando en la desigualdad de las fuerzas, de los medios de
informacion”. Y que harfa uso una aplicacioén asi para esclarecer conflictos donde hay muchos
interlocutores, o bien, utilizaria los filtros para identificar medios que emiten juicios de odio
hacia minorias, porque justamente él trabaja con inmigrantes, minorias y disidencias sexuales.

De esta forma, a partir de estos tltimos entrevistados, se aniaden las siguientes ideas cen-
trales:

—_

Los usuarios creen que esta plataforma les ayuda a verificar la veracidad de una noticia.
Sirve ademas, en contextos de clases universitarias de periodismo.

Advierten que no es claro el nicho de usuarios objetivo.

Advierten que quizés es una plataforma compleja para un piblico masivo.

Existe una desconfianza hacia el modelo resumidor de eventos.

Esta herramienta es un aporte en el tema de descentralizacién de la informacion.

Es una herramienta ttil ante los sesgos comunicacionales politico-econémicos del pais.

Sirve para desarrollar filtros propios al momento de informarse.

R T S AT o

Sirve para identificar medios que discriminen a minorias.
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