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Resumen. Los textos periodisticos pueden clasificarse dentro del llamado género
informativo si su contenido se orienta a la objetividad (descripcion de los hechos
ocurridos), o en el género de opinidn, si incluye elementos subjetivos (como el
punto de vista o ideologia del autor de la nota). Uno de los problemas que se
presenta en la redaccion de noticias es que en las notas de tipo informativo se
llegan a incorporar elementos subjetivos sin previa advertencia al lector. En este
articulo se presenta un método para la deteccidon automatica de subjetividad en
oraciones de noticias escritas en espafiol. Se generd un corpus a partir de noticias
publicadas en internet, las cuales contienen 8,108 oraciones que se clasificaron
manualmente como objetivas (3,648) y subjetivas (4,460). Los mejores
resultados obtenidos a partir de experimentos con diversos clasificadores
automaticos arrojan un 76.3% de precision, utilizando el clasificador Bayes Net.
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1. Introduccion

La cantidad de usuarios de internet en México es de aproximadamente 51.2 millones
de personas (mas de la mitad de la poblacidn), las cuales en su mayoria oscilan en las
edades entre 19 y 44 afios. Entre los principales usos de internet en México se encuentra
la recepcion y envio de correos electronicos, la busqueda de informacion y el acceso a
redes sociales [1].

Actualmente, México se encuentra en un cambio en cuanto a preferencias de uso de
medios de comunicacién, en donde dominaba el uso de la television y el uso de Internet
se encuentra en constante aumento. El uso de internet es la principal fuente de noticias
e informacion, seguida de periddicos, television y radio [2].

La subjetividad en cuanto al lenguaje natural hace referencia a aspectos del lenguaje
utilizados para expresar opiniones y evaluaciones [3]. El lenguaje subjetivo es un tipo
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de lenguaje utilizado para expresar estados privados, los cuales son términos que cubren
opiniones, evaluaciones, emociones y especulaciones [4].

De manera general, los géneros periodisticos pueden ser clasificados como géneros
informativos, en donde la informacion de algun hecho o dato se presenta tal y como ha
ocurrido, dominando el uso impersonal y objetivo del lenguaje, y los géneros de
opinion, en donde el escritor expresa su punto de vista acerca de un hecho o dato,
dominando la subjetividad [5].

El papel que juegan los medios de comunicacion en la politica de México es
reciente, y estos desempeiian dos papeles esenciales: Funcionan como diseminadores
de informacion, lo cual es pieza clave en toda democracia y pueden movilizar la opinion
publica, asi como generar diferentes formas de actividad politica [6].

Uno de los problemas que se presentan en el periodismo es que existen noticias que
se publican dentro del género informativo, aunque en realidad incluyen opiniones de
los escritores de la nota.

El objetivo de este trabajo, es desarrollar un método de deteccion de subjetividad
en oraciones de noticias. Este método consiste en realizar una clasificacion automatica
utilizando clasificadores probabilisticos y un corpus de noticias publicadas en espafiol
de México.

En este articulo, se presentan las pruebas y resultados obtenidos al utilizar los
clasificadores probabilisticos con el corpus etiquetado de manera manual, realizando
diversos experimentos, con el fin de determinar cual es el mejor clasificador y el mejor
conjunto de caracteristicas.

El articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: En la seccion 2, se
presentan los trabajos relacionados, en la seccion 3 se presenta nuestra metodologia de
solucion, describiendo el proceso realizado, presentando los resultados obtenidos en la
seccion 4. Para finalizar, se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro en la
seccion 5.

2. Trabajos relacionados

Los trabajos que implementan diversas técnicas para la deteccion de subjetividad
son tratados a continuacion.

