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Resumen 

El presente trabajo consiste en el desarrollo de una aplicación  de clasificación 

de textos automático, que permite asignar la categoría a la oración ingresada de   

acuerdo con el texto de entrenamiento (letras de canciones), mediante el uso de una 

técnica de aprendizaje automático de la familia de los clasificadores Naive Bayes, 

usados para la clasificación de textos. 

El teorema de Bayes, formulado por Thomas Bayes, calcula la probabilidad de 

que ocurra un evento en función del conocimiento previo de las condiciones 

relacionadas con un evento. 

El clasificador Naive Bayes Simple considera la probabilidad de cada término 

dada la clase de forma binaria, es decir que la palabra está o no está en la clase, 

entonces la probabilidad condicional de la palabra, dada la clase puede no estar 

considerada. Con la finalidad de mejorar el clasificador se utilizó el algoritmo de  

clasificación Naive Bayes Multinomial, ya que considera la frecuencia de las palabras, 

para calcular la probabilidad condicional dada la clase, mejorando la asignación de las 

categorías del clasificador. 

Palabras claves: clasificación de textos, aprendizaje automático, Teorema 

de Bayes, Naive Bayes Simple, Naive Bayes Multinomial. 
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Capítulo 1:  Introducción 

La Ciencia de Datos analiza grandes cantidades de datos con  base a diferentes 

modelos que aporten información, que en su estado normal no se ven a simple vista.  

El origen de los datos es diverso pueden ser datos tabulares, imágenes, sonidos, texto 

y video. 

La Ciencia de Datos  recopila, procesa y analiza los datos para encontrar 

soluciones eficaces, uno de los propósitos de este documento es conocer algunas 

investigaciones que se han realizado en torno a la ciencia de datos e implementarlos 

en una aplicación. 

1.1 Conceptos Generales 

La Ciencia de Datos es el proceso de construir un modelo representativo que se 

ajuste a los datos de observación, según el problema se pueden clasificar en tareas 

tales como clasificación, análisis de asociación, agrupamiento y regresión. Cada tarea 

de ciencia de datos utiliza algoritmos de aprendizaje específicos como arboles de 

decisión, redes neuronales artificiales, K- vecinos más cercanos (K-NN) entre otros.  
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1.2 Planteamiento del Problema  

Día a día estamos en contacto con sistemas que recolectan información con el 

objetivo de modelar nuestro comportamiento, el convertir esa información en datos 

requiere del uso de herramientas estadísticas y computacionales siendo la Ciencia de 

Datos la encargada de ello. 

Hoy en día las empresas comienzan a apostar por la Ciencia de Datos y el uso 

de tecnologías como el Big Data, Data Analytics y Maching Learning entre otras 

herramientas para rentabilizar los datos y predecir una variedad de situaciones 

comerciales. 

 

Desafortunadamente muchas empresas están desperdiciando el valor de los 

datos por desconocimiento, burocracia o incapacidad de adaptación a las nuevas 

tecnologías, falta de organización o de profesionales capacitados en la materia. 

1.3 Objetivos Generales. 

Implementar el uso de un algoritmo Naive Bayes que permita identificar patrones de 

repetición en canciones, esto mediante el uso de algoritmo de clasificación de textos. 
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1.4 Objetivos Específicos del Proyecto. 

✓ Establecer los procedimientos que se usaran para formular y evaluar el 

clasificador. 

✓ Desarrollar el clasificador bayesiano multinomial. 

✓   Realizar pruebas. 

✓ Analizar y comparar los resultados de acuerdo con la precisión, recall y   

puntaje F1. 

1.5 Justificación de la Investigación 

 

El análisis de datos mejorar la toma de decisiones, proporcionar nuevas 

perspectivas, ayuda a combatir problemas de desarrollo social y de salud. 

 

Hoy en día nuestro país se enfrenta a gran cantidad de retos y la facilidad o 

dificultad de su resolución surge en gran necesidad de que herramientas 

tenemos a nuestra disposición. Las decisiones basadas en datos representan una 

ventaja competitiva para cualquier ámbito. 

 

Lo anterior motiva este trabajo, en el que se pretende realizar un análisis de 

letras de canciones de diferentes géneros musicales para realizar un clasificador que 

pueda reconocer el género/categoría de una canción basándose únicamente en la 

letra. 
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Capítulo 2: Estado del Arte 

Se analizaron cinco artículos científicos relacionados con la investigación de la 

ciencia de datos para conocer las áreas de oportunidad 

2.1 Review on Data Science and Prediction  

En el artículo Revisión sobre la Ciencia de Datos y Predicción nos menciona que 

la ciencia de datos ha sido muy eficaz para combatir los desafíos que enfrenta el Big 

Data ya que se ha producido una expansión de datos gracias a los dispositivos 

inteligentes, las redes sociales y la web.  

Casi todos los aspectos de la vida humana se interconectaron con grandes 

cantidades de información creando una necesidad para las personas que pudieran 

administrar y rastrearla recopilación de información. Desde el punto de vista de la 

ingeniería la increíble escala del Big Data ha demostrado que muchos modelos de base 

de datos están desactualizados, estos modelos se crearon para resumir datos y acceso 

rápido y no para el descubrimiento de conocimientos. Están optimizados para la 

consulta de los usuarios y no para el descubrimiento de varios patrones complejos. 

La toma de decisiones de hoy se basa en Big Data, donde las computadoras 

actúan como mejores tomadores de decisiones que las personas, refiriéndose como 

mejores en el aspecto escalabilidad, precisión y costo. 
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En conclusión, el Big Data realiza la extracción de grandes volúmenes de 

conjuntos de datos mientras que la ciencia de datos utiliza algoritmos para entrenarlos 

y obtener información relevante. 

