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Resumen

El presente trabajo consiste en el desarrollo de una aplicacién de clasificacion
de textos automatico, que permite asignar la categoria a la oracion ingresada de
acuerdo con el texto de entrenamiento (letras de canciones), mediante el uso de una
técnica de aprendizaje automatico de la familia de los clasificadores Naive Bayes,

usados para la clasificacion de textos.

El teorema de Bayes, formulado por Thomas Bayes, calcula la probabilidad de
que ocurra un evento en funcion 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 esta o no esta 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 utilizé el algoritmo de
clasificacion Naive Bayes Multinomial, ya que considera la frecuencia de las palabras,
para calcular la probabilidad condicional dada la clase, mejorando la asignacion de las

categorias del clasificador.

Palabras claves: clasificacion de textos, aprendizaje automatico, Teorema

de Bayes, Naive Bayes Simple, Naive Bayes Multinomial.
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Capitulo 1. Introduccion

La Ciencia de Datos analiza grandes cantidades de datos con base a diferentes
modelos que aporten informacion, que en su estado normal no se ven a simple vista.
El origen de los datos es diverso pueden ser datos tabulares, imagenes, sonidos, texto

y video.

La Ciencia de Datos recopila, procesa y analiza los datos para encontrar
soluciones eficaces, uno de los propdésitos de este documento es conocer algunas
investigaciones que se han realizado en torno a la ciencia de datos e implementarlos

en una aplicacion.

1.1 Conceptos Generales

La Ciencia de Datos es el proceso de construir un modelo representativo que se
ajuste a los datos de observacion, segun el problema se pueden clasificar en tareas
tales como clasificacion, analisis de asociacion, agrupamiento y regresién. Cada tarea
de ciencia de datos utiliza algoritmos de aprendizaje especificos como arboles de

decision, redes neuronales artificiales, K- vecinos mas cercanos (K-NN) entre otros.

14



1.2 Planteamiento del Problema

Dia a dia estamos en contacto con sistemas que recolectan informacion con el
objetivo de modelar nuestro comportamiento, el convertir esa informacion en datos
requiere del uso de herramientas estadisticas y computacionales siendo la Ciencia de

Datos la encargada de ello.

Hoy en dia las empresas comienzan a apostar por la Ciencia de Datos y el uso
de tecnologias 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 estan desperdiciando el valor de los
datos por desconocimiento, burocracia o incapacidad de adaptacién a las nuevas

tecnologias, falta de organizacion o de profesionales capacitados en la materia.

1.3 Objetivos Generales.

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

repeticion en canciones, esto mediante el uso de algoritmo de clasificacion de textos.
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1.4 Objetivos Especificos del Proyecto.

v Establecer los procedimientos que se usaran para formular y evaluar el
clasificador.

v' Desarrollar el clasificador bayesiano multinomial.

v" Realizar pruebas.

v Analizar y comparar los resultados de acuerdo con la precision, recall y

puntaje F1.

1.5 Justificacion de la Investigacion

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

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

Hoy en dia nuestro pais se enfrenta a gran cantidad de retos y la facilidad o
dificultad de su resolucién surge en gran necesidad de que herramientas
tenemos a nuestra disposicion. Las decisiones basadas en datos representan una

ventaja competitiva para cualquier ambito.

Lo anterior motiva este trabajo, en el que se pretende realizar un analisis de
letras de canciones de diferentes géneros musicales para realizar un clasificador que
pueda reconocer el género/categoria de una cancién basandose Unicamente en la

letra.
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Capitulo 2: Estado del Arte

Se analizaron cinco articulos cientificos relacionados con la investigacion de la

ciencia de datos para conocer las areas de oportunidad

2.1Review on Data Science and Prediction

En el articulo Revision sobre la Ciencia de Datos y Prediccion nos menciona que
la ciencia de datos ha sido muy eficaz para combatir los desafios que enfrenta el Big
Data ya que se ha producido una expansion 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 informacion creando una necesidad para las personas que pudieran
administrar y rastrearla recopilacion de informacion. Desde el punto de vista de la
ingenieria la increible escala del Big Data ha demostrado que muchos modelos de base
de datos estan desactualizados, estos modelos se crearon para resumir datos y acceso
rapido y no para el descubrimiento de conocimientos. Estan 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
actuan como mejores tomadores de decisiones que las personas, refiriendose como

mejores en el aspecto escalabilidad, precision y costo.
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En conclusidn, el Big Data realiza la extraccion de grandes volimenes de
conjuntos de datos mientras que la ciencia de datos utiliza algoritmos para entrenarlos

y obtener informacién relevante.

2.2 A survey study of success factors in data science projects

En el articulo Un estudio de encuestas sobre los factores de éxito en proyectos
de ciencias de datos se realiz6 una encuesta a 237 profesionales de la ciencia de datos

sobre el uso de metodologias de gestion de proyectos para la ciencia de datos,

Las preguntas mas relevantes fueron:

Q10 ¢ Sueles seguir alguna metodologia de proyectos de ciencia de datos?

Q11 ¢ Seleccione la metodologia que conoce y/o ha utilizado para sus proyectos

de ciencia de datos?

Las metodologias mas mencionadas son: CRISP-DM, Microsoft TDSP, ciclos de

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

Con respecto a las metodologias de ciencia de datos, Agile DS Lifecycle la mas
utilizado seguido de CRISP-DM y Microsoft TDSP. Solo el 25% de los encuestados
afirman usan algun tipo de metodologia de proyectos de ciencia de datos este bajo

porcentaje muestra la falta de una metodologia de procesos definidos para la gestion
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de proyectos de ciencia de datos siendo una de las principales causas de las fallas
actuales y de los desafios de gestion por el contrario de los profesionales que se
adhieren a una metodologia de proyecto ponen un mayor énfasis en los riesgos y
peligros potenciales del proyecto, el control de versiones, la canalizacion de

implementacion a produccion y la seguridad y privacidad de los datos.

2.3Classification and Analysis of Techniques and Tools for Data Visualization

Teaching

En articulo Clasificacidon y Andlisis de Técnicas y Herramientas para la
Ensefianza de la Visualizacion de Datos su principal objetivo es mejorar la ensefianza

de la visualizacion de los datos.

La visualizacion de los datos es una forma de representar graficamente la
informacion vy los datos, se pueden usar varios graficos diferentes para fines
operativos, como mejorar la eficiencia, monitorear procesos, estudiar la distribucion
geografica de datos, buscar tendencia y relaciones, su principal funcién esta en el

analisis de datos.

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

grupos diferentes con atributos diferentes de los graficos:

e Uso: se definen segun el uso o tratamiento que hagan de los datos crudos o

procesados (Exploratorio o Explicativo).
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e Forma: se pueden definir de acuerdo con los diferentes elementos graficos
utilizados para construirlos que se pueden resumir en su forma siendo el mayor
atributo utilizado en la clasificacion de graficos de datos, existen diferentes
subtipos de grafos: Hachas, circulos, mapas, rectangulos, redes y dibujos.

e Movimiento se definen seguin su movimiento es decir si la pantalla tiene o no

elementos que varien segun el tiempo (Estatico y Dindmico).

Se realizo un andlisis comparativo de las principales herramientas de
visualizacion de datos, dando como resultado que las ventajas de utilizar software libre
es que tiene una mayor variedad de visualizacién de datos y una mayor capacidad de
personalizacidon de esta. El software con licencia, su principal ventaja es la velocidad al

crear cualquier implementacion.

2.4 Estudio de demanday empleabilidad de la carrera de ingenieria en ciencia

de datos en el Ecuador

Mediante una encuesta aplicada a las instituciones educativas del centro del
pais Ecuador, utilizando recursos virtuales, se obtuvieron como respuesta que 4,210
estudiantes y 81 instituciones publicas y privadas obteniendo como resultado una
tendencia favorable para justificar la creacion de la carrera de Ingenieria en Ciencia de

Datos en el Ecuador.

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

preguntas y fue generada en linea lo que permitié obtener informacion 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 area de ciencia de datos se obtiene un interés
del 57.93% en instituciones publicas, frente a un 43.03% de instituciones privadas. En
cuanto a nivel estudiantil se determina que un 82.54% de los encuestados le interesaria

una carrera profesional en area de ciencia de datos.

La importancia de las Tecnologias de la informacién y el andlisis de datos en
esta era hacen necesario la creacion 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 resolucién de problemas complejos en los sectores cientificos,

tecnoldgicos, empresariales y sociales

2.5Clasificacion automatica de papers de Ciencias de la Computacion

La tesis consiste en el desarrollo de un sistema de clasificacion automatica de
papers (articulos cientificos), que permiten asignar la categoria adecuada de acuerdo
con el contenido de estas caracteristicas puede ahorrar a los publicadores el tiempo
significativo que implica atravesar un proceso de seleccion de categorias jerarquicas
para clasificarlos correctamente, y de esta manera facilitar su busqueda una vez que se

han publicado en los repositorios bibliograficos online.
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Para la implementacion de este sistema se obtuvo una coleccion de articulos de
todo tipo del sitio web de la Libreria Digital de la ACM (Association for Computing
Machinery) a partir de la cual se generaron los data sets de entrenamiento que se
utilizaran junto con una herramienta llamada MALLET para determinar la categoria de
papers que aun no han sido clasificados, estudiando el caso particular de las ultimas

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

La clasificacion automatica de textos siempre ha sido un tema de investigacion
importante desde la existencia de documentos digitales, ya que ésta permite manejar la
enorme cantidad de informacién disponible en la web. Esta basada principalmente en
técnicas de machine learning, las cuales construyen autométicamente un clasificador
gue aprende las caracteristicas de las categorias a partir de un conjunto preclasificado
de documentos. Estas técnicas juegan un rol muy importante en la extraccion y

resumen de informacion, recuperacion de texto, entre otros.

En este trabajo se ha hecho una revision general de los problemas de
clasificacion jerarquica, y un subconjunto de sus posibles soluciones. Se ha disefiado
para tal fin una aplicacion que permita automatizar el proceso de clasificacion de
articulos cientificos y facilitar la configuracion de los parametros de esta, para poder
comunicarse de manera sencilla con herramientas de clasificacion externa, utilizando
para este caso particular la implementacion en Java de MALLET, la cual posee

eficientes metodologias para realizar este tipo de tareas.
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Capitulo 3 Marco Tedrico

3.1Ciencia de Datos

La Ciencia de Datos explora y analiza datos mediante tecnologias que provienen
de las matematicas, la estadistica y la informatica con el objetivo de obtener
informacién para la toma de decisiones; entre las que encontramos el analisis
exploratorio, el aprendizaje automatico, el aprendizaje profundo el procesamiento del

lenguaje natural, la visualizacién de datos y el disefio experimental.

Las dos tecnologias que mas 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 construccion de sistemas que sean capaces de
aprender a resolver problemas a partir de conjuntos de datos que se entrenan de

forma:

v supervisada: cuando los datos de entrenamiento estan previamente etiqguetados

por humanos

v" No supervisada cuando el conjunto de datos no esta etiquetado.

Ejemplos de las tecnologias: sistemas de prediccion ortografica o traduccion

automatica hasta los coches autbnomos o los sistemas de vision artificial.
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3.2 Machine Learning

El aprendizaje automatico se dedica al estudio de agentes/algoritmos como: redes
bayesianas, maquinas de vectores de soporte, analisis de clusteres, 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 nimeros, palabras, imagenes,

estadisticas, etc.

procesamiento de Lenguaje Natural se utiliza para el analisis sintactico y morfoldgico de
los textos, extraccion de Informacion, clasificacion
automatica de documentos.

En el diagndstico médico segun la historia clinica y los sintomas que presenta
el paciente

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

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

En el analisis de imagenes detectar objetos dentro de una imagen como

rostros, personas, etc.

Tabla 1 Ejemplos de aplicaciones de aprendizaje automatico
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3.3Clasificacion de Textos

La clasificacion de textos consiste en determinar la categoria de un texto que
establezca la clase a la que pertenece de acuerdo con ciertas caracteristicas,

facilitando la organizacién de la informacion

La decision 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). EI NLP esta
mas avanzado en el tratamiento de textos, ya que los datos son faciles de encontrar en

formato electrdnico.

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

convertirse en nimeros, especificamente en vectores de niumeros.
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3.4.1 Extraccién de caracteristicas o codificacién de caracteristicas

1. Tokenization

Divide el texto en pequefas 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 mas comunes en cualquier
idioma como articulos, preposiciones, pronombres y conjunciones, se filtran ya

gue no agregan mucha informacioén 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 relaciéon entre ellas, extraer caracteristicas del texto, es

decir la frecuencia de palabras de un documento.

Representandose con el modelo vectorial en que cada documento es
representado como un vector de dimension igual al tamafio 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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3.5Algoritmo por Clasificacion

Este algoritmo esta basado en el teorema de Bayes y clasifica cada valor como
independiente de cualquier otro. Permite predecir una categoria en funcion de un

conjunto dado, utilizando la probabilidad.

3.3.1 Naive de Bayes

Es de los clasificadores més 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

v Calcula las probabilidades a priori de cada clase.

v' 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.

v Aplicar la Correccion de Laplace.

v" 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 formula de Naive Bayes.

3.3.2 Matematicas del algoritmo Naive de Bayes

Dado un vector de caracteristicas X= (x,, x;,...,x,,) ¥ una variable de clase Y, &l
teorema de Bayes establece que:

pyix) = L0 W

Donde:

P(v) es la probabilidad a priori, y €5 la probabilidad de que la hipdtesis sea cierta
(independiente de los datos).

P(x|y) es el likelihood de una clase Y dados los datos X, probabilidad de los
datos dado que la hipétesis era cierta

P(X) evidencia es la probabilidad de los datos (independientemente de la
hipdtesis.)

P(v|X)es la probabilidad posteriori de la hipdtesis dado los datos, la distribucion
de probabilidad final para la clase.



Utilizando la regla de la cadena, la probabilidad B(X|y) se puede descomponer
como:

P(le] = P(xllxzr ---;x;;lj"]
P(X|y) = P(x1|x2 ...xmy) * P (x2|x3 ...x,!.y) v P, |v) (2)

Debido a la suposicion de independencia condicional de MNaive, las
probabilidades condicionales son independientes entre si.

P(X|y) = P(xyly) = P(xzly) . P(x1y) (3)
Entonces por independencia condicional:

P(x]y) * P(x2|y) .. P(x,|y) * P(¥)

P(_’}"lX] = P(xl] " P(xﬂ ...P(Xn:'

(4)

Y como el denominador permanece constante para todos los valores, la
probabilidad posteriori puede ser:

POz %) = PO | [P Gl (5)

El clasificador Naive Bayes combina este modelo con una regla de decision.
Una regla comin es elegir la hipotesis que sea mas probables: o la regla de
decision maxima a posteriori o MAP (maximum a posteriori hypothesis)).

y = argmax,P(y) 1_[ P (x;]v) (6)
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3.3.3 Independencia Naive Bayes Multinomial

La independencia condicional asume que las probabilidades de P(x; |y,) son

independientes de la clase Y.

P(xl, Xz ... xnly)
P(x1, %z, . Xy |y) = P(x11y) * P(x3]y) * P(x3]y) * .x P(xyly)

Yigap = argmaxyEyP(xl, Xy ... xﬂly}P (v)

n
Yng = argmaxyEYP(yj) 1_[ P(xl-lyj} (7)
i

Los valores P(x; |y]) se estiman con la frecuencia de los datos, no se hace

busqueda de hipotesis, sino que se cuenta la frecuencia de ocurrencias.
Capitulo 4 Desarrollo del Clasificador

Con el objetivo de identificar el género de la cancién basandose en parte de la
letra (frase, coro) de forma automatica, se desarrolla una aplicacién en el lenguaje de
programacién Java, el método para realizar la clasificacién es por Naive Bayes

Multinomial, dando como resultado el género musical u interprete.
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4.1Método de clasificacion jerarquica

Se clasificaron las canciones por medio de una organizacion jerarquica teniendo

5 categorias, cada categoria contiene de 5 a 10 canciones.

4.2Recopilacion de datos

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

canciones se obtuvieron de la pagina web musica.com.