En el trabajo [7], se presenta un marco de trabajo utilizado para identificar
declaraciones subjetivas en titulos de noticias, utilizando los sentidos de palabras para
identificar el significado (objetividad) y sentido (subjetividad) de cada oracion, ademas
de determinar la emocion expresada. Los resultados de precision de este trabajo
muestran un 73% de precision, aunque al combinarse con caracteristicas extras, puede
llegar a obtenerse un 99%.

En el trabajo [8], se propone realizar mineria de opinion para detectar opiniones en
columnas de noticias de género politico publicadas en idioma tailandés. El trabajo se
compone de 3 partes: Coleccion de datos (limpieza y almacenamiento de informacion),
anotacion (etiquetado manual por humanos) y clasificacion (mineria de datos con
Weka). Los mejores resultados muestran una precision del 80.7% al utilizar el
clasificador Naive Bayes.
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Otro trabajo es OpinionFinder [9], un sistema de analisis de subjetividad que
identifica de manera automatica cuando existen opiniones, sentimientos,
especulaciones y otros estados privados en el texto. Opera en 2 partes: En la primera
parte realiza un procesamiento del documento y en la segunda parte, se realiza el
analisis de subjetividad, que consta de 4 componentes: clasificacion de sentencias
subjetivas, eventos del discurso y clasificacion de expresion subjetiva directa,
identificacion del origen de opinion y por ultimo, clasificacion de la expresion del
sentimiento.

En el trabajo [10], se presenta SubjLDA, un modelo jerarquico bayesiano basado en
Asignacion Dirichlet latente (Latent Dirichlet Allocation, LDA), para la deteccion de
subjetividad a nivel de oraciones, el cual automaticamente identifica si una oracién
dada expresa opiniones o si expresa hechos. El proceso generativo involucra tres
etiquetas de subjetividad para las sentencias, una etiqueta de sentimientos para cada
palabra en la oracion y las palabras en las oraciones. El algoritmo de subjLDA es un
modelo bayesiano de cuatro capas y la clasificacion de la subjetividad en la sentencia
es determinada directamente desde la etiqueta de subjetividad de la sentencia. En los
resultados obtenidos, se demostroé que subjLDA obtuvo un porcentaje de precision del
71.6% al analizar sentencias objetivas y un 71% al analizar sentencias subjetivas, dando
un resultado final de precision de precision de 71.2%.

3. Meétodo propuesto

Nuestro trabajo propone un método de deteccion de subjetividad de noticias
utilizando un clasificador automatico y tomando caracteristicas a nivel de oracion y n-
gramas. La figura 1 muestra la arquitectura del método:

3

HNoticias publicadas | Procesamiento |(—| Freeling |
en internet
Archivo
ARFF

| Etiquetado manual |

| Clasificadores probabilisticos

Oracién Oracién
objetiva subjetiva

Corpus de
noticias

Fig. 1. Arquitectura del método de deteccion de subjetividad.

Primero, se obtienen noticias publicadas en internet, las cuales son etiquetadas de
manera manual a nivel de oracion por etiquetadores humanos, con el fin de generar el
corpus de noticias. Después, se realiza el procesamiento de texto (generacion de n-
gramas, lematizacion) para crear el archivo ARFF que servira de entrenamiento a los
clasificadores probabilisticos. Finalmente, se realizan experimentos con diferentes
clasificadores para determinar con cual de estos se obtienen los mejores resultados de
deteccion de objetividad y subjetividad en las oraciones.
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3.1. Creacion del corpus de noticias