2.2  A survey study of success factors in data science projects 

En el artículo Un estudio de encuestas sobre los factores de éxito en proyectos 

de ciencias de datos se realizó una encuesta a 237 profesionales de la ciencia de datos 

sobre el uso de metodologías de gestión de proyectos para la ciencia de datos,  

Las preguntas más relevantes fueron: 

Q10 ¿Sueles seguir alguna metodología de proyectos de ciencia de datos? 

Q11 ¿Seleccione la metodología que conoce y/o ha utilizado para sus proyectos 

de ciencia de datos? 

Las metodologías más mencionadas son: CRISP-DM, Microsoft TDSP, ciclos de 

vida Agile DS Lifecycle, Domino DS Lifecycle, IBM FMDS, RAMSY. 

Con respecto a las metodologías de ciencia de datos, Agile DS Lifecycle la más 

utilizado seguido de CRISP-DM y Microsoft TDSP. Solo el 25% de los encuestados 

afirman usan algún tipo de metodología de proyectos de ciencia de datos este bajo 

porcentaje muestra la falta de una metodología de procesos definidos para la gestión 
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de proyectos de ciencia de datos siendo una de las principales causas de las fallas 

actuales y de los desafíos de gestión por el contrario de los profesionales que se 

adhieren a una metodología  de proyecto ponen un mayor énfasis en los riesgos y 

peligros potenciales del proyecto, el control de versiones, la canalización de 

implementación a producción y la seguridad y privacidad de los datos. 

2.3 Classification and Analysis of Techniques and Tools for Data Visualization 

Teaching 

En articulo Clasificación y Análisis de Técnicas y Herramientas para la 

Enseñanza de la Visualización de Datos su principal objetivo es mejorar la enseñanza 

de la visualización de los datos. 

La visualización de los datos es una forma de representar gráficamente la 

información   y los datos, se pueden usar varios gráficos diferentes para fines 

operativos, como mejorar la eficiencia, monitorear procesos, estudiar la distribución 

geográfica de datos, buscar tendencia y relaciones, su principal función está en el 

análisis de datos. 

Presentan una nueva clasificación de las técnicas graficas de datos en tres 

grupos diferentes con atributos diferentes de los gráficos:  

• Uso: se definen según el uso o tratamiento que hagan de los datos crudos o 

procesados (Exploratorio o Explicativo). 
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• Forma:  se pueden definir de acuerdo con los diferentes elementos gráficos 

utilizados para construirlos que se pueden resumir en su forma siendo el mayor 

atributo utilizado en la clasificación de gráficos de datos, existen diferentes 

subtipos de grafos: Hachas, círculos, mapas, rectángulos, redes y dibujos. 

• Movimiento se definen según su movimiento es decir si la pantalla tiene o no 

elementos que varíen según el tiempo (Estático y Dinámico). 

Se realizo un análisis comparativo de las principales herramientas de 

visualización de datos, dando como resultado que las ventajas de utilizar software libre 

es que tiene una mayor variedad de visualización de datos y una mayor capacidad de 

personalización de esta. El software con licencia, su principal ventaja es la velocidad al 

crear cualquier implementación. 

2.4  Estudio de demanda y empleabilidad de la carrera de ingeniería en ciencia 

de datos en el Ecuador 

Mediante una encuesta aplicada a las instituciones educativas del centro del 

país Ecuador, utilizando recursos virtuales, se obtuvieron como respuesta  que  4,210  

estudiantes y 81  instituciones públicas y privadas obteniendo como resultado una 

tendencia favorable para justificar la creación de la carrera de Ingeniería en Ciencia de 

Datos en el Ecuador. 

El instrumento utilizado para la recolección fue una encuesta que consta de 18 

preguntas y fue generada en línea lo que permitió obtener información sobre la 
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necesidad e intereses de estudiar la carrera de Ciencia de Datos, permitiendo conocer 

los criterios valorados entre el perfil profesional versus la oferta académica del 

programa, 

Las tendencias de interés en el área de ciencia de datos se obtiene un interés 

del 57.93% en instituciones públicas, frente a un 43.03% de instituciones privadas. En 

cuanto a nivel estudiantil se determina que un 82.54% de los encuestados le interesaría 

una carrera profesional en área de ciencia de datos. 

La importancia de las Tecnologías de la información y el análisis de datos en 

esta era hacen necesario la creación de profesionales en ciencia de datos, que sean 

capaces de seleccionar, preparar, analizar, evaluar y comunicar cantidades masivas de 

datos de cualquier tipo, de manera ética y responsable para la toma de decisiones 

inteligentes y la resolución de problemas complejos en los sectores científicos, 

tecnológicos, empresariales y sociales     

2.5 Clasificación automática de papers de Ciencias de la Computación 

La tesis consiste en el desarrollo de un sistema de clasificación automática de 

papers (artículos científicos), que permiten asignar la categoría adecuada de acuerdo 

con el contenido de estas características puede ahorrar a los publicadores el tiempo 

significativo que implica atravesar un proceso de selección de categorías jerárquicas 

para clasificarlos correctamente, y de esta manera facilitar su búsqueda una vez que se 

han publicado en los repositorios bibliográficos online. 
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Para la implementación de este sistema se obtuvo una colección de artículos de 

todo tipo del sitio web de la Librería Digital de la ACM (Association for Computing 

Machinery) a partir de la cual se generaron los data sets de entrenamiento que se 

utilizarán junto con una herramienta llamada MALLET para determinar la categoría de 

papers que aún no han sido clasificados, estudiando el caso particular de las últimas 

taxonomías que presenta dicho sitio (versiones de 1998 y 2012). 