4. 3Clasificacion de texto en el clasificador

Dada una clase Y y un conjunto de palabras X de la cancion a clasificar, se
calcula la probabilidad de que X; se clasifique dentro de la clase Y; , con ello se conoce
la probabilidad de X; dada una clase y la probabilidad de la clase Y; pero se necesita
encontrar el valor maximo de la expresion para encontrar la clase en la que mejor se

clasifique X;.

La definicion de las clases son las categorias/genero de las canciones y la

clasificacion se realiza por palabras.
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4.4implementacion

. Filtrado y limpieza Analisis de _
Conjunto de datos Datos Entreamiento
de datos

Naive Bayes

Lista de
canciones

Categoria

Fig. 1Arquitectura del Sistema

4.5Procesamiento del algoritmo

a) Conjunto de datos

Al ser una clasificacién supervisada, los datos ya estan previamente clasificados

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

muestra la cantidad de palabras por categorias.

datos.

Queen/ Rock 1412
Eminenf Hip Hop 4259
Daft Punk/ 1915

Electronica

1033
| Other  EENGC

TOTAL 9238

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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Bohemian
rhapsody

| want tg break
free

The show must
0o on

Under pressure

Don't stop me

Another one bites
the dust

Some body to
love

We are the
champions
Crazy Litte thing
called love

Who wants to live
forever

& mile

Darkness

Lose yourself

Space bound

The real Slim
shady

The way | am

Tilll collapse

Without me

Rap god

In=tant crush

Get lucky

Atom bomb

Harder, better,
faster, stronger

One mare fime

Lose vourself to
dance

Technologic

Face to face

Give life back fo
music

Fragmentz  of
timie

Century

Baba('Riley

Escapeme | love rock “n' roll

Feel it in my bones Rockin' in the free

world
Here on earth Dream on
It's not the things you  Bom fo be wild
say
| will be here
Red lights
Ritual

You are my diamond

Tabla 3 Titulos de las canciones (data set)
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Los datos de entrenamiento estan dentro de la clase Analisis, declarados como

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

) Analisis - NetBeans IDE 8.2 -

X

File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help Q- sesrch (Ctl41)

FEES D wew QO THVB O O00GmMbnd AW (HENG

[ Ansisisjava % [[8] archivos.java X (8] MatrispalabraCantidad java | [£] Palabras.java x|

mey |BE-E-(QDSFEN|FLE oL

7 Projects ‘ (@) Navigatol

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 afladiendo 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

v Tokenization

La tokenizacion se realiza dentro del método separarpalabras con ayuda de

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

cadena, después de un espacio o de algunos de estos caracteres [, @ ‘1] +

obteniendo las palabras/token’s.

LR R
J-this
l=real
2-1ife
3-justc
4~fantasy
S-caughe
€-landslide
T-escape
§-fzem
S-realicy
10=cpen
1l-your
12-eyes
13=1lcok
14-skies
15-poor
léineed
17-syspathy
12-because
lS%«easy
20-come
21-liccle
22-high
23~anyway
24-wind
28-blows
2é~does
27-xeally
28-matter
29-mazma
30-killed
3l-against
32-head
33-pulled
34~srigger
35-dead
3€-begun
37-have
38-gone
39%-throwm
40~avay
dl-mean
42-make
43-back
dd-again
46-time
dé-somorrow
47-carry
48~nothing
45-matters
E0-lace

Sl-sends
§2-shivers
53-down
E4-spine
§5-beody
SE-aching
§97-goodbye
§8~everybody
55-gotta
€0-leave
él-behind
E2-face
€3-truth
64-vanna
ES-sometimes
€€-wish

§7 never
€2-been
€%-born
70-silhouetto
T1l-scaramouche
73-will
73~fandange
74-thunderbolt
76-lightning
Té-very
77-fzightening
78-galilec
79~£figaxo
80-magnifico
21-nobody
82~loves
23-family
24-spare
85-monstrosity
86-bismillah
87-mamma
88-beelzebub
89~devil
S0-aside
Sl1-think
$2-stone
93-spic
S4-love
$5-baby
S€-zighe
S7-cutta
48<here
§5~yeah
100-anyone
101-want
102-break

103~fzee
104-fzom
108-your
106~1lies
107-sels
l02-satisfied
105-need
1l0-have
lll=knows
112~fallen
113-love
ll4-firsc
115-cize
llé-this
117=know
1l8-zeal
11%-yeah
120~strange
121-txue
122-over
123~-like
124-suze
126-when
126€~walk
127-thac
128-dooz
125-baby
130-11fe
131-still
132~goes
133-used
134-living
135-wizthout
L136-side
137-1ive
138-alcne
L135-make
140-heve
14l-empty
LiZ-spaces
143-whac
l44=living
145-abandoned
l14€-places
147<guess
148-know
145-score
150-does
iSl-anybody
152-locoking
1%3-another
i54-heso

155-mindless
18€=crime
157~kehind
158-curtain
l6S%«pantomime
1€0~-hold
1€l-l1line
lé2-want
Lé3-take
léd-any=moreThe
1éS=show
lE6-musc
1€7-yean
lé8~Inside
l€S-heazs
170-breaking
171-make
172-£flaking
173-smile
174=still
L75-stays
l7&é-vhatever
177=happens
L78-1eave
17%-chance
l20-heartache
18i-failed
lg82-romance
183-learning
le4-varmer
185-soon
18é=turning

187-zound
188-corner
105-cutside
150-davn
1S1-inside
152~-dark
153-aching
1%4-free
168=soul
15€-painzed
187-1ike
158=wings
155-buttexflies
200-fairytales
20l=yesterday
202-will
203-grow
204=never
205-fxiends
20&-face

207-with
208-grin
209%~giving
210-kill
2ll-overkill
212-have
2i3-find
2l4-carzy
2l%-pressure
21lé-pushing
217-down
218-pressing
21i5~undes
220-that
221-burns
222-building
223-splics
224-family
225-puts
2Z&-pecple
227-streets
228~That
229-okay
230-tezxzror
23i-knowing
232-vhat
233-this
234-vworld
235-about
23€~watching
237-some
232-good
23%~friends
230~-screaning
241-pray
242-tomorrow
243-gets
244-higher
245-chipping
24€-azound
247-kick
24%-brains
245-floor
Z50-these
251-days
252-never
253-rains
254-pours
255~screaning:
23€-nigh
257-turned
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I88-avay
25%-fzom
2¢0~1ike
3€l-bvlind
263-Zeance
2€3~wozk
I€4-keep
265-~comang
2€€~wink
3€7-lave
2€0-slashed
2€5-cezn
370-Love
27i~insanicy
272-laughs
273-breaking
274 give
2175~ouzselves
276-moxe
277=chazce
I78-cause
27%-such
280~2ashioned
28Ll-wozd
s03-dazes
283~caze
I94-edge
286-night
20€~1cves
287-change
208«cazing
285-lass
250-dance
3%i-tonighs
2%l ~gonns
i%3-have
a%i-myselr
I%6=renl
a%l-good
STatime
a¥i-tfeel
S88-alive
100~worid
A00=surn
103~4nside
103 =yean
204~Licating
108~around
J0C mertany
10T=st0p
100~caune
108=having
Ji0~sbhooting
Jii-<star
Aid~leaping
JL0-shrough
Jid~1ike
Jib=siger
Jic-datying

tlS-racing
120-passing
$21-Lady
322-Godiva
i23«theze
$24~stecpping
325-burning
s€~hundred
i27-degzees
$i8-that
12%they
330-call
331-Mister
$32«Tahrenheit
§33-tzavelling
$34-speed
$38~light
§3€-~van=a
i37-make
P20 -supersonic
§35~such
340-Juss
Jel-give
82~ [cause
i3-havin
Ied-rockes
4S~ship
JdE-Maxs
}47-coliisicon
40 couzne
idS-satellite
}50-control
ISl -zmachine

362-readay
353-relcad
S84 atem
355-Dond
368-about
387 explode
365-voman
35%-ball
€0 stave
36l-valks
IS2~warily
3€3-down
3E4-stzeet
J&5~wizh
3dé-bzinm
3€7-pulled
3éG-pound
3€5-2eer
370-machine
37L-guns
372-zeady
373-this
374<hanging
375~edge
376-your
377 =seaz

3%78-deczvay
375-bullets
300-beat
38Li-yeat
382-another
303-bizes
384-duast
385-gone
3ff~gomna
387-think
388-going
39%-along
390 withous
351-vhen
392-%cok
333~everything
354-that
355-kicked
35¢happy
557-satisfied
358-long
3%%~azand
400-heat
40i~lo0k

S0 cake
403-bite
404-shoot
40%~there
40€-plency
40T ~ways
408~hust
405-bzing
410-ground
Sll~cheat
dil-tzean
§i3<leave
$l4-standing
dl5-repeasing
di€-anybody
417-24na
{1&-somedody
4i%~love
420~each
42i-mormaing
423=1liztle
423-bazely
424-ssand
428 2ot
d2€-take
427-1o0k
428~yoursels
42S-mirror
§30<Lexa
43i~vhat
433-deing
433<have
434-spent
435-years
4ii-believing

437-3uss
439-reliet
§3%-wozrk
440-hazd
44i-vworks
$42~everyday
443-11te
444-u1ll
§4%-ache
44é-bonen
447-home
437 eazned
445-gees
450-down
45i<knees
482-atace
453-pray
S84 praise
48E-teaczs
d6é-trom
45T ~eyes
$S88-please
455-vants
4§0<help
Sdi~evezy
4€l-everybody
§83«chey
4dd~goin
4€S-crasy
Siiwazer
4€7-bzasin
4€3-coemon
d€5-sense
470=ncbody
471-lefe
473-believe
473 yean
174-scoeone
475~feel
$7¢~zhythn
477 -keep
473-1csing
$7% teat
480-alzighe
48i-goana
S02~face
433-defear
434-gozza
40i-chis
48€-pzison
437-gell
¢ sce
435-fzee
430«anyvhere
453i~have
453-paid
§¥3-dues
d%4~tine
455-atter

496-done
497~genzence
450~coamiveed
A55-crine
00 miszakes
S01-made
S02-share
$03-sand
S04-kicked
§06-Tace
0¢~comm
£07-thzeugh
#09-mean
$0%~champicas
S1l0-fziends
Sil-keep
$12~fighting
513-vill
Sld-losers
S18~cause
Slé-world
Fi7-zaken
S$18~bows
S15-curtain
$30=-calls
S21-brought
SIl-fane
$33-fozzune
$2d~evezything
Si6-that
S36-goes
$27-wich
Sig-thank
§i15-been
$30«zones
£3l-pleasuce
83i-cruise
$33-comsider
£34~challecge
$35-before
Si6-vhole
$37~human
£3B-race
S3%-gomna
L40~1cne
Sd4l-chis
$42-shing
$4lrcalled
Sdé-love
E-Just
S4C-handle
E4T-nust
§40-round
$4%-zeady
§80~czazy
$61-1ictle
852« (zhis
£63~ching)
Sb4-cries
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S65-1ike
ES€-baby
§57-cradle
S§68-nighs
E55-swings
BC0=)ives
S€l-askaken
S€i-over
§€3-3elly
S€4-2ian
SE€5-kinds
S€é-chaze
S€T~goen
SE3-kaovs
EP=zook
§T0=z01)
§71-drives
§73-gives
$73~cold
ET4-Lever
§75<1leaves
§T€~ccol
STT-sveas
§T9-gotcta
£75~zelax
E30-srack
S7i-zake
$82~back
E33-sean
#74-Kizchhike
$886~1lcng
S2€-zide
SiT-motor

$28-kike
S$80% unsil

§50-hitchhike
F8i-Freddie
892 ~yean
E53-theze
594-cime
S%4-place
55€é-vhat
§97-chis
§58-thing
655-that
€00-busilids
0l-dzea=a
§02-slips
€03 «awvay
€04~2zcm
€08-vants
§0€=1ive
€07-2czeverz
€03-chance
COv-decided
€l0~wozld
€li-only
Cll~sveet
€l3-scment

€id-anide
€ili-dazen
€lé-love

+ T~when
€10 st
€i5%-scuch
§30=“zears
€ll-with
€ll-your
€23-1ips
€24~2ingeztipa
€15-have
S36-zcday
T scomtines
£€l8-just
30-2eel
€30~1ike
€31l-quitsin
§33-s3311
€33 might
€34-uhis
€35-2ighs
€3l wzite
€37-hard
30 -encugh
€35%~dealin
€40-with
fdl-zeal
€42~112e
€43-vanna
4 ump
Cib~szage
€4€-kill
§47-mics
€48 ~show
Ed5-thease
§50-pecple
€SL~what
€51-level
E53-skills
€84~vhite
€55-hate
CSf-scmechin
€5T-aint
€58-zighe
E5%-brake
€€0-1ighes
fii-case
C€2~2xighs
€é3-dzawin
€€4-blank
€8s ~2auls
€€€-gzeat
€£7-shen
Cia~2alln
€€5-insides
§70-cxavl
€i~cla=
€72 ~vha=

€73~alan
€74-shus
€75 vhole
€7€-manhoods
€77-been
CT0=szzipped
€75-have
€30-vicked
€0l mass
€82-aplie
€23-fuck
€04~shis
€86~goin
ER6-hone
€07 wozld
€88-ahoulder:
€85-back
€30 mile
€51-zoad
€592-Chozus
€33 make
€54-plan
S55-Tine
€5¢~atand
€57-vzavel
€80-land
€55~take
TO0-matters
T0l-inso
T02~hands
T03-cnce
Tos=cver
T0S~tracks
Toé-never
707-lock
708~geooe
705-knew
7i0-vhaze
Til-sozzy
T12-sonea
7i3-gzown
Tid~alcoe
718-tollow
Ti€~foctsteps
17 =aking
718-only
7i%-thaz
720~escape
7il-trom
Ti3eminem
723-walkin
7i4-szain
F38~zzyin
72€-zegain
727-spiris
730+2oze
T35~ same
730-crap
F3i-plazt

732-pants
733-chase
F34~gotta
735-move
Ti6-asap
73T =cemas
733-poor
73%-1izzle
740-baby
Tdi-sister
743-~dont
743~undecstand
Tdd-sics
745~2zcmt
74€-buries
T4T-nose
T48~coloss
745-unsil
780-cxayon
Teiegezs
752-~dull
753-hana
T8d4~uhile
T88-bzothes
75é-mother
787 -Aint
758-sellin
T85-really
740 ~goes
7€1-head
Te3-vish
¢33 cculd
Té4-daddy
7€5-neither
7ee~keep
7€7-zunsin
TEF-vanted
¢ upaet
770-cause
77i-blew
292 gzev
773-gzew
774-nuss
778-0cne
77é-snep
77T «pressuzes
778 =uch
778-vhats
700-best
781-woat
783-vell
T83mcment
784-pzay
735-please
706~beggin
787-pigecn
783-holed
F8%-zegular
T50-hope

T8i<hear
752-homey
753-vherever
THi~dawg
754~batlin
75€-czasler
T9T-comorTowm
T3%8~lcve
755-kiss
200-goodbye
Q0L whenever
802-need
203-chere

04 necond
80E-blew
g0€-everyshing
07 ~wesk
808-1ive
205-didne
9i0~wouldnt
Oll~deal
813-vasn
Pili“skillest
8li~bordezliine
8158-Desroic
Pilf~cizy
817~1limics
glé-different
Pi%-cercain
020~significance
82Ll-cezvificate

B33-authenticity
8l3-even

F3d-credibiliczy
28~seen
8l€-heaxd
3T~smelled
228~inczedible
23S-upon
F30-pedestal
83l umsigned
83i-havin
333-zcugh
834-pozch
236-friends
§36-xick
837 -du=b
38-rhymes
83%-serve
840-lunchline
G41-vhen
Q42-comes
E43-czunch
S44-punchiines
B4S-bust
24é-2low
47-anocher
Gédvcrab
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848~czab
845-bucket
950«luck
05L-Rakbbie
B51-maybe
#53-cusliec
884~-ataztin
858-doubt
#56-feeiin
887 skeptice
863-hang
5%-clothes
2€0~about
BEl-salvanic
PE3-Army
03l xalvrage
Béd-oustis
8§5-colad
0dé~plus
8€7-stuck
2€9-bastliin
0¥ mode
870-detenisat
87i-thing
973=want
873-picy
874-dark
75%+bein
§7€-pulled
877-aparc
P70-each
878~1isks

