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Resumen

El agrupamiento multilingiie de documentos (MDC, por sus siglas en inglés) es la
tarea de organizar informacion dentro de grupos de documentos que estan
relacionados por un tema en comin pero que pueden estar escritos en distintos
idiomas. EI principal reto a vencer en el agrupamiento multilinglie de documentos es
la barrera linguistica del idioma que se presenta cuando se manejan distintos idiomas.
Para salvar estas barreras y poder comparar documentos, aunque estén escritos en
diferentes idiomas, es necesario disponer de herramientas que permitan obtener una
representacion de cada documento de manera independiente del idioma. En esta tesis
se propone un método de representacion que no depende de la traducciéon y que
ademas es independiente de recursos linguisticos externos. EI método representa a los
documentos por medio de parejas de palabras que guardan una relacion tematica. La
representacion primero fue evaluada en una coleccion bilingie de documentos y
posteriormente trasladada a una coleccion multilingie mediante dos estrategias de
agrupamiento. Los resultados obtenidos con la representacion propuesta superan a
métodos similares, lo que demuestra la pertinencia de ésta en la tarea de
agrupamiento multilingtie. Las estrategias de agrupamiento multilinglie propuestas
son pioneras en el desarrollo de representaciones independientes de la traduccion que
pueden manipular mas de dos idiomas, porque la mayoria de los trabajos que hacen

agrupamiento multilingue solamente se quedan en un nivel bilingte.



Abstract

Multilingual document clustering (MDC) involves partitioning documents, written in
more than one language, into a set of thematically homogeneous groups. The major
challenge facing MDC is achieving cross-lingual interoperability, which builds a
bridge among representations of target documents written in different languages. This
thesis proposes a translation independent approach especially suited to deal with
linguistically related languages. In particular, it proposes representing the documents
by pairs of words orthographically or thematically related. The representation was
evaluated in a bilingual and multilingual corpus. The experimental evaluation in
bilingual collections and using two clustering algorithms demonstrated the
appropriateness of the proposed representation, which results are comparable to those
from other approaches based on complex linguistic resources such as part-of-speech
taggers and named entity recognizers. Proposed multilingual document clustering
strategies represent a novel translation independent approach that manages more than

two languages.
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Una Representacion basada en Atributos Multilinglies para el Agrupamiento de Documentos

Capitulo 1

Introduccion

La era digital en la que vivimos ha propiciado que un mayor nimero de personas
tengan la oportunidad de compartir informacion, principalmente en formato
textual. Este fenbmeno ha propiciado que el niUmero de documentos electrénicos
tenga un crecimiento continuo, dando como resultado bibliotecas digitales, bases
de datos documentales, sitios web, etc. El acelerado crecimiento de la informacién
textual hace que sean necesarios sistemas capaces de buscar y seleccionar la
informacidn util para un usuario o0 una organizacion.

En la actualidad, gracias al fendmeno de globalizacion e internacionalizacién de
los mercados, es inevitable el manejo de informacion en muchos idiomas, lo que
agrega al problema de busqueda y seleccion el reto de superar las barreras
linglisticas del idioma. En este contexto, los métodos capaces de manipular
informacién multilingte se han convertido en una herramienta vital para el manejo
de la informacion.

La investigacion en el manejo de datos multilingties ha recibido una atencién
especial por parte de la comunidad cientifica debido a que muchas organizaciones
multinacionales, compafiias, instituciones educativas, partidos politicos y usuarios
comunes con conocimientos de otras lenguas, tienen la necesidad de manipular
informacion en muchos idiomas. Algunos ejemplos de la necesidad de sistemas

multilingtes son los siguientes:

e Gestion de informacion multilinglie. Algunas organizaciones mundiales
como la Organizacién de las Naciones Unidas o la Organizacion

Mundial de la Salud, aunque con campos de actuacion distintos,
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comparten la necesidad de ofrecer la informacion que generan en
muchos idiomas, asi como también necesitan gestionar la informacion

que reciben de distintos idiomas.

e Analisis de informacion multilingie. Compafilas multinacionales,
cuentan con un departamento de andlisis de noticias. Las motivaciones
para contar con este tipo de departamento son muchas, pero el interés
principal recae en observar como la compafiia es visualizada alrededor
del mundo. EI area de analisis de noticias se encarga de revisar, ordenar
y agrupar diariamente aquellas noticias, generadas alrededor del mundo,
que hablan sobre la compafiia.

e Busqueda y recuperacion de informacion multilinglie. Dado el creciente
numero de patentes registradas en maltiples paises, los usuarios tienen la
necesidad o se encuentran interesados en la recuperacion de patentes en
distintos idiomas. Sin embargo, muchos usuarios tienen dificultades para

recuperar las patentes escritas en lenguas extranjeras.