La clasificación automática de textos siempre ha sido un tema de investigación 

importante desde la existencia de documentos digitales, ya que ésta permite manejar la 

enorme cantidad de información disponible en la web. Está basada principalmente en 

técnicas de machine learning, las cuales construyen automáticamente un clasificador 

que aprende las características de las categorías a partir de un conjunto preclasificado 

de documentos. Estas técnicas juegan un rol muy importante en la extracción y 

resumen de información, recuperación de texto, entre otros. 

En este trabajo se ha hecho una revisión general de los problemas de 

clasificación jerárquica, y un subconjunto de sus posibles soluciones. Se ha diseñado 

para tal fin una aplicación que permita automatizar el proceso de clasificación de 

artículos científicos y facilitar la configuración de los parámetros de esta, para poder 

comunicarse de manera sencilla con herramientas de clasificación externa, utilizando 

para este caso particular la implementación en Java de MALLET, la cual posee 

eficientes metodologías para realizar este tipo de tareas. 
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 Capítulo 3 Marco Teórico 

3.1 Ciencia de Datos   

La Ciencia de Datos explora y analiza datos mediante tecnologías que provienen 

de las matemáticas, la estadística y la informática con el objetivo de obtener 

información para la toma de decisiones; entre las que encontramos el análisis 

exploratorio, el aprendizaje automático, el aprendizaje profundo el procesamiento del 

lenguaje natural, la visualización de datos y el diseño experimental. 

Las dos tecnologías que más se utilizan dentro de la ciencia de datos son el 

Machine Learning y el Deep Learning ambas englobadas en el campo de la IA.  

En ambos casos se busca la construcción de sistemas que sean capaces de 

aprender a resolver problemas a partir de conjuntos de datos que se entrenan de 

forma: 

✓ supervisada: cuando los datos de entrenamiento están previamente etiquetados 

por humanos  

 

✓ No supervisada cuando el conjunto de datos no está etiquetado. 

Ejemplos de las tecnologías: sistemas de predicción ortográfica o traducción 

automática hasta los coches autónomos o los sistemas de visión artificial. 
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3.2  Machine Learning 

El aprendizaje automático se dedica al estudio de agentes/algoritmos como: redes 

bayesianas, máquinas de vectores de soporte, análisis de clústeres, para analizar y 

procesar datos, que aprenden o evolucionan basados en su experiencia, consiste en 

dejar que los agentes descubran patrones recurrentes a partir de observaciones   en 

los conjuntos de datos, estos datos pueden ser números, palabras, imágenes, 

estadísticas, etc. 

Existe una amplia variedad de aplicaciones que utilizan agentes basados 
en aprendizaje entre ellas se encuentran: 

procesamiento de Lenguaje Natural se utiliza para el análisis sintáctico y morfológico de 
los textos, extracción de Información, clasificación 
automática de documentos. 

En el diagnóstico médico según la historia clínica y los síntomas que presenta 
el paciente 

En Biología reconocimiento de tumores, patrones en cadenas 
de ADN. 

En finanzas e industrias bancarias para definir modelos de riesgo y fraude crediticio. 

En el análisis de imágenes detectar objetos dentro de una imagen como 
rostros, personas, etc. 

Tabla 1 Ejemplos de aplicaciones de aprendizaje automático 
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3.3 Clasificación de Textos 

La clasificación de textos consiste en determinar la categoría de un texto  que 

establezca  la clase a la que  pertenece de acuerdo con ciertas características, 

facilitando la organización de la información  

La decisión sobre que etiqueta debe asignar a las palabras se determina a partir 

de un modelo construido con el texto de entrenamiento. 

3.4  Procesamiento del Lenguaje Natural  

El procesamiento del lenguaje natura NLP permite que las computadoras 

interpreten el lenguaje humano. 

El lenguaje puede expresarse por escrito (texto) u oralmente (voz). El NLP está 

más avanzado en el tratamiento de textos, ya que los datos son fáciles de encontrar en 

formato electrónico. 

Las computadoras solo entienden de bytes y dígitos es por lo que el texto debe 

convertirse en números, específicamente en vectores de números.  
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3.4.1 Extracción de características o codificación de características 

1. Tokenization 

Divide el texto en pequeñas unidades como palabras o frases 

2. Stop words 

Las palabras generalmente se filtran antes de procesar un lenguaje 

natural se denominan stop words, son las palabras más comunes en cualquier 

idioma como artículos, preposiciones, pronombres y conjunciones, se filtran ya 

que no agregan mucha información al texto 

3. Modelo BoW (Bag of Words) 

Es un modelo que representa un texto como una bolsa de palabras, sin 

considerar su orden o relación entre ellas, extraer características del texto, es 

decir la frecuencia de palabras de un documento. 

Representándose con el modelo vectorial en que cada documento es 

representado como un vector de dimensión igual al tamaño del vocabulario de la 

clase, y en que el valor de cada atributo corresponde a la frecuencia de la 

palabra en la clase correspondiente. 
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3.5 Algoritmo por Clasificación 

Este algoritmo está basado en el teorema de Bayes y clasifica cada valor como 

independiente de cualquier otro. Permite predecir una categoría en función de un 

conjunto dado, utilizando la probabilidad. 

3.3.1 Naive de Bayes 

Es de los clasificadores más utilizados por su facilidad y rapidez. Constituye una 

técnica supervisada que necesita tener ejemplos clasificados para funcionar.  

El funcionamiento del algoritmo destaca en dos partes: 

1. Crear el modelo 

✓ Calcula las probabilidades a priori de cada clase. 

✓ Para cada clase, realiza un recuento de los valores de atributos que toma 

cada ejemplo. Se debe distribuir cada clase por separada para mayor 

eficiencia del algoritmo.  

✓ Aplicar la Corrección de Laplace. 