E3d-explode
S06-kecsle
88é-moush
287-overloads
F00«leazned
ShS5-tuzn
250-takes

P l<barned
892-2allin
853-nens
Fhi-meec
896~giz)
25€-longer
97=piay
850-stupid
855-Lmmature
FO0-avery
S0ilvingzedien
S02-couzage
#03-alresay
S04 beat
S05~wozds
S0S-urge

507 -suddanly
SO08-surge
20%-bursc
Sl0~eneczgy
Sli-occured
l-2zee
Sili-leadezs
Si4-shres
Sis-chird
Slé-scazed
5i7-bird
di3«czoms
5i5-=adian
$20-curkd
321-vezbs
$22-blus
$23-doav
324~wazna
525-alcne
Sl€-darkness
2T~anymoze
$23-helle
S35-friend
3310~hexe
S3il-again
$33-cent
333-chis
$34-hole
335-11ke
23¢~walln
$537-¢cloein
332-hely
31%-2ael
340-thene
S4i~curtains
S4l-open
F43-something
Sdé pulle
S46-closed
F46-2eels
$47-1lcathing
S42-veqas
34%<haven
580~vagaest
$8l-lost

il make
$63-smal)
S54-vager
i~comorzovwse
SS€-papec
$&T-would
o~cdds
SE5-favor
$€0-much
Sti~2athe:
S€2-uhink
$63-chac
S€i~knew
S€E-keep

Sif-pacin
$¢€7=zocm
S€8-valiun
$6S-chen
$T0rchane
ST1-with
¥Ti-booze
$Ta~little
ST4-taste
FTh-maybe
$Te zake
ST7-sm002e
FTR-sear
T9~szage
S80-fuck
$il-colt

M2 reed
$83-scmanhin
S24-stronger
$s~caps
SEé-bettez
S27-vodka
»0~zcand
S85-atftex
§50-gettin
l-lcaded
$52-chate
$53-shots
é~doable
S$S55~antendse
S$56-starin
557~sezvice
S53-mann
¥5%-benzo
1000-heas
1091-masic
1002 ~centinse
1003~czescends
1004~-ubole
1008=2uckin
1006-veziue
1097-trom
1008 =window
1005-viven
1030-know
10ii~youre
1012-schiszo
10i3-cause
10i4 peakin
1015-curcain
L0i€~hotel
101T~1cud
1018-almost
10iv-zhough
1020~scand
1031-should
1033 «xeady
1023~show
L1034-valn

1034~waiz
1028~czomd
102€é-choughs
1027«ghiz
1028~sclid
102%-only
1030-cpening
103i~eazly
1032-overreact
1033-%0la
1033~ zelax
1038~3use
1036-hope
1027 ~packed
1033-betore
1035-chey
1040=2413
104L-each
1043-chazd
1043~tozally
1044~vack
1045-murder
104¢-ncbadys
1047 -what
1048-nobody
104%~showe
1050-panic
106i-mode
1083 -~bous
1083~anap
1064-mochertfuckin
1085~wacks
108€~second
1057-cancel
1083~2ans
1065-belew
1060-rush
10¢iventzance
10€2-plas
10683-wuxeck
10¢4 canecan
l10€s-direcuicas
10§6-press
10€7~apeshis
10€2-Dananas
1065-nesworks
1070~cozmande
1071-exnsra
073-clips
1073 ~axm
1074-necklers
10758 “armed
10%7¢~ceeth
1077-nosher
1070-Valiam
10782211
1080-ground
100i«czawvl
1082-dzessez

1083-alechol
L10%4-breazh
1088~zeach
LoBé-scope
L087-biackin
1000 =neds
1085-then

A0S0-benzodiazepines

10%1~gone
1052-magazines
L083-spravied
10%¢~2lo0z
1055-media
10%6-goin
1087 yeah
10Se-pecple
L05%-sTazs
1100~cizn
1101-10:08
Li03-starss
1103~already
1104-sveatin
Li06-1ocked
110€~zapia
1107-25ice
Li08~-spiszin
110%=concert~goess
1110-scopes
Lill-sniper
1ii3=visice

Lll3-surpzise
11l4-novhare

2115-slide
11l¢~clip
1117-1nside
L119-leanin
111%~going
1120-Kaiser
2i3l-so3e
1123~2inges
L1123-vzigoer
1124-licensed
1128~cwmez
L112€-peios
1137-convicsions
L120=says
L113S-skys
2130-1imic
L13l-supplies
1132-sanfinice
1133-scrapped
L134~soldierx
1136-hopping
Li3§-over
1137=clisbing
L1138~-fances
1135-some
1140~33hn
Ll4l-tzavolna
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2052-constans
2083=«lyricel
20% i ~content
2055-guilry

20F€-conscience

2097 ~gotten
2058-such
2088-xotcen
2100 zespomnas

21l01-conuzoversy

2403~gixcles
2L03 seex=n
2104-media

2105-immediacely

210€-points
2107-25nger
2i00-poins
210%~index
2110-pinky
2hil-xang
2L12~2hunb
2113-give
Siid-bullshis
2Lli8=2hey
211é-pall
2R37-wll
2ii0~cdudes
2155-bullied
2130-shoos
2:31=schecl
212I-blase

2i33-maryliin
diié-beroine

2i38~wheze
2L2€~vece
3ii7-parents
2330=300k
2125-middle
Ji30-america
2i3l~zragedy
2132~uppes
2133-class
3i3§egacy
2135-kavin
2i36-bappenin
3i37«attack
2i38~ezine=
2135-glad
2140«Zend
2i41~2uel
2142-Thats
2343-nwed
2i44~2:zm
A445-burn
Ji46-burnin
2i47~zetuzmed
2i4B-vasn
Ji45-sick
2180~bein

AlSi-adnized
2153 -vished
2183«2ized
2184~dzop
2156-from
2it€~label
2L87-avop
2i58-fables
2i4%~goana
21l€0-able
2i€i-name
2ie2~pigeca
21€3-hold
Si6d-scome
2iC8~poppy
2lé€é-sensation
Si6T7-caught
2ilét~zotating
21€5-zock
2470~x033
2171-staticas
2i7i-pacience
2iT73~deal
2174~2hene
2176-cocky
2iT76=casicas
2177 ~wigges
21Te-csries
2179%black
3180-zalk
2i8l-accent
2303~gzab
2183-ball
2ité~alvays
2185-keep
sli€-askan
2107 sane
2188-questicas
21e%-hood
210 ~gzew
2151-w11)
Si%i-gralbin
2193~haiz
21lS54-teazing
Si%s-draivin
21%¢~czazy
2157T-zsake
2i%0-zacin
219%-pacing
2300-stand
2301~shankful
2202~every
2303-bathreca
2304-withous
22058~scamcne
220€-szanding
230T=sign
2208 ~autogzaph
2205-asshole

3310«cause
Alll-sometizes
2212-juss
2313-feel
2214~tized
2i1l5-veak
331i€~vhen
3217-11%ke
2il8-vant
231-give
2230~gotta
2iil-seaxch
3333-wizhin
223~24nd
dlid-thatc
3335~inners
A22€~stzengsh
2237-pull
33208«ghiz

2A22%-mcuivation

23130-quitver
333l mazter
2282-fal)
1333-flac
3234~your
22358~2ace
1i13€-collapse
3337=spiiling
2238~-thene
2135-raps
3340=lcng
2241l-dzecp
2i42-youll
2243 never
2244-killing
Zi45-chen
224€-nzcp
2247-pisning
i24@-chem
224%-hiphop
2250-enminen

S35i-subliminal

2283 ~thouaghts
2163 -sending
I3584-vomen
2288 ~caughs
215€-vebs
3367 =span
2288~heek
32685-venom

22€0~adzenaline

22€1-shots

2i€l-peniciliin

32€3~could
22€4-4115n

23€5-amoxicililin

22€C~zeal
22éT-encugh
22€8-oriminal

S3€5-filling
3270*=inimal
2271 -svap
3373-millions
3373~1iszenezs
227¢~coming
3275-vizh
3376~gonna
2277-20az
31278-shoved
3379 spizic
2380-1ives
220l-hear
3303-lyzics
2283~sheck
1384-mizacie
I305-produce
230d-24z24ng
2187-shizzle
3389-whizzle
2285~this
31250-plos
33%i-liszen
22%2~bizzles
2253-foxgot
33%4-slizzie
22%%~doen
125€-fuck
2397-x00t
22% % commn
2355-vill
3300-1ighzs
2301-1legs
3303-qanc
2303~abat
2304-ncuch
2305-smoke
230€rcleazs
2307-high
330R-perhaps
230%~bce
2310-masie
33il-magic
2312-zhecze
2313-cervain
33id4-Terling
23i8~apit
23lé-peacple
33iT-momens
2310 evezy
2315-single
230-minuse
2221~spitein
23333-srying
3333~held
2324 cato
2315-again
2336~while
2327 =ach
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303i-special
3033~=cadle
3034-chansel
3036-wvens
303¢~zadic
3037-station
3038-very

303% nexs
3040-2511
3041-lyrics
3042 ~supersonic
3043~ apeed
3044-sama
J045~1lazas
304é-da=a
3047T-assuming
3040 =haman
3045~ supezhunan
3050-Annovacive
3081 =zukter
3082-anyching
3083-ricochesing
J0%4~giue
J086~devastating
305€-more
3087~zhan

3058 ~dexcnatzating
3055-give
J0E0~andience
J0€1-levitating
30€2-fading
J0f3-haters
30€4~2ocever

30€6-valning
30€€-2412

30€7-celebrazing
3065 “motivated
30€S~alevating
3070-elevazor
207 i*mainssrean
$072~thats
3073-3ealous
3074-confuse
30758-2cund
207€-hells
3077=2use
3078-zcck
3075-shock
3000~chrow
S081i-lese
3083-songs
083~dont
084-wozds
3088-occurs
300€~zipping
3087-vezrses
3065-diverse
300%~curtains
3050-inadveztently

30%1-hursin
1052 *many

3053 -surdesz
30%4-prove
0%~ nice
J05€-saceitice
30FT-virgins
30%0~2iunkie
3055-pill
3100-3unky
Jl0l~accolades
3102-skills
3103-~brung
3104~Tal)
3105-myselt
3106<bully
310T-mind
3102-millicn
J100-leagues
31i0~above
3lil-speak
Jliz-zongues
3liS-scague
31lid-cheek
Jiis-drank
Slié-satan
31iT-vheel
Jii0~asleep
3li5~seat
3130-bumping
3121 heavy
3133~2u=nky
3124-scmething
3135-3ugging
312¢~struggliing
3127T-angels
F135-2ighs
313%~devilse
3130-asking
Jlii-eliminace
2133 ~vcmen
3133-hate
3l3d~comsiderasion
31348~bittes
313€-hatred
313T-paziens
313%~aympachetic
3135-sivuanion
3L40~unsersTand
3l4l~disczimination
3l42-1ife
3143-handing
Jl4é~lemons
Sld5-lemonade
Fldf-canc
314T~battez
3143-sugposed
F149-Dake
3180~cake

3150-cake
Fi5i-mistake
3182~2azal
3153-need
Fi54-overseas
3188~vacation
316é-uzip
3157-broad
3168~2022
5155~zetazd
21€0-vant
3l€i~2ozget
$1€2-cheughs
21€3-everyching
Ji¢d never
3léS-zagres
3lee-liztle
31€7~tine
Sléd-wish
3l65-that
3170«Thats
31%7i~need
3172-because
2173-cake
3174~thing
3176-same
3176-vhen
3197-your
3178-zound
217%-believe
3180~1ips
S181i-ground
3193-vanna
3183-place
2104~zoche
$188~gives
3l0€-anymore
3187«ance
3188~1cex
3185-made
3190-02%er
315i~then
3152-this
219%3-piczure
1% i~kids
3156~-head
31%6-heax
31%7=lasz
3158-said
2155-11stened
3200-pzcblexms
3201-14s%en
3303-mine
3203=will
3204-alcee
3208-again
320§-cause
3207-dzes
2208-happen

3205~every
3210-kinda
32ii-counted
3212-being
3213-fxiend
3214=give
3218~avay
321€-abcun
3217 -vhaz
321i8~zeally
3215-know
3230-whexe
3221i-chained
3222 -myself
3233-unlcoks
3224~1ike
3325-deoz
3336-s0ome
3227=cze
3228-manter
323%-they
2230 wanted
323L-somecne
3:33-looked
3233~3ust
3234-susser
3235-memory
323¢~dien
3237-vozked
323%-1long
323%hazd
3240~seen
334l-righe
3242~chrough
3383-wany
3144-1ies
3i46-cracks
334€-road
3247~would
Fi48-disguise
33§%~runs
3260-scisscsz
#i6l-seem
3382~wall
3263-cannot
3i54-Dreak
2388~down
316€~elae
3357-tall
3288~thousand
3255-1lcnely
2360-scars
32¢i-hiding
32€2-cold
3363-sing
32¢4~docesn

3lé5~understand

3366 -upset
32¢7~wwiszing



$544-tin
Eb=Junr
$S5dé-yoat
2947 "hese
35¢8-21elde
LRI T A0
5570 -mmals

L L LRSS s Y
3%73-anto
29733 aving
1578 neea
3978 -prove
397€~cight
ANV 2oagiven
APTRzaian
0V youn
3900-only
I00itennage
3502 -vastelans
0 3-waiiy
P804 -take
108 -hana
ES0f-travel
3509~ souLh
2508 -cross
156%-1lana
$550-Tine
$551i~loch
S -pemr
5553 shouldes
39%8-encdus
3958 "nappy
ANNE~ones
1587 "neax
I%¥E-togethes
395%-2elcze
4000 ~much
§001i~cldez
4003-they
4003 vanzed
4004¢~dancing
§00%~2heze
$00d-zocozd
4007 *machine
008 -knav
400 mmat
4010-have
S0Li veen
$0i2-about
4053 seventesn
$0Lld-bear
40i%~going
$0id-otzomp
40L7-playing
$0is~Lavorine
401i%-song
$020-could
402i-vell
4023 ~weulidn

4023~lomng
4024-%211
4035~wiTh
A0k ywan
4027 -weuld
4930~ inging
4039 iove
4230~zock
AL RS 089
4032 ancther
403 -dima
4034 )ukebox
4238 -baby
Wié-comm
L A Y T
4938~ycus
423%sinm
4740-dance
404l amilea
4043 -anked
Al -nane
A48t
$045-natter
4046 201
4247 cacse
4040 sama
4045 -home
480 ~wherw
4051-alone
498i-nens
4283 wece
4084-moving
4085z here
4386§-colore
LR e e LY
€l8&~vhite
433%-blue
$3€0-pecple
40€i shutfliin
4G€i-cheir
4343-Cont
Cidd-nleapin
4léE-shoes
434C~wazning
4047 aign
4T -goaa
436%-aheaa
4370 nayin
407i-Detter
433 ~dwaa
407 3-2unl
40T4-1Like
4075 ~sazan
407¢ cham
49377 =fonges
4070 -keep
45879 puehin
430~ 2zee
4G9i~vearia

4002 ~woman
$083-nighe
4084 ~wiwn
4088 ~baby
§08é~thana
4097 ~under
4088-11igh
408% neas
4050-garbage
0% i-pute
SO0S2-avay
4083-gone
$0%4“hates
4058~112e
405 6<vhat
4097 ~done
40N -mane
4055-chat
$L00wwals
410L-neves
4103 =school
$103=2a33
4104 1love
410%-c00l
dl0€-thousana
C107=pointe
4108-homeless
4i0Prkinder
4110-~gantlex
dili-machine

$lid~departnent

il stozes
$lid-soiles
il -papesr
dlif-nryrefosn
4117 -boxes
4ilid~oeone
SlilS~laye:s
4130 nays
4133 hepe
4122~alive
4133-2uel
4134"busn
4135-ronds
4ili~axive
i3 Y every
4138-sime
4i3%~that
4130~1lcck
4131 micrros
4133 -zhase
4133=1ines
4134-Tace
4138~gestin
dld-clenze:r
4137-pass
4130 ~gone
4135-vent
4140=14 ke