El agrupamiento multilingiie de documentos (MDC, por sus siglas en inglés) es
la tarea de organizar la informacion dentro de grupos de documentos que estan
relacionados por un tema en comudn pero que pueden estar escritos en distintos
idiomas. EI MDC es de gran ayuda en el manejo de informacion multilingle
porque ayuda a tener una mejor organizacion, que tiene como consecuencia un
manejo mas facil de ésta.

Este documento de tesis se centra en el problema de MDC, el cual es de utilidad
en el analisis de informacion multilinglle pues ayuda a la extraccion de

informacion relevante en documentos escritos en distintos idiomas, a la
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organizacion de los resultados de sistemas de busqueda y a la generacion de

resiumenes, entre otras aplicaciones.

1.1 Descripcion del problema

El agrupamiento de documentos es la tarea de dividir un conjunto de documentos
en grupos que contienen documentos de tematica similar. En el caso multilingue,
los documentos se encuentra en distintos idiomas, y el objetivo es reunir aquellos
documentos que comparten tematica sin importar el idioma en el que se
encuentren. El principal reto a vencer en el agrupamiento multilinglie de
documentos es la barrera linglistica que se presenta cuando se manejan distintos
idiomas. Para salvar esta barrera y poder comparar documentos, aunque estén
escritos en diferentes idiomas, es necesario disponer de herramientas que permitan
obtener una representacion de cada documento de manera independiente del
idioma.

Los primeros intentos para realizar agrupamiento multilingtie se centraron en el
uso de técnicas de traduccion (Chen and Lin,2000) (Leftin,2003). La idea general
consiste en traducir los documentos o ciertas caracteristicas distintivas de éstos a
un Gnico idioma, posteriormente con los documentos en un Unico idioma es
posible aplicar cualquier técnica de agrupamiento monolingiie. Actualmente, se
han explorado nuevas técnicas que permiten realizar agrupamiento multilingte sin
el uso de técnicas de traduccion. El objetivo es buscar un espacio comun de
representacion de los documentos sin recurrir a la traduccion. Para generar esta
representacion, la mayoria de los trabajos que realizan agrupamiento multilingtie
sin técnicas de traduccion parten de la idea de que existen palabras que se
conservan sin cambios entre los lenguajes involucrados. Ejemplos de éstas son
fechas, numeros, nombres de personas o lugares, etc. Este tipo de palabras
conforma un vocabulario comun entre documentos de distintos idiomas. A traves

de ellas cada uno de los documentos en una coleccion multilinge es representado
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y mediante un algoritmo de agrupamiento son reunidos documentos de acuerdo a
las similitudes observadas en este vocabulario coman.

La extraccion de estas palabras generalmente se realiza en corpus paralelos, es
decir, un conjunto de documentos que contiene los mismos documentos traducidos
a distintos idiomas y que se encuentran alineados a nivel frase u oracion. En estos
corpus la cantidad de atributos comunes es considerable debido a que se
comparten los mismos nombres, lugares y fechas. La principal desventaja de estos
métodos es que los corpus paralelos son dificiles de crear; trabajos como el de
(Michel et al., 1999) muestran los retos a vencer en el alineamiento de corpus.

Para tratar de resolver la desventaja que presenta la obtencién de corpus
paralelos se utilizan corpus comparables, que contienen textos en distintos
idiomas, que sin ser traducciones, comparten similar origen, tematica y extension.
Es decir, que los textos no se relinen de manera arbitraria, sino que se escogen de
acuerdo a criterios comunes de seleccion. Los corpus comparables se acercan mas
a la realidad de organizacion de la informacion; ejemplos de estos corpus son las
colecciones de noticias que son ampliamente utilizadas en la investigacion de
agrupamiento de documentos. Sin embargo, cuando los métodos independientes de
la traduccién son aplicados a corpus comparables, surgen los siguientes

problemas:

e La cantidad de caracteristicas comunes se torna cada vez menor cuando el
nimero de idiomas aumenta. La carencia de caracteristicas provoca que
los documentos no puedan ser correctamente representados, lo que deriva
en malos resultados en el agrupamiento. Este problema ha sido poco
abordado, porque los esfuerzos se han enfocado en resolver el problema
bilingle suponiendo que las técnicas que funcionan bien en dos idiomas
tendrdn un comportamiento similar cuando el ndmero de idiomas

aumenta. Sin embargo, esta suposicion no es del todo verdadera porque la
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aplicacion de los métodos bilingues requiere del disefio de estrategias que
combinen adecuadamente los métodos bilingles, de tal forma que

conserven los resultados obtenidos en el agrupamiento bilingie.