Se cred un corpus de noticias escritas en espafiol obtenidas de diversos sitios
periodisticos mexicanos, con el fin de utilizarlas como datos de entrenamiento para los
clasificadores probabilisticos. El corpus cuenta con un total de 1972 noticias, las cuales
fueron divididas en 2 secciones: Noticias informativas, con un total de 1834 y noticias
de opiniéon con un total de 138. Las notas informativas se conforman por noticias
relacionadas a temas de interés sociopolitico (por ejemplo, politica, seguridad y
economia), descartando notas asociadas a entretenimiento (espectaculos, deportes, etc).
Las oraciones de las noticias informativas fueron etiquetadas de manera manual a nivel
de oracion. Los etiquetadores recibieron una induccion acerca de objetividad y
subjetividad, la cual se basé en un manual de etiquetado, desarrollado con base en el
trabajo de [11] y [4]. Por otro lado, todas las oraciones de las noticias de opinion fueron
etiquetadas como subjetivas. Algunas de las caracteristicas que se tomaron en cuenta
para determinar si una oraciéon es subjetiva, son la modalidad oracional, 1éxico
valorativo, signos de puntuacion, entre otros.

Las oraciones de las noticias ya clasificadas arrojaron un total de 3648 oraciones
objetivas y 4460 oraciones subjetivas.

3.2. Preprocesamiento de datos para experimentos

Para poder realizar los experimentos con clasificadores probabilisticos, se etiquetd
el corpus de manera manual a nivel de oracion, obteniendo un total de 8108 oraciones,
de las cuales 3648 fueron clasificadas como objetivas y 4460 como subjetivas. Para
realizar las pruebas, se gener6 un unico archivo de extension ARFF con el contenido
de todas las notas etiquetadas, con el fin de utilizar los clasificadores que provee el
software de mineria de datos Weka [12]. El formato del archivo ARFF es el siguiente:
el atributo “clasificacion” indica si la oracion fue etiquetada como objetiva (O) o
subjetiva (S), mientras que el atributo “texto” contiene la oracion o el n-grama,
dependiendo del caso.

@relation OBJ_ SUB

@attribute clasificacion {O,S}

@attribute texto String

@data

O, ‘El caso inicid el sdbado 25 de octubre, cuando la joven
solicitd via telefdnica el apoyo de las autoridades’

S, ‘Dicen que el funcionario plGblico es el verdadero culpable
del incidente’

Durante el preprocesamiento de los datos, se utilizo el filtro StringToWordVector,
el cual se encarga de convertir atributos de tipo cadena (String) en un conjunto de
atributos, los cuales representan la ocurrencia de palabras dentro del texto contenido en
la cadena. Los clasificadores utilizados en este trabajo de investigacion fueron Naive
Bayes y Bayes Net, pues seglin consta en la bibliografia son los que mejores resultados
arrojan [13] [14]. Se realizaron diversos experimentos para identificar las mejores
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caracteristicas para los clasificadores, los cuales pueden dividirse de la siguiente
manera segun las diferentes combinaciones derivadas del tratamiento del texto:

1. Utilizacion de oraciones.
(a) Inclusion de stopwords (palabras auxiliares) con texto sin lematizar,
(b) Inclusion de stopwords con texto lematizado,
(c) Eliminacion de stopwords con texto sin lematizar,
(d) Eliminacion de stopwords con texto lematizado.

2. Segmentacion de las oraciones en bigramas, trigramas y 4-gramas, a los cuales se
les asigna automaticamente la etiqueta de la oracion de donde son extraidos. El
procesamiento realizado en el punto anterior también se aplico para cada uno de los
siguientes criterios:

(a) Eliminacion de n-gramas repetidos, dejando un tinico n-grama,

(b) Eliminacion de n-gramas etiquetados como subjetivos, que estuvieran
etiquetados también como objetivos,

(c) Eliminacion de n-gramas etiquetados como objetivos, que estuvieran etiquetados
también como subjetivos,

(d) Eliminacién de n-gramas etiquetados tanto como objetivos y subjetivos.

4. Resultados de experimentos

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos utilizando los criterios
indicados a nivel oracion:

En la tabla 1, podemos observar los resultados obtenidos al utilizar oraciones con el
clasificador Naive Bayes. La mayor precision al determinar objetividad fue 65%, en
cuanto a subjetividad, la mayor precision fue 74%. Las caracteristicas que se
consideraron fueron: Incluyendo stopwords (CSW), Eliminando stopwords (SSW),
texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado (TL).