4idi-dusk
4id2~davn

dld~evezybodys

4idd-therr
4l4i-dues
fidd-lite
4147 ~knav
4i4%“nsboay
4id45-knovs
Ai80-uhare

i i comes
4l82-gces
4i%3-1can
4i%4 nhals

LM LRSS LT
415§-Docks
4i0Tswmisten
Ai53-pages
4i8%-livea
Sid0~learned
didi-feom
4i63~2cols
4ildd zages
isd-trus
4ildS-chings
itdaome
4i87-back
didt-aing
41é5-vinh
Ai70 yeax
£i%75~laughters
ALl taaz
173 3uns
4i74-zsoday
i magte
41%€~comozzow
4177 =goca
4178-20zd
4199w il
4130 -%ake
4i0i-wvay
il -dzeanm
Wl8d-yourselt
4i34-unsil
4i88~ycus
iid=your
41i7-mcsor
482 wunmin
4185-bena
4i%0-haghway
4i% i ~lccking
4151 ~adventuze
4i%ivhatever
4% commn
L85 yeah
4i%6-dazian
i -genns
(158 -nake
4% -hasoen
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4454 -zcuns
4458 -cutside
445€-round
4497 -outside
44%0 ~guess
4455 ~wton
4500-back
4501l-back
4502 -again
4503 -shadys
4503 -back
4508 ~cell
450€~2z20n4
450T7-guess
4508—whoss
450%-back
4510-guess
481li~whos
4512 ~back
4513-guess
4514-vwhos
4515-bachk
451lf-guess
451 T~whos
4%10~back
4515~guenss
4520—whos
4521-back
4523 -guess
4533 ~whos
4524-back
45828 -~guens
452€-whos
4527-back

488 3-cvaliezing
4524~ kncw

4888 -cheney
4334-youas

4337 -hushands
4533 -heers

4585 %-pzobienm
43%0~ccmplicat!
48%i ~vems
45%2-2hey

4553 -s3led
45%46-shus

4535 -down

4506 Lanin
433 canpry
4558 ~wishour
455%-come
4€00-gour
4E0i=1ape

TR O Al A Ty

S09T7«11i%e
30% 2 ~have
2055 well
£100-ezuth®ul
El0l-blueprints
£103-simply
5i03-zage
$304~youchtal
Li0% ~exutesance
El0€~eveybody
S107-1loves
5108-zocot
Sl05-nuisance
$31iCG~easrsh
Silli~like
Slll-antezosrd
Sil3-nothing
Elld-shoos
Sils-mcon
SilS-simce
S$ill7=~caken
$1l@~achcol
EllS—wizh
S120-this
Sill-susic
Sii3-ceuse
SiZ3~vehicie
2123 zhy=e
S128~leaa
S12&é~-sehool
8127-full
SiiS-szudents
Siss-producet
£330 zakinm

€L04~2Liven
€l08-baby
€i0d~cxynsal
€107+nail
€l00-naby
€il0%~down
€isG~carxm
€i%i~vaby
€i%l~nhaving
€i%3-smaeh
€i%4~ashasn
€i%6-Niokin
€l%€-mother
€AY ~fuckin
€i%3~atom
€19%% Do
€200-naby
€l0L~Clees
€203 ~submarxine

Ve i=resa
TOo€P~sune
TO0E¢S~pzane
TO070-ascan
TO71i-send
TO73-renane
TO73-sonuch
TO074~bring
TO?S~watch
TO7€-surn
TO7T-1leave
TO78-stars
TO7~Lormat
TO0O~break
To00i~szash
T082-change
T083-masl
TOo84d-upgrade
TORS~chazge
Tog€~poant
T08T~=ccm
To8E-press
TO8S-snap
TOSO-work
TORL-qaack
TOZ~ezase
TO0S5%~wzice
TO0S4-paste
TOoSE-save
TO0S€-locad
TOMT~check
TON~gais
TOSS~zewzite
T100-plug
TINY=nlaw
GRTICadvays
04TS~rivual
P4T4~alvayn
S476~risual
4T E~come
SAT T vcomw
4T ~comm
04T S~come
0400 ~come
4% 1-babe
0483 ~come
D493 come
04 é comm
4tk ~come
4R é~come
2407 “Babe
S49-iove
P4 R«love
S4%0~icve
C4%i “bBabe

Lista 1 9238 palabras/token’s

e
5105-gcecd
S10€-loxa
Si07-will
%i08-zake
310%~away
$Li10~aing
Silll-wiaish
S113-sing
Sil3-year
Lild8-sing
SlisS~laughter
Silid-sing
S1l17-tear
Sil8-sing
SiiS~wish
#i30=3uss
3i3il-today
Si22~=aybe
Sili3-vamorzon
Siid-gooca
$i36-loxa
2136€=will
Si27~cake
Sil@8-avay
S12S—-your
$130-mozor
FiZl-runmain
2i32-nead
Si33-Righway
S134-lecking
Si3S5-aduventure
Si3€-vhazever
Si3T~comes
2i30~yean
slif~once
2 i enpliode
$220-inso
$221-space
PI33-idke
8233~ xue
B4 natuces
S328-aniia
B23d~vare
2227=pozm
$330=-boxn
823%-wila
P230~ciimd
23231 hagh
S22 "mever
$233~vannas
22%4~bozrn
#338~vila
223é~bormn
223%7+wila
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v’ Stopwords

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

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

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

ll=-no
12-I

13-am
l4~-go
15-%o0
lé-me
17-To
18-me
19-a

20~-a

21-my
22-he
23-is
24-1I

25-it
2€~-to
27-1If
28-1

29-am
30-on
3l-on
32~-As

998-in
995-of
1000~-tv
1001-in
1002-in
1003-no
1004-on
1005-in
100e-I
1007-be
1008-of
100S~-us
1010-I
1011-I
1012-so0
1013-I
1014-I
1015-¢
101l€-up
1017-It
10le-is
1018-I

23€5-1I
2370-1I
2371-am
2372-In
2373-1
2374-am
2375-1
237¢€-t
23771
2378-am
2375-1
2380-m
2381-so
2382-of
2383-1
2384-1I
2385-or
238€-my
2387-1
2388-m
2385-be
2390~-to

Lista 2 Stop words

3€18-To
3€1l9-up
3€20-we
3€21-So
3€22-to
3€23-is
3€24-up
3€25-to
3€2¢-1

3€27-m

3€28-up
3€29-to
3€30-is
3€31-up
3€32-1I

3€33-m

3€34-up
3€35-to
3€3e-We
3€37-up
3€38-to
3€35-we

4470-be
4471-is
4472-1
4473-4s
4474-in
4475-T¢
447€-1is
4477-11
4478-to
4479-1
4480-1
2481-to
4482-1
4483-1
4484-in
4485-my
448¢-1
2487-it
4488-a
4489-it
4490-to
4491-ic

5€04-to
5€05-be
5€0€-to
5€07-be
5€08-on
5€05-In
S€10-it
5€ll-in
5€l2-a

5€13-0f
S€ld-at
5€l5-a

S€le~we
S5€l17-to
S€le-be
S€lS-we
5€20-so
5€21-I

5€22-to
5€23-be
5€24-to

5€25-be

token sea mayor a 3 caracteres, se agrega Apalabras a palabral_temp con la funcion

add ().

Fig. 3 Método separarpalabras
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v' Bag of Words

Utiliza un vector de palabras en el cual se lleva un recuento de cada una de ella
y Su posicion en el vector; se clasifica con un switch la categoria del token’s/palabras

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

54 switch (catego.tolUpperCase()) {

==

56 case "QUEEN"™:

57 cpcate.ingresarPalabra {aApalabras[i], 0 };
58

= count [0] ++;

&0

61 break;

62 case "EMINEM™:

63 cpcate.ingresarPalabra (Apalabras[i]l, 1):
&4 count [1]++;

&5 break;

66 case "DAFT PUNE":

&7 cpcate.ingresarPalabra (Apalabras[il, 2):
&8 count [2] ++;

=] break;

TO case "TIESTO":

T1 cpcate.ingresarPalabra (Apalabras[i]l, 3):
T2 count [3]++;

73 break;

T4 case "OTHER":

75 cpcate.ingresarPalabra (Apalabras[i], 4);
TE count [4]++;

rir break;

78 default:

Fig. 4 El switch convierte la categoria a mayusculas

Esto se realiza en la clase MatrizPalabraCantidad con el ArreyList palabra
dentro del método ingresarPalabra, con un if y la funcion contains verifica que la
palabra/token no esté dentro de la cadena palabr, si es verdadera la agrega a la
cadena palabr con la funcién add indicandole la posicién o indice para agregarla,
cuando la palabra ya se encuentra en la cadena palabr entonces ubica su posicién con
la variable dato y la funcion indexOf que devuelve la posicion del token para contar la
frecuencia de ocurrencia de cada palabra (token) por categoria, se utiliza para realizar

la tabla de frecuencias.
44



S - NetBasns 0F 12
1At View Noagote Source RBfachar Run Detug Profle Teem Tocs Wandew Mep

3‘.‘90 Mﬂo THb- BO

22eEEEBdddAd IN i seasnscpatEEEEEErscasss2srssusxss]

Fig. 5 Método ingresarPalabra separa la cadena en token’s y asigna un indice a cada una.
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c) Analisis de los Datos

v" Tabla de frecuencias

Con el método ver_palabraCateCantidad (ver palabra por categoria y
cantidad) se imprimen los datos del método ingresarPalabra para observar la

frecuencia de las palabras en cada categoria.

A E AR R RN E AU N R RN Tah]a de Frecuencigs &% d s a ik d dr ki kb d ok bk ok d ko bk bk bk d
0-Palabra— this
Cueen 20.0 Eminem 735.0 Daft Punk 2.0 Tiesto 1l&.0 Cther 0.0
1-Falabra— real
Cueen 3.0 Eminem 24.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Other 0.0
Z-Palabra—- life
Cueen 5.0 Eminem ©.0 Daft Punk 11.0 Tiesto 5.0 Other 2.0
3-Palabra—- just
Cueen le.0 Eminem 51.0 Daft Punk 14.0 Tiesto 17.0 Other 4.0
4-Palabra—- fantasy
Cueen 1.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
5-Palabra- caught
Cueen 1.0 Eminem 3.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
t-Palabra- landslide
Cueen 1.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
T-Palabra- escape
Cueen 1.0 Eminem 1.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 12.0 Cther 0.0
g8-Palabra—- from
Cueen 7.0 Eminem 22.0 Daft Punk 1.0 Tiesto 5.0 Cther 2.0
S-Palabra- reality
Cueen 1.0 Eminem 1.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
1l0-Palakbra— open
Cueen 1.0 Eminem 3.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
ll-Palakra—- your
Cueen 5.0 Eminem 37.0 Daft Punk 11.0 Tiesto 1.0 Cther 14.0
l1Z-Palakra— eyes
Cueen 2.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 2.0 Cther 0.0
13-Palakbra— look
Cueen 4.0 Eminem 2.0 Daft Punk 1.0 Tiesto 0.0 Cther
l4-FPalakra— skies
Cueen 1.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0
l15-Palabra—- poor
Cueen 4.0 Eminem 1.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Cther 0.0

[
'
]
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757-Falabra- directions
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Oussn 0.0 Esdnsm 2.0 Defc Pomk 0.0 2 Tiseto 0.0 Oches 6.0
Tel-Falabra- HsCUoERS

Oussn 0.0 Esdnsm 1.0 Defc Fomk 0.0 Tisetco 0.0 Oches 6.0
TE2-Falabra- comssnds

Cusen 3.9 Eminem 1.0 Defc Punk 0.0 Tissto 0.0 Oihes 0.9
TEd-Palibra—- SEEEL

OQusen 0.0 Eminsm 1.0 Dafec Punk 0.0 Tissto 0.0 Other 0.0

. Tisdga 0.0 Orkar 0.0

0. Tieseas 0.0 oekar 0.0

0. Tissea 0.0 Orkar 0.0

0. Tissca 0.0 Orkar 0.0

0. Tissea 0.0 Orkar 1.0

Tisseas 0.0 Oekar 0.0

oo Tissco 0.0 Orkar 0.0

o Tissco 1.0 Orkar 2.0

o.® Tisses 0.0 Ockar 0.0
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EEEEEEEEEEE

2.0 Tissco 0.0 CrkEsr 0.0

|
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0R0«Falabra~ Teports
Quesn 0.0 Iminem 1.0
0L%«“Falabra~ number
Gueen 2.0 IEminem 1.0
0€0«Falabra~ fazalizies
Queen 0.0 IExine=m 1.0
B6l~Falabra~ san=za
Queen 2.0 Iminem 2.0
0EZ+Falabza~ Texas
Queesn 0.9 IXminem 2.0
0€3~Falabzra~ galveaton
Queesn 2.0 Ixinem 1.0
04 FPalanra~ mans
Queen 0.0 IExine= 3.0
B€s~Palabra~ scuthern
Queen 9.0 IEminem 1.0
0€E~FPaladbra~ califcznia
Queesn 0.9 Iminem 2.0
0€7*Faladbza~ schooclwe
Queen 2.0 Iminem 1.0
0€0~Paladra~ fcocllowing
Queen 0.0 Eminem 1.0
€3 ~FPalabra~ deadly
Queen 0.0 IEmine=m 3.0
870~Paladra~ houstcon
Queen 2.9 Iminem 1.0
07i~FPalabza~ Tventyvsix
Queen 0.0 IEminem 1.0
072~Paladbra~ Twenty
Queen 0.0 Iminem 2.0
273~FPaladbza~ cthecx

Queen 2.2 Eminem 11.0 Daf: Punk 0.0

#93-Falebra- 1ot

Cueen 0.0 Esinem 11.0 Dafc Puax 0.0

F53-Falanra- aoge
Cueen 0.0 Eminem 1.0
FF4-Falabra- caged
Cuesen 0.0 Tminems 1.0
#55-Palanra- playin
Cueen 0.0 Emines 1.0
$56-Falabra- Beginnin
Cueen 0.0 Emines 1.0
$57-Falabnras- moad
Cueen 0.0 Esinem 1.0
$93-Pelabra- changed
Cusen 0.0 Eminems 1.0
$55-Falanra- chaved
Cueen 0.0 Emines 1.0
L000-Falabrsa—- booed
Cuesn 0.0 Eminem 1.0
A00L-Falabra- keps
Cueaen 0.0 Esinem L. 0
L003-Falabra- rhywmin
Cueen 0.0 Emines 1.0

L003-Falanra- stepuwrisin

Cueen 0.0 Esines 1.0

Safc

Dafz

Dafe

Daft

Datfs

Darte

PEEREEEEREEREEE

Punk

FEEEEEEEEE

0.0

1.0

9.0

9.0

Q.0

Tieszo

Tiesszo

Tieszo

Tisazo

Tieszo

Tieato

TJiesto

Tiesto

Tiesto

Tieszto

Tiesto

Tieazo

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tiestc 0.0

Tieste G.0

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tieste

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tiesto

Tiesto

2.0

e.0

.0

2.0

2.0

2.0

.0

.0

2.0

2.0

.0

o.0

Q.9

.0

e.0

.0

9.9

.0

.0

e.0

e.9

°.0

e.0

0.9
0.9
°.°
0.9
0.0

.9

0.9
.0

°.9

0.9
0.0

.9

0.9
e.°
0.9
0.0
0.9
e.°
0.9
0.0

0.0 |
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i39-Falabza- squeesing
Queen 0.0 Eminems 1.0
2335-Falabra- neck
ueen 0.0 Esinem 1.0
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Queen 0.0 Iminem 1.0
142¢~Palabza~ venom
Queen 0.0 Eminem 1.0
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!

PEEEEEEEEEEILEE G
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0.0 Tieszo 0.0 Octkez L.0

0.0 Tieaszec 0.0 Otkez 1.0
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Fig. 6 Tabla de ocurrencia de las 9238 palabras del texto de entrenamiento



Para el conteo de textos de entrenamiento se convierte la categoria a
mayusculas; con unify lafuncion equals compara que la categoria no este vacia
para poder obtener la cantidad de textos incrementando la variable cantidadTextos,
tambien se lleva un conteo por categoria 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 categoria.