✓ Normalizar para obtener un rango de valores [0,1]. 
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2. Clasificar  

1. Para cada clase disponible se determinan los valores de probabilidad de cada 

valor de los atributos del nuevo ejemplo 

2. Aplicar la fórmula de Naive Bayes. 

3.3.2 Matemáticas del algoritmo Naive de Bayes 
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3.3.3 Independencia Naive Bayes Multinomial 

La independencia condicional asume que las probabilidades de   𝑃(𝑥𝑖│𝑦𝐽) son 

independientes de la clase Y. 

 

Los valores 𝑃(𝑥𝑖│𝑦𝐽) se estiman con la frecuencia de los datos, no se hace 

busqueda de hipotesis, sino que  se cuenta la frecuencia de ocurrencias. 

Capítulo 4 Desarrollo del Clasificador 

Con el objetivo de identificar el género de la canción basándose en parte de la 

letra (frase, coro) de forma automática, se desarrolla una aplicación en el lenguaje de 

programación Java, el método para realizar la clasificación es por Naive Bayes 

Multinomial, dando como resultado el género musical u  interprete.  
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4.1 Método de clasificación jerárquica  

Se clasificaron las canciones por medio de una organización jerárquica teniendo 

5 categorías, cada categoría contiene de 5 a 10 canciones. 

4.2 Recopilación de datos 

El primer paso fue obtener el conjunto de datos; todas las letras de las 

canciones se obtuvieron de la página web música.com. 

 

4.3 Clasificación de texto en el clasificador  

Dada una clase 𝑌 y un conjunto de palabras X de la canción a clasificar, se 

calcula la probabilidad de que 𝑋𝑖 se clasifique dentro de la clase 𝑌𝑖 , con ello se conoce 

la probabilidad de 𝑋𝑖   dada una clase y la probabilidad de la clase 𝑌𝑖 pero se necesita 

encontrar el valor máximo de la expresión para encontrar la clase en la que mejor se 

clasifique 𝑋𝑖. 

La definición de las clases son las categorías/genero de las canciones y la 

clasificación se realiza por palabras.  
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4.4 Implementación 

 

 

 

                                                                       
    Fig. 1Arquitectura del Sistema 

4.5 Procesamiento del algoritmo 

a) Conjunto de datos  

Al ser una clasificación supervisada, los datos ya están previamente clasificados 

manualmente en 5 categorías, contando con un total de 9238 palabras, en la tabla2 se 

muestra la cantidad de palabras por categorías. 

.  

 

 

Tabla 2 Total del conjunto de datos. 

Para el entrenamiento del clasificador se ingresan las letras de las canciones que se 

muestran en la tabala3. 
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Tabla 3  Títulos de las canciones (data set) 
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Los datos de entrenamiento están dentro de la clase Análisis, declarados como 

variables de tipo String, son un total de 43 canciones. 

     

 Fig. 2 Datos de entrenamiento (data set) 

En la clase Palabras se crea un arrayList llamado palabrasL (lista de palabras) 

en el cual se va añadiendo cada una de las palabras en el método IngresarPalabra. 

El método verPalabras imprime el arrayList palabrasL, que es el conjunto por 

considerar.                                                                                                                                                                                        
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b) Filtrado y Limpieza de datos 

✓ Tokenization 

La tokenización se realiza dentro del método separarpalabras con ayuda de 

un  Apalabras (Arreglo de palabras) y la función Split separa la palabra de la 

cadena, después de un espacio o de algunos de estos caracteres [, @ ‘!] + 

obteniendo  las palabras/token´s. 
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 Lista  1 9238 palabras/token´s   
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✓ Stopwords 

Con el método separarpalabras también se realiza el stopwords, ignora todas 

las palabras del texto de entrenamiento que sean menores a 4 caracteres 

      
Lista  2  Stop words 

Con la función length () se obtiene  la longitud del token, y  un if condicional de que el 

token sea mayor a 3 caracteres, se agrega  Apalabras a palabraL_temp con la función 

add (). 

 
 Fig. 3 Método separarpalabras 
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✓ Bag of Words 

Utiliza un vector de palabras en el cual se lleva un recuento de cada una de ella 

y su posición en el vector; se clasifica con un switch la categoría del token´s/palabras 

dentro de la matriz cpcate (contador de palabras por categoría). 

    

Fig. 4 El switch convierte la categoría a mayúsculas  

Esto se realiza en la clase MatrizPalabraCantidad con el ArreyList palabra 

dentro del método ingresarPalabra, con un if y la función contains verifica que  la 

palabra/token no esté dentro de la cadena palabr, si es verdadera la agrega a la 

cadena palabr con la función add indicándole la posición o índice para agregarla, 

cuando la palabra ya se encuentra en la cadena palabr entonces ubica su posición con 

la variable dato y la función indexOf  que devuelve la posición  del token para  contar la 

frecuencia de ocurrencia de cada palabra (token) por categoría, se utiliza para realizar 

la tabla de frecuencias. 
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Fig. 5 Método ingresarPalabra separa la cadena en token´s y asigna un índice a cada una. 
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c) Análisis de los Datos 

✓ Tabla de frecuencias  

Con el  método ver_palabraCateCantidad (ver palabra por categoría y 

cantidad) se imprimen los datos del método ingresarPalabra  para observar la 

frecuencia de las palabras en cada categoría. 
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Fig. 6  Tabla de ocurrencia de las 9238 palabras del texto de entrenamiento 
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Para  el conteo de textos de entrenamiento se convierte la categoría a 

mayúsculas;  con  un if y   la función equals compara que la categoría no este vacia 

para poder obtener la cantidad de textos incrementando la variable cantidadTextos, 

tambien se lleva un conteo por categoría del texto de entrenamiento y se guarda e 

incrementa en el vector categoria para poder calcular las probabilidades a priori de 

cada clase. 