Tabla 1. Resultados de experimentos utilizando oraciones con el clasificador Naive Bayes.

Precision Recall Medida-F

(0] S (0] S (0] S
CSW, TNL 0.65 0.73 0.68 0.70 0.66 0.71
CSW, TL 0.60 0.71 0.68 0.62 0.64 0.66
SSW, TNL 0.63 0.74 0.71 0.67 0.67 0.70
SSW, TL 0.60 0.73 0.72 0.60 0.66 0.66

En la tabla 2, se observan los resultados obtenidos al utilizar oraciones con el
clasificador Bayes-Net. La mayor precision al determinar fue 63%, y en subjetividad
fue 70%. Las caracteristicas que se tomaron fueron: Incluyendo stopwords (CSW),
Eliminando stopwords (SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado (TL).
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Tabla 2. Resultados de experimentos utilizando oraciones con el clasificador Bayes Net.

Precision Recall Medida‘F

(0] S (0] S (0] S
CSW, TNL 0.60 0.66 0.57 0.69 0.58 0.68
CSW, TL 0.63 0.59 0.28 0.86 0.39 0.70
SSW, TNL 0.61 0.70 0.66 0.65 0.63 0.67
SSW, TL 0.59 0.59 0.28 0.84 0.38 0.69

Después, se realizaron experimentos, eliminando n-gramas repetidos, dejando
solamente un n-grama en el archivo ARFF.

En la tabla 3, se puede observar los resultados obtenidos al utilizar el clasificador
Naive Bayes. La mayor precision al determinar objetividad fue de 63% y al determinar
subjetividad la mayor precision fue de 67%. En este caso, las caracteristicas fueron:
Incluyendo stopwords (CSW), Eliminando stopwords (SSW), texto sin lematizar
(TNL) y texto lematizado (TL).

Tabla 3. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas repetidos con el
clasificador NaiveBayes.

Precision Recall Medida-F

(0] S (0] S (0] S
Bigramas, CSW, TNL 052 053 036 068 042 0.60
Bigramas, CSW, TL 062 052 011 093 0.18 0.67
Bigramas, SSW, TNL 053 052 029 074 038 0.61
Bigramas, SSW, TL 0.63 057 042 076 050 0.65
Trigramas, CSW, TNL 0.54 055 052 056 053 055
Trigramas, CSW, TL 0.56 0.67 0.79 0.40 0.66 0.50
Trigramas, SSW, TNL 054 054 048 0.60 0.1 0.57
Trigramas, SSW, TL 0.56 0.63 0.73 0.45 0.63 0.52
4-gramas, CSW, TNL 056 056 058 054 057 0.55
4-gramas, CSW, TL 055 066 080 037 0.66 047
4-gramas, SSW, TNL 0.56 057 060 052 058 0.54
4-gramas, SSW, TL 0.57 062 069 049 0.62 0.55

En la tabla 4, se observan los resultados al utilizar el clasificador Bayes Net. La
mayor precision al determinar objetividad fue de 60%, en subjetividad, la mayor
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precision fue de 76%. Las caracteristicas consideradas fueron: Incluyendo stopwords
(CSW), Eliminando stopwords (SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado
(TL).

Tabla 4. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas repetidos con
el clasificador Bayes Net.