() Analisis - NetBeans IDE 8.2 -

File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help Q- Search (Ctrl+1)

PEEY9C e VO TH) B O 000aNsEdAEEETNE
StrtPage X [ achivos va X €] atiaPaabraCantcad java |8 Pacbras s X [ Anais va |

s iy |[RE-H-QRFRG(FE T Euom 82 | Anasis (debug) X pebuggerConsole X

rrrrrrrrrrr

QUEEN=-10.0 EMINEM=>5.0 DAFT PUNK=>10.0 TIESTO=»3.0 OTHER=»5.0

rrrrrrrrrrrrr

Tabla de frecuencias

total de palabras: 3233
cantidad de Canciomes: 43

14n

Fig. 8 En VerCategorias se imprime la cantidad de textos que tiene cada categoria, en totalTextos nos da
el total de textos de entrenamiento.
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d) Entrenamiento
v" Crear Modelo

v' 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.
textosdecategoria
P(y:) =

(8)

totaldetextos

En el vector proCategoria(probabilidadCategoria) almacena el resultado de la division
del valor categoria [i] entre cantidadiexto 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.

ul &
v O [Eowwut x T
# Analists (debug) % Debugger Console

148 B public void calprobabilidadcategorias () (

rantla( - . +cantidadrexton) i

public void verPalabracantidadCate () (
Feate.var_palabracatecantidad();

170 () public String clasificar(string texto) (
@ double prob_c=0;

Fig. 9. Calcular probébilidad por categoria.

ingrese el lyric: this is lowe
rwwwwwww s s rwr rE]l ementos POE CabegoEiav s aa s s s s

EMIMNEM—=%5_0 DARFT DPUME=—

total de palabras: S23&

cantidad de CTanciones: 43

wwaw v pDropalbllidad de Categoria Waawawaw
categorial: O0.232552135353425S372
categorial: O0.2Z053023Z2Z55213953¢
categoriaZ: O _Z3Z55313553433372
categoriaZf: 0_ZO059202Z2ZS55213ISS5=2E

€744l €

"Ilz-i"g". 10 Probabilidad a priori de las clases

categoriad: O0.11&
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v' Suavizado de Laplace

Para obtener la probabilidad de P(X|y;) que es la probabilidad de que la
categoria y; teniendo en cuenta la cantidad de ocurrencias de la palabra x; entre todas
las palabras de la categoria y;, luego con esa frecuencia se divide entre el total de

palabras del texto de entrenamiento.

P(x;ly) = C”””fﬁ"ly 1) 9)

Un problema de la clasificacion de textos es cuando una palabra no esta en
todas las categorias del texto de entrenamiento, la probabilidad seria cero y nos daria
un error en la clasificacion, para solucionarlo se utiliza el suavizado de Laplace que
consiste en incrementar en una unidad la ocurrencia de las palabras en las categorias

como se muestra en la formula (9).

count(xdyj) +1 (10)

Por ejemplo, con la palabra climb que solo esta en la categoria other solo estara
presente en esa categoria como se muestra en la Figll, cuando es solo una palabra
no hay un mayor problema, pero cuando es una oracion la probabilidad cambiaria a

cero como se observa en la Figl2.

2l168-Palabra— climb
Cueen 0.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Other 2.

R
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Prokbalilidad de la categoriasclase ——>=53._.0,/43=0_Z2053023225521325953¢
21le2 Palabra: climb

Categoria O: O.0

Categoria 1: 0.0

Categoria 2: 0.0

Categoria 3: 0.0

Categoria 4: 2.0

prokbakilidad de la palabra= 0.0

prob_ total o anteriord_2053023255513553¢6

prok_total o =0.0

Rango mayor = O_0%**%0 0 walor de i: 32 categoria f£fimal: 0O
B L e T R e e

Prokbalkilidad de la categoriasclase ——>=5_.0,/43=0_11€2730€937&€74415€
212 Palabra: climb

Categoria O: O.0

Categoria 1: 0.0

Categoria Z2: 0.0
Categoria 3: 0.0
Categoria 4: Z.0

prokakilidad de la palabra= 7.1
prob_ total o anterior0._11&27350&£5
prob _total o =2 _2443225€45€19502E-5

calcular la categoria mayor 4: 2.344329c49c1902E-5

Bango mayor : 2 _344385¢45€1508E-S¥+*+*+3 344385645615 083E-5 wvalor de i: 4

el
TE

palabraslocal [climk]
rango de probabilidad: 2._.344325%€45€1502E-5

categoria final: 4

Fig. 11. Probabilidad de la palabra climb sin suavizado

Probabkilidad de la categoria/fclase ——>=5_0/43=0_20%3023255813953¢
&7 Palabra: never

Categoria 0: 5.0

Categoria 1: 17.0

Categoria 2: 30.0

Categoria 3: 3.0

Categoria 4: 5.0

probabkilidad de la palakra= 5%.37207
prob_total o anterior0. 205302325581
prob_total o =1_5€159€303480744E-4
21e8 Palabra: climb

Categoria 0: 0.0

2ZT7T741331E-4
953¢

Categoria 1: 0.0

Categoria 2: 0.0

Categoria 3: 0.0

Categoria 4: 2.0

probabkilidad de la palakra= 0.0

prob total c anteriorl S€155€303480744E-4

prob_total c =0.0

Bango mayor - 0.0%*%*0_0 walor de i: 3 categoria final: 2

Fig. 12 Probabilidad de las palabras never climb sin suavizado



Para solucionar el error se incrementa una unidad en cada palabra en la Figll
se observa que se incrementa en uno la ocurrencia del token en cada categoria y asi

no se pierde el valor de la probabilidad anterior.

L e e e kl:ategcria 41‘ I I b b S i

Prokakilidad de la categoria/clase ——>=5_.0/43=0_11€2730c57c74412¢
2125 Palabra: bklue

Categoria 0: 1.0

Categoria 1: 1.0

Categoria 2: 1.0

Categoria 3: 1.0

Categoria 4: 2.0

prokbakilidad de la palsbra= 7.1 T2402E-4
prob_ total o anterior0.l11€2750&3
prok total o =2.344323€439€1308E-5

calcular la categoria mayor 4: 2.344325¢45¢1903E-5
2le2 Palabra: climbk

Categoria 0: 1.0

Categoria 1: 1.0

Categoria 2: 1.0

Categoria 3: 1.0

Categoria 4: 3.0

prokbakilidad de la palskbra= 0.00107c42
prob total c anteriorf.344385€45€1503E-5

prok total o =2.922120122582431E-8

Rango mayor : 2.982120122522431E-gS%*v*3 59321201282582431E-2 walor de i: 4 categ

khkkkkk bk kbbb Ragtadod bbb bk ko ke ok ok ok ke k ke ke ko ke

€42002c1

palabraslocal [klue, climbk]
rango de probabilidad: 2.9221201382522431E-2
categoria fimal: 4

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



v" Normalizar los datos

Entonces para conocer el valor P(x;|y;), 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 categoria mas el vocabulario total.

Count(xilyj) +1
count(y;) + |V |

P(x;ly) = (11)

v Palabras desconocidas

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

entrenamiento la solucion es ignorarlas para no incluir ninguna probabilidad.

Por ejemplo, al ingresar la oracion:” this rain is real” la palabra que no esta en el
entrenamiento es “rain” y “is” es un stop words. En la Figl4. se observa el total de
elementos por categoria y la tabla de frecuencias de las palabras this y real que

ocurren en cada categoria.

Ekkkwkbbirr4tEl ementos por Categoriattsvessss
QUEEN==10.0 EMINEM=>5.0 DAFT PUNE==10.0 TIESTO=»5.0 OTHER==5.0

J.J.J.J.J..I.J.J.J.J.J.J.J.J.J.Iabla dE frECuEﬂCiaE R S I i o o o e i e

=Falabra- this
(::::::i;jeen 20.0 Eminem 75.0 Daft Punk 8.0 Tiesto 1l€.0 Oth 0.a

TeEmdalrs— real
Cueen 2.0 Eminem 24_.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Other 0.0

Fig. 14. Ocurrencia de this y real por categoria.
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En la Figl5. muestra la probabilidad a priori de las clases/categoria 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 operacion y continua.

total de palabras: 9232
cantidad de Canciones: 43

AdssdisviDrobabllidad de Categoria *4Areis

categoriad: 0.23285813553488372

categorial: 0,2093023255813953¢

categorial: 0.23255813%853488372

cavegoria3: 0.2093023255813953¢

categoriad: 0.11€2750€57€744138¢
htc,:'lllllllllll‘llllh‘lll'llllllll

riktthkserietiCategoria Qrrstviteri skt a ey

; de la categoria/clase -—->10.0/43=0,2325531359534828372
0 Palabra: cthis

Categoria 0: 21.0
Categoria 1: 80.0
Categoria 2: §.0
Categoria 3: 17.0
Categoria 4: 1.0

. E la palabra= 0.0058€5521787709457
prob_toval ¢ anterior0.23255813953488372

prob_total_c =0_0013€41€7357€0€8558

calcular la categoria mayor ©O: 0.0013€41€7857€0€2598
-1 Palabra: rain

Categoria 0: -1.0
Categoria 1: ~-1.0
Categoria 2: -1.0
Categoria 3: -1.0

Categozia 4: -1.0

1 Palabra: real

Categoria 0: 4.0

Categoria 1: 25.0

Categoriae 2: 1.0

Categoria 3: 1.0

Cacegoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 0.00111731843575416858
prob_total _c anteriord.0013€41€7067€0€95%98
prob_total c =1 _52420539€767441E-6

Range mayor 1.52420585€TE€T44LE-€4 441 52420585€7€74412~€ valor de 4: 0 categoria final: 0

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 categoria y no realiza operaciones y pasa a la siguiente palabra.
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v" Clasificar

v" Clasificar una oraciéon nueva.

Para cada categoria disponible se determinan los valores de probabilidad de

cada palabra/token del nuevo ejempilo.

Siguiendo con el ejemplo anterior de la Figl5; en la Figl6. se muestra la probabilidad

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

sessssssrsnriCategoria Ot ssssnsnrnrnnnna LR

Frobabilidad de la categoria/clase —-->10.0/43=0.23255313553438372
O Palabzra: his

Categoria 0: 21.0

Categoria 1: 80.0

Categortia 2: S.0

Categozia 3: 17.0

Categoria 4: 1.0
Pprobabilidad de la palabra= 0.005865921787705(Sﬂ

SesasssssbessCategoTia LAt rbbsitstsesnnnnannnan

Probabilidad de la categoria/clase -->3_.0/43=0.2053023265913953¢
O Paladra: this

Casegoria 90: 21.0

Categoria 1: 30.0

Cacegoria 2: 5.0

Categoria 3: 17.0

Cacegoria 4: 1.0
probabilidad de la palabra= 0.0124474371€35288€2

e
Probabilidad de la casegoria/clase ==>10.0/43=0 . 23255013553460372
0 Palabra: thais

Cacegoria O0: 21.0

Categoszia 1: 80,0
Categoria 2: %.0
Cacegoria 3: 17.0
Cacegoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 0.0022042€18572373288
RSP AN Caromula B SIS AR A AT AR AR

Probabilidad de la categoria/clase -->5.0/43=0_.2093023255813953¢
O Palabzra: =his

Categoria 0: 21.0

Categoxia 1: 80.0
Categozia 2: 5.0
Categoria 2: 17.0

Categoria 4: 1.0
probabilidad de la palabra= 0.005310840362396€754

SessssssssrsiCatagoria 45NN Rsnsannnn

Probabilidad de la categoriasclase -—>5 . 0/43=0 11€2750€57€74418¢
O Palabra: shis

Categoria 0: 21.0

Categoxia 1: £80.0

Categozia 2: 5.0

Categoria 3: 17.0

Categorsia 4: 1.0
probabilidad de la palabra= 3 .500007545336204E~-4

Fig. 16 Probabilidades del token this en las cinco categorias.



v" Naive Bayes

Aplicar la formula (7) del capitulo 3 Independencia Naive Bayes Multinomial para
obtener la probabilidad P(Y;|X), que es la probabilidad a posteriori del token para

determinar la clasificacion de la categoria Y; a la que pertenece.

P(xy, %5, .. X |y)
P{xl,sz ---xnlﬁ’) = P(xq]y) = P(x3]|y) = P(xg|y) * ...x P(x,|y)

Yipap = argmaxyEYP{xl,sz ---xnl}')P(}’)

Yng = argmax},EyP{yj)l_[P{xI- b’j) (7)

Siguiendo con el ejemplo, ahora después de conocer la probabilidad del primer
token se aplicara la formula (7) que nos dice: multiplica la probabilidad a priori de la
clase por la probabilidad del token i por categoria, hasta n-token para estimar la

hipotesis mas probable o MAP (maximum 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 categoria, el ArrayList
palabraslocal, llama al método separar palabras y convierte en mindsculas 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).

[, Andlisis.java X |[&] MatrizPalabraCantidad.java % | [&] archivosjava % [[£] Palabrasjava x|

vooy |[@E-F-QOFHFTHIFLT S 00 L =

..........

Fig. 17 Método clasificar
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Siguiendo con los pasos de la formula se obtiene la probabilidad a priori de la
categoria 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 categoria que maximiza la probabilidad (argmax)
se guarda el resultado de cada categoria 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 categoria.

242 System.out.println (6 ris i Re st adio® &k s kit s kot ko de ko ko ko e )i
"+palabraslocal) ;

ad: "+resultado[cateTexto]+"\n categoria final: "+cateTexto);

243 System.ocut.printlin ("

244 System. cut.println{
245
246 System. ot primtln (™ bk ok ok kok ko ok ok ok ek ek e ):

Fig. 18: Cddigo para la impresién de los resultados

v' Continuando con la clasificar de la oracién anterior aplicando NBM.

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

para el token rain al no estar en el entrenamiento no se toma en cuenta.

count(xdyj) +1
count(y;) + |V |

P(x;ly) = (11)
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20+1

P(this |categoria0) = 1412 7 2168 0.00586592178
P(real |cat ia0) = St 1 =0.00111731843
real |categoria0) = T—o——--2 = 0.

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

P(categoria0O|this real) = P(this|categoria0) * P(real |categoria0) * P(categoria0)

P(categoria0O|this real) = ﬁ * 35480 * 411_(3) = 0.0000015242

Ahora hay que calcular la probabilidad de las demas categorias usando el

mismo procedimiento:

P(categorial|this real) = ﬁ * % * % = 0.00001013415
. 9 110
P(categoria2|this real) = = 0.00000012554

4083 4083 43

17 1

9
P(categoria3|this real) = 3201 * 3201 * yeh 0.00000034725

1 1 5
P(categoria4|this real) = 7877787 23 = 0.00000001497
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Conociendo la probabilidad a posteriori de cada categoria, la probabilidad mas
alta es el resultado de la clasificacion. En este ejemplo la categoria mayor es

categorial, lo verificaremos en las Figl8 a Fig22.

EAE ARk kR Categoria OF N R e R Ak Rk ke
Probabilidad de la categoriafclase ——=10.0/43=0_23255813953488372
0 Palabra: this

Categoria 0: 2Z1.0

Categoria 1: S0.0
Categoria 2: 5.0
Categoria 3: 17.0

Categoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 0_.0058&55%21737705457
prok_ total o anterior0.2 5521395348283 72

prob total o =0.001l3641€7257€0€28552

calcular la categoria mayor d: O0.0013€41€7857€0€683558

—1 Palabra: rain

Categoria O0: —-1.0
Categoria 1 =1.0
Categoria 2 -1.0
Categoria 3: —-1.0
Categoria 4 -1.0

1l Palabra: real

Categoria 0: 4.0
Categoria 1: 25.0
Categoria 2: 1.0
Categoria 2: 1.0

Categoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 0.00111721243575418252
prob _total o anterior0_0013€41&7357€0€8558

prob _total o =1 .52Z420985&7E7441E-€

Fig. 19. Probabilidad de la oracién ingresada para la categoria 0.

Probakilidad de la categoriasclase —>=53.0,/43=0_209302225521323953¢
0 Palabra: this

Categoria O: 21 .0

Categoria 0.0

Categoria

17.0

Categoria 1.0

probakbilidad de la palabra= 0.0124474371&35288¢
prokb total o antericorld Z053023255213553¢

prokb _total o =0.002&€052550105711575

calcular la categoria mayor 1: O0.00Z2€0528280105711575

Categoria

[

=1 Palabra: rain
Categoria 0: —1.0
Categoria 1: —-1_.0
Categoria 2: —-1_.0

Categoria
Categoria
1l Palabra:
Categoria
Categoria
Categoria

Categoria

Categoria
probabilidad de la palabra= 0. 002329239 732€0Z27&3€
prokb_total o anterior0 . 00Z€052520105711575

prok _total_ o =1.013415223552097€E-5

Fig. 20 Probabilidad de la oracion ingresada para la categoria 1.