                     

                                           Fig. 7 Conteo de textos por categoría. 

     
Fig. 8 En VerCategorias se imprime la cantidad de textos que tiene cada categoría, en totalTextos nos da 

el total de textos de entrenamiento.  
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d) Entrenamiento 

✓ Crear Modelo  

✓ Probabilidades a priori de cada clase/categoria 

Una vez obtenido el total de textos de entrenamiento y categorizado se calcula la 

probabilidad a priori de cada clase. 

En el vector proCategoria(probabilidadCategoria) almacena el resultado de la división 

del valor categoria [i] entre cantidadtexto de acuerdo con la formula (8) y se realiza en 

el método CalProbabilidadCategorias teniendo un total de 1 entre el total de clases, 

los resultados se observan en la fig8. 

 

 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig. 9. Calcular probabilidad por categoría. 

 

 
                                                                                         

         
                                           

Fig. 10  Probabilidad a priori de las clases 
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✓ Suavizado de Laplace 

Para obtener la probabilidad de 𝑃(𝑋|𝑦𝑗)      que es la probabilidad de que la 

categoría 𝑦𝑗 teniendo en cuenta la cantidad de ocurrencias de la palabra 𝑥𝑖 entre todas 

las palabras de la categoría 𝑦𝑗, luego con esa frecuencia se divide entre el total de 

palabras del texto de entrenamiento. 

 

Un problema de la clasificación de textos es cuando una palabra no está en 

todas las categorías del texto de entrenamiento, la probabilidad seria cero y nos daría 

un error en la clasificación, para solucionarlo se utiliza el suavizado de Laplace que 

consiste en incrementar en una unidad la ocurrencia de las palabras en las categorías 

como se muestra en la formula (9). 

 

Por ejemplo, con la palabra climb que solo está en la categoría other solo estará 

presente en esa categoría como se muestra en la Fig11, cuando es solo una palabra 

no hay un mayor problema, pero cuando es una oración la probabilidad cambiaria a 

cero como se observa en la Fig12. 

 

2.

0 
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Fig. 11. Probabilidad de la palabra climb sin suavizado 

                

Fig. 12  Probabilidad de las palabras never climb sin suavizado             
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Para solucionar el error se incrementa una unidad en cada palabra en la Fig11 

se observa que se incrementa en uno la ocurrencia del token en cada categoría y así 

no se pierde el valor de la probabilidad anterior. 

            

Fig. 13. Incrementa en uno las palabras blue y climb con suavizado. 

 

 

 



57 

 

✓ Normalizar los datos 

Entonces para conocer el valor 𝑃(𝑥𝑖|𝑦𝑗), se normalizan los valores de acuerdo 

con a la formula (11), donde   se realiza el suavizado de Laplace entre la suma del total 

de palabras de la categoría más el vocabulario total. 

 

✓ Palabras desconocidas 

Para las palabras que se ingresan en los datos, pero no está en el texto de 

entrenamiento la solución es ignorarlas para no incluir ninguna probabilidad. 

Por ejemplo, al ingresar la oración:” this rain is real” la palabra que no está en el 

entrenamiento es “rain” y “is” es un stop words. En la Fig14. se observa el total de 

elementos por categoría y la tabla de frecuencias de las palabras this y real que 

ocurren en cada categoría. 

   

Fig. 14. Ocurrencia de this y real por categoría. 
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En la Fig15. muestra la probabilidad a priori de las clases/categoría y se muestra 

el suavizado de las palabras this y rain se ignora con un valor de -1.                              

Al no estar en el entrenamiento la palabra “rain” no realiza operación y continua. 

 

Fig. 15 Realiza el suavizado de Laplace en los token´s this y real. 

 Al no estar la palabra rain en el texto de entrenamiento le agrega un valor de -1 en 

cada categoría y no realiza operaciones y pasa a la siguiente palabra. 
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✓ Clasificar  

✓ Clasificar una oración nueva. 

Para cada categoría disponible se determinan los valores de probabilidad de 

cada palabra/token del nuevo ejemplo.                                                                        

Siguiendo con el ejemplo anterior de la Fig15; en la Fig16.  se muestra la probabilidad 

de las palabras por categoría de acuerdo con la formula (11). 

 

 

                           

 

 

 

 

 

 

 

                              Fig. 16 Probabilidades del token this en las cinco categorías. 
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✓ Naive Bayes 

Aplicar la formula (7) del capítulo 3 Independencia Naive Bayes Multinomial para 

obtener la probabilidad 𝑃(𝑌𝑗|𝑋), que es la probabilidad a posteriori del token para 

determinar la clasificación de la categoría 𝑌𝑗 a la que pertenece. 

 

Siguiendo con el ejemplo, ahora después de conocer la probabilidad del primer 

token se aplicará la formula (7) que nos dice: multiplica la probabilidad a priori de la 

clase por la probabilidad del token i por categoría, hasta n-token para estimar la 

hipótesis más probable o MAP (máximum a posteriori hypothesis). 

Esto se realiza dentro de la clase Palabras en el método clasificar, realiza las 

operaciones dentro de dos estructuras for; dentro  del primer  for  se obtiene las 

palabras locales que es la frase ingresada al inicio, en cada categoría, el ArrayList 

palabraslocal, llama al método separar palabras y convierte en minúsculas las palabras 

de la frase  ingresada. 
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Dentro del segundo for se realizan las operaciones de la formula (7)                                                               

Primero se debe de conocer la cantidad de ocurrencia de cada token  de palabraslocal, 

y se realiza dentro el método buscarPalabraCategoria de la clase 

MatrizPalabraCantidad en base a la matriz cpcate que es donde se guarda la 

frecuencia del token y lo almacena dentro de arreglo catp (cantidad de palabras). 