Precision Recall Medida‘F

(0] S (0] S (0) S
Bigramas, CSW, TNL 0.58 051 0.07 095 0.12 0.67
Bigramas, CSW, TL 0.50 051 020 080 029 0.63
Bigramas, SSW, TNL 0.55 051 0.06 095 0.11 0.66
Bigramas, SSW, TL 0.50 0.76 098 0.04 0.66 0.09
Trigramas, CSW, TNL 0.52 0.58 0.75 0.33 0.62 0.42
Trigramas, CSW, TL 054 068 086 029 0.66 041
Trigramas, SSW, TNL 0.53 0.60 0.78 0.33 0.63 0.42
Trigramas, SSW, TL 0.55 0.64 0.76 0.40 0.64 0.50
4-gramas, CSW, TNL 055 065 081 034 066 045
4-gramas, CSW, TL 0.57 0.69 0.81 0.41 0.67 0.51
4-gramas, SSW, TNL 056 063 075 042 0.64 0.50
4-gramas, SSW, TL 0.60 065 070 054 065 0.59

Posteriormente, se realizaron dos clases de experimentos. En la primera, si algun n-
grama se encontraba etiquetado, tanto objetivo como subjetivo, el n-grama objetivo fue
eliminado, y en la segunda, si algiin n-grama se encontraba etiquetado tanto objetivo
como subjetivo, se elimind el n-grama subjetivo.

A continuacion, se muestran los resultados de los experimentos al eliminar los n-
gramas clasificados como objetivos.

En la tabla 5, se muestran los resultados obtenidos con Naive Bayes. La mayor
precision determinando objetividad es de 61%, en cuanto a subjetividad, la mayor
precision fue de 68%.

Posteriormente, en la tabla 6, se observan los resultados obtenidos con el
clasificador Bayes Net. La mayor precision en objetividad fue de 73%, en subjetividad,
la mayor precision fue de 69%.

Las caracteristicas a considerar en ambos experimentos fueron: Incluyendo
stopwords (CSW), Eliminando stopwords (SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto
lematizado (TL).
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Tabla 5. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas objetivos
repetidos con el clasificador Naive Bayes.

Precision Recall Medida‘F

(0] S (0] S (0] S
Bigramas, CSW, TNL 050 056 0.13 089 021 0.68
Bigramas, CSW, TL 052 053 0.04 096 0.08 0.64
Bigramas, SSW, TNL 050 056 0.12 090 0.19 0.69
Bigramas, SSW, TL 0.61 0.53 0.04 0.97 0.07 0.69
Trigramas, CSW, TNL 0.53 0.54 0.33 0.73 0.40 0.62
Trigramas, CSW, TL 0.56 0.68 078 043 0.66 0.52
Trigramas, SSW, TNL 0.53 0.54 0.29 0.77 0.37 0.64
Trigramas, SSW, TL 056 064 072 047 0.63 0.54
4-gramas, CSW, TNL 056 056 053 059 055 058
4-gramas, CSW, TL 0.55 066 080 038 0.66 048
4-gramas, SSW, TNL 0.55 057 055 057 055 057
4-gramas, SSW, TL 0.57 0.62 0.68 0.50 0.62 0.55

Tabla 6. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas objetivos
repetidos con el clasificador Bayes Net.

Precision Recall Medida‘F

(0] S (0] S (0] S
Bigramas, CSW, TNL 054 055 0.07 095 0.12 0.70
Bigramas, CSW, TL 073 053 0.01 099 0.03 0.69
Bigramas, SSW, TNL 051 056 0.06 095 0.11 0.70
Bigramas, SSW, TL 0.66 052 0.00 099 0.01 0.69
Trigramas, CSW, TNL 062 053 013 092 021 0.68
Trigramas, CSW, TL 054 068 086 030 0.66 042
Trigramas, SSW, TNL 062 054 014 092 023 0.68
Trigramas, SSW, TL 055 065 076 042 0.64 0.51
4-gramas, CSW, TNL 055 063 078 037 064 047
4-gramas, CSW, TL 0.57 0.69 0.81 0.41 0.67 0.52
4-gramas, SSW, TNL 055 063 074 043 0.63 0.51
4-gramas, SSW, TL 0.60 0.65 0.71 0.53 0.65 0.59
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A continuacion, se muestran los resultados de los experimentos al eliminar los n-
gramas clasificados como subjetivos:

En la tabla 7, se presentan los resultados obtenidos con el clasificador Naive Bayes.
La mayor precision en objetividad fue de 60% y en subjetividad fue de 67%.