£ S o e Acategcrla E.k E R S e e e e e T
Probabkilidad de la categoriasclase ——=10.0,/43=0_23255813553428372
0 Palakra: this

Categoria 0: Z1.0

Categoria 1: 80.0

Categoria Z: 5.0

Categoria 3: 17.0

Categoria 4: 1.0

probakbilidad de la palabra= 0.0022042Z&l572373255
prob_total o antericor( . 23255813553438372
prob_total o =5_12€1237032193€1EE—-4

—1 Palabra: rain

Categoria 0: —-1.0
Categoria 1: —-1.0
Categoria 2: —-1.0
Categoria 3: —-1.0
Categoria 4: —-1.0

1l Palabra: real

Categoria 0: 4.0
Categoria : 25.0
Categoria 2: 1.0
Categoria : 1.0
Categoria 1.0
prokbakbilidad de la palabra= 2.445175352423553172E-4
prok_total o anteriorS.l12€183703153€1€E
prob_total_eo =1 _2554595223€1€0572

Fig. 21 Probabilidad de la oracion ingresada para la categoria 2.

Frobakilidad de la categoriafclase —--=5_.0,/43=0_205%3023255813553¢
0 Palabra: this

Categoria 0: 21.0

Categoria 1: 80.0

Categoria 2: 5.0

Categoria 3: 17.0

Categoria 4: 1.0

prokabilidad de la palakbra= 0.0053108403c238€754

prob total c anteriorl.20%3023255513553¢€

prob_total o =0.001111571232635028

—1 Palabra: rain

Categoria 0: -1.0

Categoria 1: -1.0

Categoria 2: -1.0

Categoria
Categoria
1l Palabra: real

Categoria 0: 4.0

Categoria 1: 25.0

Categoria 2: 1.0

Categoria 3: 1.0

Categoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 3_1240237425304435E-4
probk total o anterior0.001111571232€35085
prob_total o =32.4725745410720&35E-7

Fig. 22 Probabilidad de la oracién ingresada para la categoria 3.



E o kl:ategcria 4].' L O O O i O e
Frokakilidad de la categoria/Sclase —-—->5.0/43=0_.11€2750&537€744138¢
0 Palabra: this

Categoria 0: 21.0

Categoria 1: 20.0

Categoria 2: 5.0

Categoria 3: 17.0

Categoria 4: 1.0

prokbakilidad de la palakbra= 3 .58802754533c204E-4
prob total o anterior0.11&2793068597&744186
prob_total o =4.17215482450554E-5

-1 Palakra: rain

Categoria O: —-1_.0

Categoria 1: -1.0

Categoria 2: -1.0

Categoria 3: —-1.0

Categoria 4: —-1.0

1l Palabra: real

Categoria 0: 4.0

Categoria 1: 25.0

Categoria 2: 1.0

Categoria 3: 1.0

Categoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 3 _.58805754533c204E-4
prob_total o anterior4.17215482480354E-5

prok _total o =1.4570200304320405€E-8

Fig. 23 Probabilidad de la oracién ingresada para la categoria 4

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

categoria con la probabilidad a posteriori mayor como resultado final.

ek hk ok ok ok ke k ok ok ke J"RE Eutadc ek bk ke ke ke b ke ok ke ke ke ke ok ke ke ke ke ok ok kb ke ke
palakbraslocal [this, rain, real]

rango de probabilidad: 1.013415283558057€E-5

categoria final: 1

E O o R O O I T O R O

Probabilidad de la categoria 0O: 1.5242052S5c7e7441E-¢
total de palabras de categoria: 1412

PFrobabilidad de la categoria 1: 1.0134152835580576E-5
total de palabras de categoria: 4255

Frobabilidad de la categoria 2: 1.25545%5838¢le05722E-7
total de palabras de categoria: 1515

Probabilidad de la categoria 2: 2.4725745%4107280&35E-7
total de palabras de categoria: 1033

Frobabilidad de la categoria 4: 1.45%70200304304058E-2

total de palabras de categoria: €15
Dk ke ke ke ok kek ko ok kek ok G h A KKk ke ok kok ok k ok kok ok ok

Frase ingresada: this %Yain is real
Categoria::l
GFenero: Hip Hop

nterprete: EMINEM

Fig. 24. Resultado de la clasificacion.



Capitulo 5: Datos y Aprendizaje

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

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

Ahora que se tienen los criterios para la clasificacion, 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 obtendran las

matrices de confusion.

En la siguiente tabla, C es igual a correcto, | es igual a incorrecto, CO categoria 0, C1

categoria 1, C2 categoria 2, C3 categoria 3, C categoria 4, X es igual a incorrecto
mas la categoria que arrojo el clasificador y v corresponde a la categoria a la que

pertenece.

67



Categoria  Categoria que arroja el clasificador NMBE NE

a B gus
pertence

Calegoriad palabranlccoal [this, real, 1ifs] w T
rango o probabilided: L, LONTECASLET7IETLIID=A B"

cazegoris finsl: 1

lllrrllIIII'|I;",J$+d‘:|III'|IIIFrIIIIII'lllllrIIII
Calegoriad palabrsslocsl (open. your, eyes] X X
ramgs de probebilided; 1.1R3750046T43TI2E-10 1 1

Satsguris finalc L

rAN@s E&CD AR NIRLERRTRT T L FEL TN

srbdabbdnbid S ppgurade bt E i bd A e d R R E B
El'.mﬂ palabrasiccal [mams, Sgeliles] + +
cangs de probabilided: I Z40ILETIGRETTEIRE-4
cubtagueia Final- 0

R (R L BT T N TS L R

e e T T TR T PP P e R
Cﬂlwlﬂﬂ palabramlocal [mams, juac, killsd] b
cango de probabilided: 7. 283FI3NSETLIENEE~LD x
sETdkgaris finsl: 1 {:.1

WELr U LS LF e T pa il F R R ]

PR B NS N gl YA SRR RIS RS AR A RS R

palabraslocal [savhing, Feally, mavyapsl

rargs S8 probabilided: T.E0IA0TTETRISATEE=LD -x
categoria finml: © [:1

| T T T P P e
Calegoriad palabranlocal [wind, bhlows] ' W
range de poobabdlided: 1.63310920323E082%AE-7
Sateguzia Ei=al: 0
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WEY L LI L R R R R R R R R Ry e L

palabreelocsl [usnc, Dreal, fres]

rango d& probsbdlided: BOI4TAOLAEEROREEIE-F x

cac#goria finsl: I [:2
g g T e
e e P T T P T PP T P PR e

palabraslocal |[fallen, Love, fizrse, Tisa)
rangc d& probabilided: 1. 6R3SZ030FRF€SERE-11
caTagaria fizmel: O

- - Co L R R P PR

palabrasle=al [livisg, withsas, @ida) -|.|"
Eangs dé probabllided: 3. O41EZLI022@75ELE-LD
casegoria final: 0

JII.IIJII.IIJII.h-uI_‘d:lIIIIJIIIIJIIIIJIII.IJIII.

palabraslocal [whow, must] L
cangs de poobabilided: 3 €13%3138180133TTE~d
categozis fimal: 0

- P P EE TR R P T e
palasranlocal [Scas, asybody, wenc, taks, anymore]
fangd da probabilidad: 3. SRSISA4SERILEEE-LA

gacegarie final: O

T e ey e Ty e ey TR
'TTRLL] RSt ada YA A STIIII eI L] T

palabraslocal [izsids, hsarct, bBrsaking] I
cazps de probabilidad: 1.0%I0TLO4O0LZDDTE=L0

cataparia finad: 1 {:1
AR BEML . . TLST TULLUS FLd e EEEd

R EEEEE NS SRR EEEEE RS A SRS B

palabraslosal [what, living]
sangs de probabilidad: & 7050708 ERETIOSIE-TY
caTegoria finel: O

c2
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Fmimpes EE gL . W.SEULLUL MU EERGE 44 PP
L L Ll T R T
palabraalocal [havs, find, will, ceccy) v
rangs dé probabilidaed: 4, 8IFRERRDTE0OTIIIEE-LL
catagoElia final: O
D T P -
palaniasogcss [praddaie,. gaopie,. gaipoe, sSLrests]
rang= ds probabilided: €.13Z800%TT4EB4AE=12
cubsgocia Tinal: 0
FhdddaEEEEE g-rre pEdddEEEEEE
palanraslccal [chass, days. naver, Tains, psuss] x
Tangs S& probabiilided: 5, B40BEILEATIAE4RIE-LF 1
caceporia final: 3
LR "'""'a“‘-'.l‘-l-ﬂ.'-"" R R R R R R NN
palabrasiosal [Qive, Lowe, Shat, Bre. chenis) x
rango de probabilided: L ATOEERERIEATIRE-1A o2
casepgorss final: 3
phhhERERR R |ﬁ‘iu“wl- jpidhbbhansaadddbbbbEnEE
palabraslscal [turcsd, svay, from, likes, Bli=d) :l:
range ds probabilided: I, 12474801 SCRBEZ0ETE=1% (|
QaTHPEEE Tinsl: L
-u-unzll;-_l_djuau|||-|-|-|-|-|-|-|-|-|- x
phlaEsailosal lcauie, love, dick, Tialkicoed, wied) o1
tiage de probabdlided: 1.2ERRRAOETI4ARLTE-1S
cacegecan final: €
Rangs mayer @ 3. 0TASA4EETIERISERE-54 44 =4 T57161L
(EIS AR R R L |h|u|:_|d,.:|| igibhdidsibddiphddanRbdamnd
palacraslccal [whis, last, dancsl X
range de probabilided: 3.07T4SIERITIERESERE-S c2
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Catmgaria 0

Categaria 0

ﬁ

g

ddaEsRE bbb i g gapgdsvbidddiddasE e bdddddaa

palabcaslocel [was=as, swopl
eanps de probabilided: 3.69ZTEMTISSLAZ4TE-E

atagperia final: &

pupndsdnds b ilppepplpaia i prprpEEagigi i phpnang -v.l".
Eednbgmalocul [zeas, having, good, Tims, BEviay, guod, Tins

CREJE O pchBRlaliad: o obdiaBadnda®iee il

suksgeais fizsl- €

LT T e e T T P e TP e
palabzailecal [ahosting, atag, leapisg, tEicughl]
gisgs 4% probabdlided: 1.L0403€327330325E-14 1

Sitagacia Pisal: 1

- e R LT e

palabraslssal [Ehat, thay, call, slitsr, fahcanhs)
rango de prooebdloded SRR 0I IR ERLAE-2
catepszia Tai=al: L

Sep——— . TS L LT E R T ]

palabraslocal [wamca, Daks, opscsonic]
range da probabilidad: . EROIEEAITOLRDRE=10
gac#goris finsal: L

e [:1

phlabraslconl [rsady, ceady, thim]
range dé probabilided; |, 5127IR0ASASEEITIE-R
categorla Final: &

71



!;

{

=§

Categaria

Catmgeria 0

Ry e e T T Ty x
palabraslcoal [think, going, slong] D1
Cango de probabilided: 1. 10Z80465L3607504I1E-00

catageria Fisal: 1

T T T T P PP T PR o
pldaETaidSSal |[ASSiher, gon®, ARORbENID, QofAl

Padeps d pEobabilidad: & IE010RAERREIAGE-1]

cataguris fingd: O

I L P P T T T T TR PP T w

palibrailesal fasybedy, find, scembady, lavl
cassps de probabdlidad: I 344041077 NESGIRAE-S
categoria Fical:- E\I

EEREsadddddddifpguyadaEesdddddd b bbb EEERRRARAd ﬂf

palabraslocal [have, spent, Yeare, balisving]
fangs dr probabilidad: 3. 4304638174110

A

catepseia final: 9

FAERD BAYOE | L. bdtd ARV LELE-La Y e YL

EEsEEEd TR |a.:ut-“--ll-aaaaa AARAEE R R
palaocanlocel [work, Rard, svecyday, lifs] }I:
rargs 4% probabilidsds [ ORIEIBEIFRESOLIALE-RI c2

sitagoria final: 2

e e e T T T T T T P
palabrailecal |ehay, $5in, crasy]

cangs de probabilidad: I 44405410L04004ITE=10 :I:
cateporia fimal: 1 1
AR S g ae T ST NGRS A A ERE TR R "

palabraslocal lanybody, $ind, somabody. lovel
cangs A8 prebabilidad: 3 3445417794583 0385
gasegoria fimal: 0

L |
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- P e T PO O e e

palabrasiocal [chaspions, feiemds]
rango de poobabdlided: L. ELR1227I00LE47I0E-E
Ccategoris final: 0O

EEFFdAAI LR Pllhm;.nl:l'l-lill EERE NN R R RN R RN

palaniraslocal [kesp, Tighring]

rasjos da probabilidad: 5.DE0ESSEESSSIATE-T
caregoria Fimal: 0

-III"|IIr-lII"|II;tsu‘.dﬁ.ili1ili1II'IIIII"|II'r1II"|IIr

PalanTagloosl [cime. losens]
rangs &¢ probabilidad:; L BL4EISERIIGNALDGE=E

cate#goris Simel: :\l

AR g g R
pulsbruadensd Tonery, Litals, tiisy
shags d@ pambabdlined: §UaARN

amdgizad ol

BEEEEEEEA S R o SRR ST III T I

palsbresnlocel [thie, thizg, called, lowvs]

zango ds poobabilided: §.60L4342210F18I7VE=10
cacegoris finel: O

- Tt P e

palabrasle=al [getra, =551, ralax]
rangs de probabilided: B ASLHE1830CERRLEE-10
catsgazia Sinal: 0

pEssErrddesE i PpgespdosRbddsspiidEERRAEEEREdAEE

palabraslocal [this, world, only, Suest, momenc]
2inss de prebabilided: 5 BRSALLEANZLDTLE-1E
owtegquris finei: 1

- P e T T T T T
palabfaidilscal [vhas, Llove, Sidt)

cange ds poobabdlidad: 2.Z2Z001040E10DZ062E-2
CacAgeTis final: 9
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Categoria 0 e e g gl e s e
pilabtoraslocsl [couck, teacs, with, pour, lips]
FaAge de prehabdlldsd; & IRATERRITRIGEIREE-24
cazsqocis fizal:- 1

- P L - L

Eﬂgg:hn palabraslocal [wenze. live, forever]
pangy de probabilidad: 8. 3€308303I54184EE-5

calagozia final: O

Em1 FAFRERRE R EPgguradoiEddid A A A A I
palabraslocal [time, Sust, seend, toavel, lasd]
camgs & protabilidad: 3. 73BLTIAZEUB{TE{E=-LE

speparia Fimal: L

w-l L e e e e

IIIIIIIIIIIIlh’_.l:.’:lII-IIIIII'IIIIII.IIIIII'

FlaBETEILEGH. (FRa] THAN, AW BFCHEE, NOE CEEML. Thok 3REd
Taags S poEbaRdadsd § DRIIETONINGREE GG

caceguE fimad: L

Categeriad ..., ettt

fobinh Bl B fadskh |RRdW), BoEEs, gocui, @edl, LEEwa, i)
Fasajiy i pEeolkalil Dyilad 3 beREEwIT RV LEL= 10

caiegeeie Tiasl- |1

Cabegaria 1 EE R e s S et PR A A e e R R R

palabraslocal (wacoa, alons, deck=sasl
Tangs de poobabilidad: 8. 336BEIEE408293AE-5

catagazia fimad i

|L'J s
Fa



Gidddbbbb b RS AppguEEdgE E i d bbb d bR "
phlabzanlconl |(helle, dackneam, frisod]
rango de probandlided: . 443TRLIZFIILERAE-F

cubegoria Finml: 1

....... T ———

palabrnalosal [peal, judn, wevced, dnane, URat, wick) v
sangs de pasksabilidsd B OSATETIE ekl i

cabagan ia TLmal

mormslimar: o 8L RSN TAL A0S

(AT RTNR III.IJ]'.._.I_._EJIIJIIJII TR R TN R AN RT]
palabsnaleocal [Battas, loaw, jouisisld, ==is, =sosaat) x
cangs de pootubilidsd: 3.53M0I0MGEL23IAEE-14 iC2

cutegesie fizal: 2

T T '

jlssaland ralle, sicwpls), Sorah. s, kda, That, 1h, ppagl
rags o peshabilided L, 1307,

snaginis sk |

e L L L L T TR PR e s
phlsbraslecal [oaly, shos, miss, your, chance, blow]

piags & probakdlided: 4 27ELEISILIAETEAEE-1%

caregeria final: 2

[LEECTE T T e

palenaniecal [pase, b0 . by, meoal
cmgs da prababil

cavaporis Busal: |
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il
palabzaslccal [aiming, z=ight]
rango de probabalided: B, LEI4LTSELAEIREE-T

categesia fimal: 1

£ S S B AL B R R
txl Dusfowd. Tifvy, s
peebaniipied: 7. ANTRIML

ewsepeely Biral- |

od. midey, ciesn, eighn, el

O - e e

palabzsnlocel [alim, shady, -sal, shedy]
cungo ds poobalbilidad: L.0141ZZ05¥1GDEII4E=LF
cucegoris fimal ]

sssssEEEsEEEPpguegdo  f T FEEEEEEEERAAAdAd e

palabraalecsl [pleacs, tamd, plesss, woerd]
cangs de probabilided: Do 4E4TTTEZA0L4B4BEE-1D