e Caracteristicas como entidades nombradas® no son Gtiles en estos corpus
porque, aunque en la mayoria de los corpus son abundantes, éstas no se
comparten entre distintos idiomas aunque la tematica sea similar. Por
ejemplo, si se quieren agrupar noticias sobre deportes, es muy probable
que los nombres de los jugadores, los lugares y fechas en donde se
realizan los juegos sean diferentes entre distintos idiomas. Este hecho
hace que las entidades no sean de utilidad ya que no ayudan a establecer

cuando dos documentos pertenecen a la misma tematica.

A partir de los problemas antes mencionados, surgen las siguientes preguntas de
investigacion ¢Como aumentar el conjunto de caracteristicas sin recurrir a
técnicas de traduccion?, ¢(Como hacer la extraccion de caracteristicas
independiente de recursos, tales como corpus comparables? y ¢Qué estrategias
son necesarias para trasladar las soluciones bilingiies a un ambiente multilingtie?

En este trabajo de tesis se propone un método de agrupamiento independiente de
la traduccion. El principal objetivo de esta tesis es crear una representacion de los
documentos a través de caracteristicas obtenidas sin técnicas de traduccion.
Ademas, se afronta el problema del escaso nimero de caracteristicas comunes
proponiendo una estrategia para enriquecer la representacion. Por Gltimo, este
trabajo también propone abordar escenarios multilinglies presentando dos

estrategias de agrupamiento para dicha situacion.

! Una entidad nombrada (EN) es una palabra que denota un objeto que puede caer en una de las

siguientes categorias generales: persona, organizacion, lugar, fecha y cantidad.
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1.2 Objetivos

El objetivo general que se persigue es:

Proponer una representacion de textos orientada a la tarea de agrupamiento de
documentos utilizando atributos multilinglies obtenidos sin recurrir a recursos

externos .

Los objetivos especificos que se plantean son los siguientes:

e Proponer representaciones de documentos a través de caracteristicas

bilingles y/o multilingUes.

e Desarrollar métodos independientes de la traduccion para la extraccion

de las caracteristicas propuestas.

e Evaluar estrategias de agrupamiento multilingle usando las

caracteristicas bilingtes y/o multilinglies extraidas.

1.3 Estructura de la Tesis

El documento se organiza de la siguiente manera:

e Capitulo 2. En este capitulo se presentan los conceptos basicos necesarios
para introducir al lector en el contexto de esta tesis. En especifico se
presentan las etapas de un sistema de agrupamiento de documentos, el
modelo de representacion de documentos, los algoritmos de agrupamiento

utilizados y las medidas para evaluar los resultados.
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Capitulo 3. La revision del estado del arte de los métodos de agrupamiento
multilinglie es mostrada en este capitulo. Los métodos se dividen en los
basados en traduccion y los independientes de la traduccion. En este
capitulo se revisan las ventajas y desventajas que presentan cada uno de

ellos, asi como los avances alcanzados.

Capitulo 4. En este capitulo se presenta la representacion propuesta para el
agrupamiento bilinglie. Se detallan los métodos de extraccion de las
caracteristicas que representardn a los documentos y se muestran los

resultados experimentales.

Capitulo 5. En este capitulo se describe el agrupamiento multilinglie. Se
detallan las estrategias aplicadas y las caracteristicas generadas para lograr

el propdsito, también se presentan los resultados obtenidos.

Capitulo 6. Finalmente, en este capitulo se muestra un resumen de la
investigacion desarrollada, las aportaciones obtenidas y las direcciones

futuras del trabajo de tesis.
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Capitulo 2

Agrupamiento de documentos

Este capitulo tiene como objetivo introducir los conceptos bésicos para entender el
resto del documento. El capitulo se organiza de la siguiente forma: en la seccion
2.1 se explica la tarea de agrupamiento de documentos. En la seccion 2.2 se
describe el modelo de espacio vectorial; dicho modelo es el utilizado en esta tesis
para representar los documentos. En la seccion 2.3 se describe la medida de
similitud para comparar dos documentos; en especifico se detalla la medida coseno
que es la utilizada en los experimentos desarrollados en este documento. En la
seccidn 2.4 se hace una breve revision de los tipos de algoritmos de agrupamiento
existentes y se explican a detalle los utilizados en este trabajo. Finalmente, en la
seccion 2.5 se revisan las medidas de evaluacion para el agrupamiento y se
explican a detalle la medida F-measure con la cual se evaluaron los experimentos

de esta investigacion.