Las caracteristicas fueron: Incluyendo stopwords (CSW), Eliminando stopwords
(SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado (TL).

Tabla 7. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas subjetivos
repetidos con el clasificador Naive Bayes.

Precision Recall Medida-F

(0] S (0] S (0) S
Bigramas, CSW, TNL 0.60 057 069 048 0.64 0.52
Bigramas, CSW, TL 056 066 0.82 035 0.67 046
Bigramas, SSW, TNL 0.60 057 079 034 0.68 043
Bigramas, SSW, TL 054 059 087 020 0.66 0.30
Trigramas, CSW, TNL 0.55 0.54 0.61 0.48 0.58 0.51
Trigramas, CSW, TL 0.55 0.67 081 037 066 048
Trigramas, SSW, TNL 0.56 0.54 0.62 0.48 0.59 0.48
Trigramas, SSW, TL 056 062 073 044 064 0.51
4-gramas, CSW, TNL 056 056 0.60 052 058 0.54
4-gramas, CSW, TL 0.55 0.66 0.81 0.36 0.66 0.47
4-gramas, SSW, TNL 056 057 0.64 049 0.60 0.53
4-gramas, SSW, TL 0.57 0.61 0.69 0.49 0.62 0.55

En la tabla 8, se muestran los resultados obtenidos con el clasificador Bayes Net
Bayes. La mayor precision en objetividad fue de 60% y en subjetividad de 74%.

Las caracteristicas fueron: Incluyendo stopwords (CSW), Eliminando stopwords
(SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado (TL).

Tabla 8. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas subjetivos
repetidos con el clasificador Bayes Net.

Precision Recall Medida-F
o S o S (0] S

Bigramas, CSW, TNL 0.54 0.70 098 0.05 0.70 0.09
Bigramas, CSW, TL 051 072 097 0.07 0.67 0.14
Bigramas, SSW, TNL 0.56 0.73 098 0.04 0.71 0.08
Bigramas, SSW, TL 0.52 0.74 098 0.09 0.05 0.09
Trigramas, CSW, TNL 0.54 064 0.87 023 0.67 0.34
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Precision Recall Medida-F
(0] S (0] S (0] S

Trigramas, CSW, TL 054 068 0.86 029 0.66 040
Trigramas, SSW, TNL 056 065 087 026 068 0.37
Trigramas, SSW, TL 0.56 0.63 0.76 0.41 0.64 0.50
4-gramas, CSW, TNL 0.56 0.65 0.81 035 0.66 045
4-gramas, CSW, TL 0.57 0.69 0.81 0.41 0.67 0.51
4-gramas, SSW, TNL 0.58 0.63 0.76 0.43 0.66 0.51
4-gramas, SSW, TL 0.60 0.65 0.70 054 0.65 0.59

Tabla 9. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas objetivos y
subjetivos repetidos con el clasificador Naive Bayes.

Precision Recall Medida-F
(0] S (0] S o S

Bigramas, CSW, TNL 0.53 0.53 033 0.72 041 0.61
Bigramas, CSW, TL 065 052 0.10 094 0.17 0.67
Bigramas, SSW, TNL 0.54 0.53 032 0.73 040 0.61
Bigramas, SSW, TL 0.66 057 039 080 049 0.67
Trigramas, CSW, TNL 0.54 055 051 057 053 0.56
Trigramas, CSW, TL 0.56 0.68 0.80 040 0.66 0.50
Trigramas, SSW, TNL 0.55 055 05 0.61 052 0.54
Trigramas, SSW, TL 056 063 073 045 063 0.53
4-gramas, CSW, TNL 0.56 0.56 0.58 0.54 0.57 0.55
4-gramas, CSW, TL 0.55 0.66 0.80 037 0.66 0.47
4-gramas, SSW, TNL 056 0.57 0.60 0.53 0.58 0.55
4-gramas, SSW, TL 0.57 0.62 0.68 0.50 0.62 0.55