' eyl TR TR
prlabiseidian Fowdliy. BLEAE, Juik. gi™
EEFgE O pEremanslrdsdr 3§ AEN4E0UEEERD
cnTageris fisgl: 1

aki%oe, Rlawl

TTIIITIT b4 AP adod 95 8 6§ TYIIIITIL TTTTIT)
palabraslocsl [eick, ticed, bsin, sdmizsd]
cangs de probabilided: 1. 1974307 4R3S01A1E~-14
eulapiria final: 1

thasrsddddian e P gdaiibinsadddi s ddddn e addd

palabcanlooal [that, wishasd, that]
Cangs % probabilided: 7.716366LELTIRES5E-5
catagacia Fiael: 1

c2

Gl

c2
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e Do o= Cae

assEssddEEE s RppatadE it eSS E A R

l!\
i‘

palabranlecal [papsr, mews, wescpday]
cisepr de probabilided: ©.00454TFRA0INGIGE-10
gataaoELs Finad: L

<,

phlesreabread leedlapges, apliloag, nwhaas, reps, bang, fead]
A 8 B lided: . BEATCRLEK I DD 1N W

awisgsrks feans i i 2

BEAR BB ER A g RS R b RRA R b RRA
phlibrnalsoadl (maale, Libe, mkgls, TRare, DRZTALE, Hedilrg) o o
TEg: AR pritdsdaiabh o oadd VbRl 8 ERET L0

SRRESSELE Timal: L

|

Calegoid 1 ciirsinnnsssggmades e isinssnen
PR lson Deinaasioe, ahote, e
Eisys o seshadalised: §LUICTYIERALECKHNE
svtsgmadn Bl=al: 1

" "
conld, ililz, weepl x
-2 ca

N I
wq T P T P Y P T T T P > >
palabraslc=al [guess, back, guadss, back]
cangs 9% probabdlided: 2.0FCQT¥IARIVIIEE-1]
cabeparia final: 1

7



=§

:

%

:

%

Pty S AR ER AR R R

. thEY. Yeul TERp, Wodn, hean, pechen!

EranaEs s e SRkt FA R SN S AR A A
palabranlocal [causs, nsed, livtls, coazrovesny]
rango of probabdlided: 1. BEI1E437TTLEEEZOIE=1]
chTkguria final: 1

sassEEadE Rt EEAAA T VBRI R R R B
palabraelecal [Esginning, feel, Lok

Eafigs de probabliidad: B, SLERRI2REBIEAIEAE-S
catagorisa final: 1

l'|'||||||rrll!?“_‘]l;*d‘:ll'!'!|||||rrl'|'|-||||||rrl-|'|

palabradle=al [1like, Sooguitaf, SLiE, gefad)
rangs de probabilidad: F.O5LA0LTLEI1IESOSAE-0T
sacegozia finsl: 1

L LT
piledirandocal |repgald. hingry, S2oMing, hbe, Josoly L]
madepy e pEbabilided . JRIHETAREETOTEIE-LE

TTEJEERE Tiadi |

e — |
T L T
palsbraeiocel [Liscared, pees, pecbisme, Sienes, mine]

chfge S pecbabllided: o bERlCRdLHRsiTIW TR~

Sitegeata Plaal:

c3

c2

Ci
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Categoria 2

Categoria 2

!

%

g

|

T e L LT T N Y ]
palabraslocal [kinda, countSed, Baing, friasd)]
ckngo ds probabilidsd: 4.2482877140440%1T=-02

cacegoris finsl: I

PR T R e PR RN T T PRI PR
pilahind Jddkl [vommes, seeddy, Thil, Jwil, sFeed, disi)
Favegn i ikl Ll § ARIRARNOEIRITE- b

cirlegeeia Timal: |

T e LT T T T TR T T TP
palabeasls=al [Righe, lueky]
zango de pocbabdlidad: 2, 40455500612 32E-5

categsrae fizal: 2

YTl e EEEEEERE AR A

palacraslocsl [vhat, kesps, plenst, spinningl

E&fpd S probabilidaed: 1.3045T373341687HGE-13
exlapsria Final: I

LR R -1 T LR L L R R SRR R ]

palabranlcmal [mighe=, goed, nigh=, ls=sky]

pisgs d8 probabilided: 5 ASSCLIZERITROOGE-10
cateQures finaz- I

- LT T L R T T T
palabrasicosl [kung, star, body. gaard]
sangs de probabdlided: [ JI00GS4ZE0ITE4IE-LE

cucegoaria finsl: I
M

(=]
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%

i

%

{

%

i

T T T
palabraslosel [godrg, coan, Sodrs, cEmpsign, cradl]
raRpy &b prchabilidsd: # RITIFNGERESEREIE-LE

calfageria [ifal. 4 .

- e T L L L T T ]
palabraslic=al [(baby, atcm, Bomi]
range d& prooabilided: LoGSFRLOLBTHRE0074E-5

catsgoria finel: 2

P T I—— PR TR TR T

e B e e e
palabrasliccal [fastesr, =akbes, sEcrcager|

camgs de probabdilided: 1.8TERTITRLLESIIS4I-0
satsporia final: 2

dEEEE R pppadgt i td S s R R R bR A A A S BB
pacabraslooal (marder. beccar, faecer, strcages]
rargs dé probanilidsd: & BRTRLAZZZRRRTIIE-LL

CDATHJCTis final

R,
palabraslesal [wsrk, hasdes, make, batiaz]
cango de probabiiided: 1.037VILAL500L72E-1F
categoria fizmal- 2

palabraslccal [more, tTims)
rangs &8 probabilidsad: 4. SE4T1FEETFLAA0LEE-E

chbepiria final: 2

A EEER e et g PSS EE RIS ENEA A R

palaEsanlssal [mmeic, Tssiing, Ereal
Fafps de peobabilided: 1. 04183THOTILELIAE-T
satagorils fLAal: 2
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palabzaalccal [Enow, gonna, zighk]

ramigs de probabdilidad: 5. J01L3853137E441E=0

catégeria final: 2

AR RN RS SR g PV F RS AI AN E R E S

palabraslcsal [celehrase, darce, Tres]

Eafgs de prebabilidad: 7. 1083343 0TROLLAE-T

catsoczia fioml: 2

- P e e T L L L L L] SEsEsdaEERE R

palabraelocal [loes, poucesll, dance]

rango de probabilided: . REAFOERERFR4ABRASE-T

casegoria final: 3

............. RETICEdst e ns ks bbb n bt

plasisaisral (baow, chasss, uses, hresk, Lhkia fesn|
Vamgs d paesalilided W APTVEITRAREL] iNin}

ceabppris fimal: L
tmbdrdnband e Rl b pd b hd b b p bR R
palalgislopal [Laks, ARLTL, JUAL, abaid, Uige, SEeat)
ranps de probabibided; 4, BRI ATATITTREE-20
cafagoria Einal: 3

R e R PR R R AR R

pilibrialon] Medeelsds, sasheelopme pichmalopas pishas]agus]

e e pobabalided 1 BRTIHEININNE 12
siteyaan Temal: ]

Cil

81



R R e Ce PR R R P

palabzaslesal (voew, code, unlesk]
cango de probaipilided: 6. LZ485LIEFILEERSE-LD

canageria Fizal: I

EEEEEENAI S el VIS SRR RIS AR R

palabramlockl [touch, boimg, watch]

racge de pocbabdlided: 1. 1TISSLAZS0GEN1I4ID=5
caceguzis fizal: 2

-y e L Ty

palabrasleral [Jaost, lesve, chig, unreeclwed]

Tacgs e probabhilided: J.ELl1EZ58437040709E=12
catapesria Fisnalr 1

8 s B R R EE R R R R R

phlabiaelpeial [ohees, Faodskbiy, baialved, fiae, fiae]
rasggs e prodealia] pllad 0 (dldikRddesonaiaieli

cakapgatla Hifad

R PR LR e e LR PR L PR T PR TR R T ]
panabraglonal [ecuadd, boped. that, domaord, difderees]
rabgs A4 probssulided: 1 100 TLRIEITIIGHEEE-1T

ERGPRIELE dimEd L

ididdibbisnbipEpprpdpi edddibidaddamnbdidanbddnbda

palabraslosal Chard, Siscance]
rango d& probabllided: 1.e735RB14900TEIEE-T
cacepaTie fimal: 2

GEEEE A SRS R g e F R R R R R B AR

palabraslocal [misie, Sonight, Jusk, Surs, masle]
pango &s probabdlided: B, RIS4RIZHI4ALFLIE-14
catsporis final- 2
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Catmgoria 2

g

B e

:

T e T L T T T T P T
palabramlocsl [Emeic]

cango da probabdlided- O S4IE4SS0EIZIETEE-] w
gapkparis fimsl: 3

T e e Ry T P

palasfadlossl [theis, [Fapmists, oisa|
ranps de prebsbilided: L, BOFREIR11ELI0ARE-6 x
pataguris fimal; 1 E"

L - P e PP T T
palabraslocal [rursing, dajys, iets, salodies)

Tamgs de probabdlided; 7,.887EMITEDRIOLTEE=LL x
categoris final: ¥ C3
...:..n-....-p-....\__“.}.-_-nn.........."---u-u w

palabraslocal leryssal, clear]
pango de probenydided: 5. 575581TIETERI00E-4
canegorie funei: 3

BN EE R Rt VA E BRI AR EREI AR
palaheasliocal [your, hands, cantocy) v
rango & probabilidsd: b.LOSTSATLSEEEEE-D

cacejoria final: 3
e
palanpasleral |[maila, Raan] v

rangs de probabiitdad; I3, TRATEIIOAId44544E=4
gubasparia final i

C1
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Eamadddddddib Qg gupalpritddddidibibba R adddddid

pillibraslocal [(haac) s
razgs de probabdlidsd: L.O047OA3LO44322F1E-§
oategouris final: 1

AEEEEEIAaE S SRy gl E S R EEE SRR R EE R
palabzanlocal [emcaps| -
pasgs de probabilided: &, S0EISSdAR41E88TE-4
satagorisa final: ¥
L LT T L T P T T
poalabranlogal [forges, angut, friends] '
cacge de poobabdlided: 4. SESAAGRARE3RAGLE-T
cATHgoEls FEmEl: 3
T I
palatraslocsl [whred, down, wstrips] -
zangs da pooibabdilided: L. S31EFFTEOLOCSISSE-10
capepsria Fussl! ¥
e PR T T e T
P
palabramlocsl [good]
rangs de probabilided: O, 00103%3EERMETEROATE x
catapories final: @ o
_____ bimasmi A TASBEREEET RS

-y L O T
palabranlcoel [feel, bones] "
zasge da peobabilided: 1. 0TI4LI8454E05TEHE-E
cacegoris finel: ¥

NR Iillllllli.lul:ixllllll IR RPN R R TU N RN R

palabraslocal [take, hand, sgain] x
ciage &b poobabilided: 1.58TT3E1BILIETTE-10 c1
caregeria Fimal: 1

IIIIIIIFIIIIlp“u;‘u_‘lllllllllrrllIIIIIIIIIIIII
pRlabraslocal [Mnockify, windows] E
rampy de probabilided: € LISV IAIRARLBTRE-T

catagoria final: ¥

m
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bhbEREAE b U Edg F PR R AR E R R

palabraslecal [(long, Bece, this, sazth)

sangs de probamdilidad: 3, $E0LEI40E04B4TTE=LL
cataporis fimal: 3

R TR
ilg=s, f&ml, il feml, alpwd
s e probalnilodel JIMII MR-t
Eetagedin Tikal

paiabrasiocal [Eewl, aliws]
rarsys d8 probabilided: 1 _0ODFLOCESETIOLEE=E
caleghila [Lh&a! ¥

L e T
paisbrascocal (mbka. shabas, poec,. Easrdl
cang=s de pocbabdlidsd: 1. L3EI40EFS0IZ144EE<1E

cafsgqoria final: 1§

FESIIIEEE Ry e adeF FEEE I ISR E R R A A I EEE
palabrenlcosl [chizge]
zungs O probabilidsd: 0. 001FTILLTALZ4NEEIOE

cacegoria finsl: 3

L e e P P T T T T T T T
palabraslocsl (misd, fZsel, comi=g)

range de poobanilidad: 1. Z0EDETEEIZTLIS0ILE=0
categoris final- 3

e T R R T
palebraslscal [atill waltimg|

cangs ds poobabilidad: 1 3174350484288 27E-7
cxtegoris Fimal:= 1




T T LLL L L L L L LT T
palabErsaleosl [will, Fars]

cangs de probabilided: 2.0Z11€4230FF2ELEE-4
catagiris finai- 3

AR EEE ARSI RS PSS EE A E B RS E RS

palab=ailecal [when, werld, falls, apass)
Cangpo da probabilidsed: €.5774528THLE8355E-12
cats#goris final: 1

R ||---=|'.|_u‘_ml||||---||||a---||||a---|

palabraslocal [mind, life,. thas,. pEattyl
Fabps de probabilidsd: & 4ESLEARRICETILIE-ED
catagoria funal: ﬂ

palabraslecal [otald, juosk, Ehe=m, lighis)
range de probabilided: 3. 14330EEE2110Z4E0=-11
caTegoris fizmal: I

- e e
palabraslogal (donlt, sver, tomm, agound]
range de probabilidsd; 1, ITFFTIRITLTLVERMIE-E
SET#guris fimal- 2

Illllllllldlll"ul.!:....lIIllIIIIrllllIIIIrlll
palabzanlacal [these, ainls, cesacn, stayl
card> da probabilided: L. A3TEMTTOOZZIEIAELE

catagqesia fisal: 3

R
palabranlocsl [always, r:.:ull||

Tangs oS¢ probabilidead: €.6TTHER47E6I1021EE=4
cataporis final: 3

e e P P PP PP PP P T

palabraslosal |bagu, whac, wanc, meer, dags]

zungs de probabilided: §.6677411470Z0542E=148
cubagazia finmli: 1
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!