 Fig. 17 Método clasificar 
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Siguiendo con los pasos de la formula se obtiene la probabilidad a priori de la 

categoría prob_c, en seguida la probabilidad de la palabra prob_p para cada palabra de 

la frase, se multiplican ambas guardando el resultado en prob_total_c;  para poder 

comparar los resultados y obtener la categoría que maximiza la probabilidad (argmax) 

se guarda el resultado de cada categoría en el arreglo resultado para finalizar  dentro 

de un if compara la probabilidad total anterior con la actual para obtener la mayor.                                 

Como resultados se imprime las palabras que se consideraron separadas por comas, el 

resultado de la probabilidad mayor y la categoría. 

Fig. 18: Código para la impresión de los resultados 

 

 

✓ Continuando con la clasificar de la  oración anterior aplicando NBM. 

Probabilidad de las palabras this y real por categoría de acuerdo con la formula (11) 

para el token rain al no estar en el entrenamiento no se toma en cuenta.  
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P(this |categoria0) =
20 + 1

1412 + 2168
= 0.00586592178 

P(real |categoria0) =
3 + 1

1412 + 2168
= 0.00111731843 

P(this real|categoria0) = P(this|categoria0) ∗ P(real |categoria0) 

P(categoria0|this real) = P(this|categoria0) ∗ P(real |categoria0) ∗ 𝑃(categoria0) 

P(categoria0|this real) =
21

3580
∗

4

3580
∗

10

43
= 0.0000015242    

  

Ahora hay que calcular la probabilidad de las demás categorías usando el 

mismo procedimiento: 

 P(categoria1|this real) =
80

6427
∗

25

6427
∗

9

43
= 0.00001013415 

P(categoria2|this real) =
9

4083
∗

1

4083
∗

10

43
= 0.00000012554 

P(categoria3|this real) =
17

3201
∗

1

3201
∗

9

43
= 0.00000034725 

P(categoria4|this real) =
1

2787
∗

1

2787
∗

5

43
= 0.00000001497 
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Conociendo la probabilidad a posteriori de cada categoría, la probabilidad más 

alta es el resultado de la clasificación. En este ejemplo la categoría mayor es 

categoria1, lo verificaremos en las Fig18 a Fig22. 

     

 

 

 

 

Fig. 19. Probabilidad de la oración ingresada para la categoría 0. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 20 Probabilidad de la oración ingresada para la categoría 1. 
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Fig. 21 Probabilidad de la oración ingresada para la categoría 2.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 22 Probabilidad de la oración ingresada para la categoría 3. 
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Fig. 23 Probabilidad de la oración ingresada para la categoría 4 

En la Fig24.  muestra las probabilidades de las cinco categorías y se elige la 

categoría con la probabilidad a posteriori mayor como resultado final. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 24. Resultado de la clasificación.   
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Capítulo 5: Datos y Aprendizaje  

Se asigno la etiqueta de la clase que maximiza la probabilidad de la categoría y 

se compara con la etiqueta de la clase para evaluar el desempeño.      

  Ahora que se tienen los criterios para la clasificación, se aplicaran para una muestra 

de 144 datos (coros / frase de las canciones).    

 Dentro de  tabla:4: Pruebas de clasificador, se observan los resultados para ambos 

métodos  Naive Bayes Multinomial NMB y Naive Bayes NB, con ello se obtendrán  las 

matrices de confusión. 

En la siguiente tabla, C es igual a correcto, I es igual a incorrecto, C0 categoría 0, C1 

categoría 1, C2 categoría 2, C3 categoría 3, C categoría 4, X  es igual a incorrecto 

más la categoría que arrojo el clasificador y  ✓ corresponde a la categoría a la que 

pertenece. 
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Tabla 4 Pruebas del clasificador 

Se puede observar que las categorías en las cuales tuvo mejor desempeño son 

las categorías que mayor cantidad de palabras aportan al vocabulario, asignando la 

mayoría de las oraciones de prueba a la  categoria1(Eminen) que cuenta con un total 

de 4259 palabras, como el clasificador selecciona la probabilidad de pertenencia 

mayor, asigna las oraciones a esta categoría. 
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5.2 Aprendizaje Supervisado 

Al realizar la tabla 4, se obtuvieron datos para guiar el proceso de 

aprendizaje con algunas oraciones, la mayoría son coros de las canciones, con 

base a las pruebas realizadas, clasifica algunas oraciones/frases ingresadas con 

las  canciones y categoría que pertenecen.                                                                                                                  

Por lo tanto, la Arquitectura del sistema que se había mencionado en el capítulo 

4.4 cambia, quedando como se nuestra en la Fig.25. 

 

 

 

                                                                                                                                            
      Fig. 25  Arquitectura del Sistema 

De acuerdo con la tabla4 se agregan más datos para aprendizaje supervisado, 

pero ahora clasifica algunas canciones ya no solo el género al que pertenecen. Esto se 

realiza dentro de la clase Palabras en el método clasificar a partir de la línea 262 con 

los datos obtenidos en la tabla4, como se muestra en la Fig26.   

Dentro de la clasificación se llama a el método leer, de la clase Archivo donde se 

leen las líneas del archivo. De acuerdo con  la clasificación, se asigna el archivo a 

imprimir. Se puede ver un ejemplo en la línea 274 de la Fig26 
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Fig. 26. Dentro de los if anidados se ingresaron los valores verdaderos positivos de la tabla 3. 