Las pruebas finales, se realizaron de la siguiente manera; Si algiin n-grama se
encontraba etiquetado tanto objetivo como subjetivo, el n-grama fue eliminado, tanto
el objetivo como el subjetivo. A continuacion, se presentan los resultados:

En la tabla 9, podemos observar los resultados con el clasificador NaiveBayes. La
mayor precision fue 66%, en subjetividad, la mayor precision fue 68%.

Para finalizar, en la tabla 10, podemos observar los resultados obtenidos con el
clasificador Bayes Net. La mayor precision en objetividad fue de 60%. En subjetividad,
la mayor precision fue de 69%.
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Las caracteristicas fueron: Incluyendo stopwords (CSW), Eliminando stopwords
(SSW), texto sin lematizar (TNL) y texto lematizado (TL).

Tabla 10. Resultados de experimentos utilizando n-gramas, eliminando n-gramas objetivos y
subjetivos repetidos con el clasificador Bayes Net.

Precision Recall Medida-F
o S o S (0] S

Bigramas, CSW, TNL 0.59 0.52 0.07 095 0.13 0.67
Bigramas, CSW, TL 051 051 021 081 029 0.63
Bigramas, SSW, TNL 0.58 0.51 0.07 095 0.12 0.66
Bigramas, SSW, TL 0.50 0.75 097 0.07 066 0.13
Trigramas, CSW, TNL 052 0.65 0.86 024 0.65 035
Trigramas, CSW, TL 0.54 0.69 086 0.29 0.66 0.41
Trigramas, SSW, TNL 054 059 071 040 0.61 048
Trigramas, SSW, TL 0.55 0.65 0.77 041 0.64 0.50
4-gramas, CSW, TNL 0.55 0.65 0.81 034 0.66 045
4-gramas, CSW, TL 0.57 0.69 081 041 067 0.51
4-gramas, SSW, TNL 0.57 0.63 0.75 043 0.64 0.51
4-gramas, SSW, TL 0.60 065 070 0.54 0.65 0.59

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se presentd un método de deteccion de subjetividad en noticias en
espaiiol, implementando clasificadores probabilisticos, utilizando un corpus de noticias
etiquetado de manera manual y clasificadores probabilisticos mencionados en la
bibliografia.

Se desarrollé un corpus de noticias en espaiiol, el cual contiene notas periodisticas
publicadas en México, de diversos sitios web. Este corpus sirvio como datos de
entrenamiento para los clasificadores probabilisticos.

Se realizaron diversos experimentos, modificando las caracteristicas de los datos
del corpus, con el fin de determinar con qué clase de caracteristicas y con qué
clasificador se obtendria el mejor rendimiento al detectar objetividad y subjetividad.
Durante la creacion del corpus, se observoé que no se obtuvo alguna noticia que se
encontrara libre de contener oraciones subjetivas.

Se pudo observar, que en cuanto a la deteccion de objetividad, la mayor precision
fue de 73%, al eliminar los n-gramas objetivos repetidos, utilizando bigramas,
incluyendo stopwords y lematizando el texto, al utilizar el clasificador Bayes Net. En
subjetividad, la mayor precision fue de 76%, la cual se obtuvo al utilizar el clasificador
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Bayes Net, eliminando los n-gramas repetidos, utilizando bigramas sin stopwords y
lematizando el texto.

En cuanto al trabajo futuro, se planea implementar un modulo de analisis automatico

basado en reglas, con el objetivo de corregir posibles errores en la clasificacion
automatica, ademas de tratar de mejorar los resultados obtenidos en este trabajo.
Ademas, se planea tratar de identificar qué porcentaje de oraciones subjetivas puede
contener una noticia para ser considerada como objetiva.
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