Categoria 5

Categora 4

Categora 4

C1

FEEAEE RS SR kS AR EE R ARG AR B A
palatranlocal [thazs, when, zising] '
cangs de peobebilides: | IYEIBEERALIERINOTE-4

cuckgeries final: ¥

- S R E R R R T
palabcanlocal [dismcrsd, whez, with, will, shinos]

fangs de piobabilidad: &, B4SLLOCRANTEIZE-LY
pacsguris final: 3

T T e e ey S P P T
palabrapi=scsl [lifs, Been, leocki=zg, love]

range d& probabllided: B AZAGEFAFFI0DAOIE-LI x
catagesria final: 1 1
T L LR L T T T A e R e e e
palaoraslesal [ceesage. wvasceland] -

rarps de probabilided: 5. 355173 L0RE4S4G68E-T

catesgozia final: 4

O e L L L LR
palabranlcscal [happy, coss, mear]
cangs df poobabilided: L. S14434€9773264482-11 x
SatagoEls fiRal: ¥

¥ R | c3

o e e W W W

palsbraploscel [beck, dimto, Livisg]
Fango df prooaoslided: 4 OFIRIRATLILEISAAE-LD x
categorla Final: I C1

||||r----||||F‘I“|:_-dl:.l|----1||||----1||||r---1

palabzanlocel [love, zock, soll] x
E&fgs &4 pEobabilided: L 4800122700 TI1363E-F
cutmperis final: O Bu

c2
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4 E T e e

.
Lk 1 = 5 1
w_ﬂ_ Pl casloce Eing, AT o

Tangs 9% probalbilided: L SVLIETICILIGLISISAI-4
cabepscia final. 4 x
e g LI e e e o e e
i palabzas & Ef, W
4 labzaslocal [Boepn, wildl .y
gango de probabilided: % . 43133615%1T11BEAE-T X
-------- ia Fimai-: d Eﬂ
BB BN RS Ry i S E S S B BRI E A BB B
w'-"d' palabraaless] [veah, Ssriin, gonne, Bais, Rappen] v
raags de praobabilided: I LSINETARIGISIBLTE-14 :I'I:
cacegoris fizsl- I {:u
L B P
Cﬁﬂ;ﬂiﬂﬂ- FEEE AR IRyt ada? PR ISR E S S AR iy
palabraslossl [vers, born, boen, wild] X
zangs de probabilidad: 5. 4EFFLOZASAFDIESE-12 GE

catagoria final: 4

Tabla 4 Pruebas del clasificador

Se puede observar que las categorias en las cuales tuvo mejor desempefio son
las categorias que mayor cantidad de palabras aportan al vocabulario, asignando la
mayoria de las oraciones de prueba a la categorial(Eminen) que cuenta con un total
de 4259 palabras, como el clasificador selecciona la probabilidad de pertenencia

mayor, asigna las oraciones a esta categoria.
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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 mayoria son coros de las canciones, con
base a las pruebas realizadas, clasifica algunas oraciones/frases ingresadas con
las canciones y categoria que pertenecen.

Por lo tanto, la Arquitectura del sistema que se habia mencionado en el capitulo

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

Analisis de
datos/Datos
Etiquetados

Datos de mayor
confianza (coros)

Filtrado y limpieza N
Datos de datos

I Seleccion de datos

de las pruebas de

Se ignoran v
- — Clasificador
. —_—
B e desconocidos Naive Baves

Fig. 25 Arquitectura del Sistema

De acuerdo con la tabla4 se agregan mas 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 linea 262 con

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

Dentro de la clasificacion se llama a el método leer, de la clase Archivo donde se
leen las lineas del archivo. De acuerdo con la clasificacion, se asigna el archivo a

imprimir. Se puede ver un ejemplo en la linea 274 de la Fig26
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Analisis - NetBeans IDE 8.2
File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Tesm Tools Window Help

PNEES DE e QT W D B G
StartPage  x|[[&] archivosjava | [d] MatrizPalabraCantidad.java X [[&] Palsbrasjava [ [&} Analsis.java x| 4p-

Hotory |[[@ - 8- [OOSR PR o 5|2

Fig. 26. Dentro de los if anidados se ingresaron los valores verdaderos positivos de la tabla 3.

Analisis - NetBeans IDE 8.2
File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help

FEES DO e QT B DB G-
Strtrage x| 6 artvon e x| 6 Wabpatraconiin e x| palvassova x| s n x| —

oy [BE-S-AOTHTTN(FE [0 0|E =

Fig. 27 Clase Archivo, método leer imprime las lineas del dataset.
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Capitulo 6: Evaluacién del desempefio 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 categoria:3 que corresponde a la cancion | will be here, by

Tiesto, se observa el resultado de la clasificacion 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 oracion ingresada.

2. Andlisis de Datos: aqui se encuentra Bow/ Tabla de frecuencias

ingrese el lyrics: You don't mind if life's not that pretty
EhEEEEAENKEESEEE] ameantos pDI Categeria“ &k ok h bk

QUEEN=+10.0 EMINEM=>5_.0 DAFT PUNE=>10.0 TIESTC=>5.0 OTHER=>5.0
lllllllllllllllrabla 'dE frecuencias Lo S S S O N S O S S O S U S S S S O S ST R S R IR O O S o S

0-Palakra- this
Queen 20.0 Eminem 75.0 Daft Punk 2.0 Tiesto l€.0 Cther 0.0

l1-Palabra- real

Queen 3.0 Eminem 24.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Other 0.0
2-Palabra- life

Queen 5.0 Eminem €.0 Daft Punk 11.0 Tiesto 5.0 Other 2.0

117-Palabra- walk
Queen 1.0 Eminem €.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 0.0 Other 0.0

ll2-Palabra- that
Queen 10.0 Eminem €5.0 Daft Punk 5.0 Tiesto 11.0 Other €.0

lZ88-Palabra- mind
Queen 0.0 Eminem 2.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 8.0 Other 0.0

1285-Palabra- song

-

W wEEAEE W om W et W B S

2042-Palabra- pretty
Cueen 0.0 Eminem 0.0 Daft Punk 0.0 Tiesto 4.0 Other 0.0

FAADI—TinT alwae ~hem=d

Fig. 28 Frecuencia del token’s de la oracion
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3. Entrenamiento: se calcula la probabilidad para los token’s para las cinco categorias

kkkkkkkdkkk kb bCatagoria IAW bkl ko dkkdkdko bk kb ok ke deok ok

Probakilidad de la categoriasclase

1282 Palabra: mind

Categoria
Categoria
Categoria
Categoria

Categoria

o:

[

4]

4:

probakbilidad de la palabra= 0.0028116213€23223953
prob_total c anterior0.2053023255813553€
prob_total c =5_884788510442231E-4

calcular la categoria mayor 3: 5.884788510442231E-4

2 Palabra:

Categoria
Categoria
Categoria
Categoria

Categoria

[

3:
4:

life

probabilidad de la palabra= 0.0013744142455482€€2
prob_total_c anterior5.3847853510442231E-4

prob total o =1.10305321€5777379E-€

118 Palabra: that

Categoria
Categoria
Categoria
Categoria

Categoria

a:

W

4-

11.0
70.0
10.0
12.0
7.0

probabilidad de la palabra= 0.0037455254310585324
prob_total_c anteriorl. l0305321€5777373E-€
prob_total o =4.1351573255022597€E-9

2042 Palabra: pretty

Categoria 0: 1.0

Categoria 1: 1.0

Categoria

1.0

Fig. 29. Probabilidad de los token’s dentro de la categoria 3.

——=5.0/43=0_20593023255813953¢

4. Naive Bayes se calcula la probabilidad de la categoria y de los token’s y se van multiplicando

como lo dice la formula para cada categoria.

Categoria 3: 5.0
Categoria 4: 1.0

probabilidad de la palabra= 0.0015€201187125%0222

prob_total_c anterior4.135157325502237EE-3
prob_total o =€.4551€4232087313E-12
Rango mayor : €.4591€4832087313E-12%%**g_4531€4832087313E-12

Fig. 30 Probabilidad de la categoria 3

walor de i:

3 categoria

final:

3
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5. Clasificacion: se comparan los resultados obtenidos y se obtener la categoria

gue maximiza la probabilidad.

.I.J.J.J.J.J.J.J.J..I.J.J.J.REEutach.J.J.J.J.J.J.J.J.J.J.J..I.J.J.J.J.J.J.J..I.J.J.J.J.
palabraslocal [mind, life, that, pretty]

rango de probabilidad: ©.455%164832087313E-12

categoria final: 3

i T e b

Prokabkilidad de la categoria 0O: 9.34422&852445011E-14
total de palakras de categoria: 1412

Prokabkilidad de la categoria 1: 1.80325933445598€38E-13
total de palakras de categoria: 4255

Prokabkilidad de la categoria 2: 1.004142319%5132321E-13
total de palakbras de categoria: 1915

Probabkilidad de la categoria 3: ©.45531€4832Z087313E-12
total de palakbras de categoria: 1033

Prokabkilidad de la categoria 4: 4_0473705&62Z54&6752E-14
total de palakras de categoria: €135

i T e b

Fig. 31 Resultado categoria final 3

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

clasifican las canciones para imprimir la letra.

}else if({resultado[cateTexto]=— 1) || (resultadco[cateTexto]=—2.0222642303%2519E-5 ) || (resultado[cateText:
{

System. cut.println{"Cancicdn:I

Will Be Here");

System.out.println{a.leer{"C:\\Users\\makaf\\Desktop\\tratamiento de la informaciom\\Letra\\Tiesto

Fig. 32 Probabilidades para la cancion

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

cancién, nombre, categoria e interprete.
En este ejemplo se muestra la clasificacion de la oracién: You don’t mind if life’s

not that pretty de la tabla4: Pruebas del clasificador.

Frase ingresada: ¥You don't mind if life's not that pretty
Categoria:z:3
Genero: Electropop

Interprete: TIESTD
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Cancion:I Will Be Here

I don"t know, what went wrong
If I did, would it matter cause
It just wasn't =nough

YTou know when the moment comes
To be strong, o resistance
And that i=s what

We're lead to believe

When the big world falls apart

And you think that the feeling will linger
You need somewhers to start

I will be here

And when it all seems to £all apart
You can"t breathe

YTou don'"t know what you're thinking
Tou need somewhere to start

I will be here

You don'"t mind if life's not that pretty
It will =soon disappear

It will be miles away

Away from here

GFuess that things didn't work out

It will =soon disappear and will be miles away
Away from here

YTou don't mind if life's not that pretty

It will =soon disappear and will be miles away
Away from here

When the big world falls apart

And you think that the feeling will linger
Tou need somewhere to start

I will be here

And when it all seems to fall apart
Tou can"t breathe
You don"t know what you're thinking

Fig. 33 .Letra de la cancion

: | Will Be Hero by Tiesto
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6.1Matriz de confusion

En la matriz de confusion se analizan los resultados, mostrando los aciertos y
errores para cada categoria con base a cuatro conceptos basicos: verdadero y falso

positivo, verdaderos y falsos negativos.

VP FP
FN VN
Tabla 5 Matriz de confusién

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

6.2Métrica para la matriz de confusion

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

numerodeprediccionescorrectas

accuracy = totaldepredicciones (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: precision y recall.

Precision (Precision): es la probabilidad de que la cancion etiquetada en la categoria |

corresponda realmente a esa categorl'a

true positives

Precision = — —
true positives + false positives

(13)

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

etiquetada dentro de esa clase

true positive
Recall = — . (14)
true positive + Falso negativo

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

2 * Precision * Sensibilidad

Precision + Sensibilidad

PuntajeF1 =

(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 precision y recall se realiza la evaluacion como lo marca la

tabla 5.
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Valores para Precision y Recall Evaluacion

Alta precision y alto recall El clasificador detecta correctamente la categoria.
Alta precision y bajo recall El clasificador no detecta la categoria muy bien, pero
cuando lo hace es realmente confiable.
Bajo precision y alto recall El clasificador detecta bien la categoria, pero también
incluye muestras de otras categorias.
Bajo precisién y bajo recall El clasificador no detecta las categorias correctamente.

Tabla 6 Casos posibles

6.3Matriz de confusion del clasificador

Para evaluar al clasificador se realizan las matrices de confusion de ambos
métodos, donde se almacenan el conjunto de posibilidades entre la clase/categoria

correcta, evaluando mediante oraciones de las canciones.

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

de las filas son los errores de la clasificacion.

En las siguientes tablas 6 y 7 se muestran las matrices de confusion para ambos
métodos de clasificacion NB Y NBM, la evaluacion de la matriz de acuerdo con la

métrica establecida anteriormente y el nivel de confianza de ambos métodos.
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C
A Ney
-
E
G
O [Neil
R
|
A
Cc2
R
E
A
~ c3
(o7}

CATEGORIA

4 19 3
3 1 13
1 4 0

MACROPOROMEDIO:

ACCURACY

CO C1 C2 C3 cC4
8 6 4 0
10 8 2 1

ASIGNADA
PRECISION
0.462962963

0.3846153846

0.5

0.5909090909

0.75

0.5376974877

70/144

Tabla 7 Matriz de confusiéon NB.

POR
RECALL
0.5813953488

0.3703703704

0.6129032258

0.4642857143

0.2

0.4457909319

0.48%

M=)
PUNTAJE F1
0.5154639175

0.3773584906

0.5501246377

0.52

0.3157894737

0.4874498964

EVALUACION
El clasificador
no detecta las
categorias
correctamente.
El clasificador
no detecta las
categorias
correctamente.
El clasificador
no detecta las
categorias
correctamente.
El clasificador
no detecta las
categorias
correctamente.
El clasificador
no detecta la
categoria muy
bien, pero
cuando lo hace
es realmente
confiable.
Teniendo en
cuenta la
métrica el nivel
de confianza es
del 48% entra
en el rango de
media
Tiene una baja
exactitud

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

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

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

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

Cc
A
T
E
G
O
R
I
A
R
E
A
L

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

v' Porcentaje del 80% su nivel de confianza es excelente.

v' Porcentaje del 100% su nivel de confianza es perfecto

Co

C1

Cc2

C3

C4

CATEGORIA

CO C1 C2 C3 cC4

26 13 4 0

MACROPOROMEDIO:

ACCURACY

0

ASIGNADA POR NBM
PRECISION RECALL PUNTAJE F1
0.9285714286 0.6046511628  0.73239436

0.52

0.7878787879

0.9166666667

0.8306233767

109/144

0.962962963 0.6753246753

0.8387096774 0.8125

0.7857142857  0.84615384
0.6 0.75

0.7584076158 0.7952026415

0.75%

Tabla 8 Matriz de confusion NBM y la evaluacion.

EVALUACION
El clasificador
no detecta la
categoria muy
bien, pero
cuando lo hace
es realmente
confiable.

El clasificador
detecta bien la
categoria, pero
también incluye

muestras de

otras
categorias.

El clasificador

detecta
correctamente
la categoria.

El clasificador

detecta
correctamente
la categoria

El clasificador

no detecta la
categoria muy

bien, pero
cuando lo hace
es realmente
confiable.

Teniendo en

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

excelente

Tiene una
buena exactitud
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La clasificacién con el método NBM mejoro el desempefio del clasificador, ya que
considera la frecuencia del token’s, mas el suavizado de Laplace y el normalizar los

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

6.4Macro promedio

Como el clasificador tiene mas de dos categorias entonces se utiliza el macro
promedio, que calcula el rendimiento de cada categoria/clase y luego promedio sobre

el total categorias.

categoria 0] 1 2 3 4
Precision 0.93 0.52 0.78 0.91 1

0.60 0.96 0.84 0.78 0.6

Tabla 9 Valores de precision y recall de las cinco categorias.

0.93+0.52+0.78 +0.91+1 4.153

Precision macro promedio = z o= 0.83

0.60+0.96 +0.84+0.78+.6 3.791

z == 0.75

Recall macro promedio =

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

confiabilidad “para el clasificador.

2 x (precision * recall 2% (0.6225
G ) _2%(06225)

PuntajeF1 dio = -
untajefr lmacro promeaio precision + recall 1.58

Teniendo en cuenta la métrica su nivel de confianza es excelente.

100



Capitulo 7: Conclusién

Con la realizacion de este trabajo se presenta una solucion de ciencias de datos

para el andlisis de datos cumpliendo con los objetivos que se plantearon al inicio.
Dado que el algoritmo Naive Bayes Multinomial se utiliza para el analisis de datos de
texto de multiples clases. El clasificador identifica las categorias/intérprete de las
canciones, se clasifica por género y en algunos casos el nombre de la cancion e

imprime la letra.

La clasificacion esta basada en tres aspectos principales:

1. Preprocesamiento: Al tener el conjunto de datos se realiza la limpieza de los
datos, la cual se realiz6 mediante la tokenizacion, remocion de stop words y el
método Bag of words.

2. Analisis de datos: se lleva a cabo mediante la tabla de frecuencias y
normalizando los datos

3. Clasificacion: se realiza mediante el método Naive Bayes Multinomial
obteniendo como resultados que el clasificador tiene mayor efectividad en las

categorias con mayor frecuencia de palabras.

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

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 clasificacion de sentimientos.

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

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

dentro de las ciencias sociales y de comunicacion.

La ciencia de datos nos permite que la comunicacion 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 tomarian
en cuenta para el trabajo a futuro.

Evaluar el desempefio del clasificador en:

v' Aumentar el nivel de categorias
v' Agregar mas idiomas
v' Equilibrar el vocabulario de las categorias

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