     
  Fig. 27 Clase Archivo, método leer  imprime las líneas del dataset. 
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Capítulo 6: Evaluación del desempeño del clasificador                                                                       

Para observar el funcionamiento de la arquitectura de sistema  Fig25, que se 

obtiene de la tabla4: Pruebas del clasificador, se ingresara el coro:” You don't mind if 

life's not that pretty” de la categoría:3 que corresponde a la canción I will be here, by 

Tiesto, se observa el resultado de la clasificación dentro del clasificador. 

1. Filtrado y limpieza de datos: Las palabras menores de 4 caracteres son 

ignoradas y solo se consideran: “mind life that pretty” de la oración ingresada.                      

2. Análisis de Datos: aquí se encuentra BoW/ Tabla de frecuencias  

  

 Fig. 28 Frecuencia del token´s de la oración 
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3. Entrenamiento: se calcula la probabilidad para los token´s  para las cinco categorías 

                             
Fig. 29. Probabilidad de los token´s dentro de la categoría 3. 

4. Naive Bayes se calcula la probabilidad de la categoría y de  los token´s y se van multiplicando 

como lo dice la fórmula para cada categoría. 

 
Fig. 30 Probabilidad de la categoría 3 
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5. Clasificación: se comparan los resultados obtenidos y se obtener la categoría 

que maximiza la probabilidad. 

                       
Fig. 31 Resultado categoría final 3 

6. Selección de datos: las probabilidades  se incluyen en un switch donde se 

clasifican las canciones para imprimir la letra. 

 
Fig. 32 Probabilidades para la canción 

7. Datos de mayor confianza: con estas probabilidades se imprimen: la letra de la 

canción, nombre, categoría  e interprete. 

En este ejemplo se muestra  la clasificación de la oración: You don´t mind if life´s 

not that pretty de la tabla4: Pruebas del clasificador. 
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 Fig. 33 .Letra de la canción: I Will Be Hero by Tiesto  
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6.1 Matriz de confusión 

En la matriz de confusión se analizan los resultados, mostrando los aciertos y 

errores para cada categoría con base a cuatro conceptos básicos: verdadero y falso 

positivo, verdaderos y falsos negativos. 

VP FP 

FN VN 

Tabla 5 Matriz de confusión 

Donde: 

1. Verdadero Positivo [VP]: Los datos son positivos y en la prueba dio positivo 

2. Verdadero Negativo [VN]: Los datos son negativos y en la prueba dio negativo 

3. Falso Negativo [FN]: Los datos son positivos y en la prueba dio negativo 

4. Falso Positivo [FP]: los datos son negativos y la prueba dio positiva 

6.2 Métrica para la matriz de confusión 

Accuracy: La exactitud mide el rendimiento de un sistema de IA 

                                                                                                            (12) 

Para la exactitud se considera como excelente los rangos mayores o igual a 0.9, como 

buena los rangos mayores o igual a 0.7 y menor a 0.7 tienen una mala exactitud.           
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Dos métricas mejores para evaluar clases desequilibradas son: precisión y  recall. 

Precision (Precisión): es la probabilidad de que la canción etiquetada en la categoría i 

corresponda realmente a esa categoría 

  

                                                                                                            (13) 

Recall (Sensibilidad): es la probabilidad de que la canción que pertenece a la clase i es 

etiquetada dentro de esa clase 

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜
                                             (14) 

Puntaje F1: Resume la precisión y la sensibilidad en una sola métrica. 

                  (15) 

Teniendo en cuenta que el valor bajo es menor o igual a 0.5 y los valores altos es 

mayor o igual a 0.7  para precisión y recall se realiza la evaluación como lo marca la 

tabla 5.  
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Valores para Precision y Recall Evaluación  

Alta precisión y alto recall       El clasificador detecta correctamente la categoría. 

Alta precisión y bajo recall El clasificador no detecta la categoría muy bien, pero 
cuando lo hace es realmente confiable. 

Bajo precisión y alto recall El clasificador detecta bien la categoría, pero también 
incluye muestras de otras categorías. 

Bajo precisión y bajo recall El clasificador no detecta las categorías correctamente. 

Tabla 6 Casos posibles 

 

6.3 Matriz de confusión del clasificador 

Para evaluar al clasificador se realizan las matrices de confusión de ambos 

métodos, donde se almacenan el conjunto de posibilidades entre la clase/categoría 

correcta, evaluando mediante oraciones de las canciones. 

Los valores de las columnas son los aciertos de las categorías mientras que los valores 

de las filas son los errores de la clasificación.  

En las siguientes tablas 6 y 7 se muestran las matrices de confusión para ambos 

métodos de clasificación NB Y NBM, la evaluación de la matriz de acuerdo con la 

métrica establecida anteriormente y el nivel de confianza de ambos métodos.  
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CATEGORIA                ASIGNADA           POR                    NB 
C 
A 
T 
E 
G 
O 
R 
I 
A 
 

R 
E 
A 
L 

 C0 C1 C2 C3 C4 PRECISION RECALL PUNTAJE F1 EVALUACIÓN 

C0  25 8 6 4 0 0.462962963 0.5813953488 0.5154639175 El clasificador 
no detecta las 

categorías 
correctamente. 

C1    6 10 8 2 1 0.3846153846 0.3703703704 0.3773584906 El clasificador 
no detecta las 

categorías 
correctamente. 

C2    5 4 19 3 0 0.5 0.6129032258 0.5501246377 El clasificador 
no detecta las 

categorías 
correctamente. 

C3 11 3 1 13 0 0.5909090909 0.4642857143 0.52 El clasificador 
no detecta las 

categorías 
correctamente. 

C4    7 1 4 0 3 0.75 0.2 0.3157894737 El clasificador 
no detecta la 

categoría muy 
bien, pero 

cuando lo hace 
es realmente 

confiable. 

MACROPOROMEDIO: 0.5376974877 0.4457909319 0.4874498964 Teniendo en 
cuenta la 

métrica el nivel 
de confianza es 
del 48% entra 
en el rango de 

media 

ACCURACY 70/144 0.48%  Tiene una baja 
exactitud 

Tabla 7 Matriz de confusión NB. 

El método NB presenta un desbalance debido a que solo contempla que el token se 

presente dentro de la categoría, con la finalidad de mejorar el nivel de confianza se 

realiza la clasificación de Naive Bayes Multinomial que toma en cuenta la frecuencia de 

las palabras en cada categoría. 
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Para medir el nivel de confianza del clasificador la métrica es la siguiente: 

✓ Porcentaje del 70% su nivel de confianza es optima.   

✓ Porcentaje del 80% su nivel de confianza es excelente. 

✓ Porcentaje del 100% su nivel de confianza es perfecto 

CATEGORIA                ASIGNADA           POR                    NBM 
C 
A 
T 
E 
G 
O 
R 
I 
A 
 

R 
E 
A 
L 

 C0 C1 C2 C3 C4 PRECISION RECALL PUNTAJE F1 EVALUACIÓN 

C0  26 13 4 0 0 0.9285714286 0.6046511628 0.73239436 El clasificador 
no detecta la 

categoría muy 
bien, pero 

cuando lo hace 
es realmente 

confiable. 

C1    0 26 1 0 0 0.52 0.962962963 0.6753246753 El clasificador 
detecta bien la 
categoría, pero 
también incluye 

muestras de 
otras 

categorías. 

C2    0 4 26 1 0 0.7878787879 0.8387096774 0.8125  El clasificador 
detecta 

correctamente 
la categoría. 

C3    1 5 0 22 0 0.9166666667 0.7857142857 0.84615384 El clasificador 
detecta 

correctamente 
la categoría 

C4    1 2 2 1 9 1 0.6 0.75 El clasificador 
no detecta la 

categoría muy 
bien, pero 

cuando lo hace 
es realmente 

confiable. 

MACROPOROMEDIO: 0.8306233767 0.7584076158 0.7952026415 Teniendo en 
cuenta la 

métrica su nivel 
de confianza es 
del 79% entra 
en el rango de 

excelente 

ACCURACY 109/144 0.75%  Tiene una 
buena exactitud 

Tabla 8 Matriz de confusión NBM y la evaluación. 
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La clasificación con el método NBM  mejoro el desempeño del clasificador, ya que  

considera la frecuencia del token´s, más el suavizado de Laplace y el normalizar los 

datos  permite que se ajuste mejor  la categoría a la que pertenece. 

6.4 Macro promedio 

Como el clasificador tiene más de dos categorías entonces se utiliza el macro 

promedio, que calcula el rendimiento de cada categoría/clase y luego promedio sobre 

el total categorías. 

categoría 0 1 2 3 4 

Precisión 0.93 0.52 0.78 0.91 1 

Recall 0.60 0.96 0.84 0.78 0.6 

Tabla 9 Valores de precisión y recall de las cinco categorías. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 =
0.93 + 0.52 + 0.78 + 0.91 + 1

5
=

4.153

5
= 0.83 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 =
0.60 + 0.96 + 0.84 + 0.78 + .6

5
=

3.791

5
= 0.75 

Tiene alta precisión, alto recall y el valor del puntaje F1 nos da un resultado de 78% de 

confiabilidad ´para el clasificador. 

𝑃𝑢𝑛𝑡𝑎𝑗𝑒𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 =
2 ∗ (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
=

2 ∗ (0.6225)

1.58
= 0.78 

Teniendo en cuenta la métrica su nivel de confianza es excelente. 
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Capítulo 7: Conclusión  

Con la realización de este trabajo se presenta una solución de ciencias de datos 

para el análisis de datos cumpliendo con  los objetivos que se plantearon al inicio.   

Dado que el algoritmo Naive Bayes Multinomial se utiliza para el análisis de datos de 

texto de múltiples clases. El clasificador identifica las categorías/intérprete de las 

canciones, se clasifica por género y en algunos casos el nombre de la canción e 

imprime la letra.  

La clasificación está basada en tres aspectos principales: 

1. Preprocesamiento: Al tener el conjunto de datos se realiza la limpieza de los 

datos, la cual se realizó mediante la tokenización, remoción de stop words y el 

método Bag of words. 

2. Análisis de datos: se lleva a cabo mediante la tabla de frecuencias y 

normalizando los datos  

3. Clasificación: se realiza mediante el método Naive Bayes Multinomial 

obteniendo como resultados que el clasificador tiene mayor efectividad en las 

categorías con mayor frecuencia de palabras. 

Una de las desventajas del método es que, al no estar equilibradas las categorías 

respecto a la cantidad de palabras, se asigna la probabilidad a posteriori a la que tiene 

mayor vocabulario. 
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7.1 Trabajo a futuro realizar la clasificación de sentimientos. 

En el presente todo lo que vivimos es digital, los datos fluyen a través de las 

aplicaciones que utilizamos esto es una oportunidad para comprender lo que nos rodea 

dentro  de las ciencias sociales y de comunicación. 

La ciencia de datos nos permite que la comunicación se adapte logrando aumentar la 

efectividad de los mensajes  considerando una gran cantidad de perspectivas sobre 

diferentes temas fomentando que la toma de decisiones sea basada en datos. 

Teniendo en cuenta la desventaja que presento método, las mejoras que se tomarían 

en cuenta para el trabajo a futuro. 

Evaluar el desempeño del clasificador en: 

✓ Aumentar el nivel de categorías 

✓ Agregar más idiomas  

✓ Equilibrar el vocabulario de las categorías 

 

Los datos no son solo un recurso, son una ventaja para la toma de decisiones. 
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