2.1 Agrupamiento de documentos

El agrupamiento de documentos se empezé a investigar dentro de la Recuperacion
de Informacion (IR, por sus siglas en inglés) que se encarga de localizar
documentos relevantes de acuerdo a una peticion de informacion, llamada
consulta. En su forma mas simple las consultas estan dirigidas a determinar que
documentos poseen determinadas palabras en su contenido. Por ejemplo, la
consulta “anatomia humana”, podria tener como resultado aquellos documentos
que contengan a las palabras “anatomia” y “humana” como parte de su

contenido.
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En el contexto de la recuperacion, Van Rijsbergen (1979), formulé la
denominada “Hipdtesis de Agrupamiento” que sostiene que “documentos
fuertemente asociados tienden a ser relevantes para la misma consulta”.
Baséndose en dicha hipotesis, el agrupamiento de documentos tiene en cuenta el
contenido de los documentos para agruparlos, ya que los documentos similares
contendran palabras similares.

A partir de esta hipdtesis, el agrupamiento de documentos puede verse como la
tarea de dividir un conjunto de documentos en grupos de tematica similar; dicha
temética delimitada por las palabras que contiene cada documento. Es decir, los
documentos de un grupo deberan tener el mayor nimero de palabras en comun y el
menor nimero de palabras comunes con otros grupos.

Para definir formalmente el agrupamiento, se han propuesto distintas
definiciones, todas ellas generalmente basadas en el término grupo o cluster. La
definicién que utilizaremos en esta tesis es la propuesta por Theodoridis and

Koutroumbas (1999) que se presenta a continuacion:

Definicion 1. Sea D = {d,,d,, ...,dy} un conjunto de documentos. Se define un
m-agrupamiento de D como una particion de D en m grupos o clases ¢y, ¢,, ..., Cp,
de forma que se cumplan las siguientes condiciones:

o ¢;#0i=1,...m

e UZi=D

. cincjz(b,i;tj, Lj=1,..,m

Ademas se busca que los elementos de un grupo c; sean mas similares entre si y
menos similares a los elementos de otros grupos.
De acuerdo a la definicion anterior cada documento debe pertenecer a un Unico

grupo. Este tipo de agrupamiento es conocido como “hard clustering .
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Los pasos bésicos que caracterizan a un proceso de agrupamiento son (Murty,
and Flynn, 1999) (Theodoridis and Koutroumbas, 1999): construccion de la
representacion de los documento, medicion de la similitud entre todos los
documentos de la coleccidn y la aplicacion del algoritmo de agrupamiento. En las
siguientes secciones se explican cada uno de estos pasos, poniendo especial énfasis

en las técnicas utilizadas en esta investigacion.

2.2 Representacion de los documentos

El modelo de representacion mas utilizado es el modelo de espacio vectorial
propuesto por Salton et al. (1975) que esta basado en la idea de que las palabras de
un documento son una representacion razonable de su contenido. En este modelo
no hay informacion sobre el orden de las palabras, por lo tanto, esta representacion
puede verse como una “bolsa de palabras”. Es claro que el contenido real de un
documento va mas alld que un conjunto de palabras; aun asi este modelo es
ampliamente usado en agrupamiento de documentos, tanto monolingiie como
multilingue, ya que ha demostrado su eficacia en estas y otras tareas.

La idea béasica del modelo de espacio vectorial reside en la construccion de una
matriz de palabras y documentos, donde las columnas Yy las filas representan a las
palabras y a los documentos respectivamente. Asi, las filas de esta matriz son
equivalentes a los documentos que se expresan en funcion de las apariciones de
cada término. Formalmente podemos definir la representacion de documentos en
el Modelo de Espacio Vectorial (VSM) de la siguiente forma (Gliozzo and
Strapparava, 2001):

Definicion 2. Sea D = {d,d,---d,} una coleccion de documentos, y W =
{wy;w, .- wy} su vector de caracteristicas. En el agrupamiento de documentos, el

VSM es un espacio k-dimensional R¥, en el cual el documento d; es representado
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por medio de un vector d, tal que el 2™ componente de d, es la importancia de la

palabra w, en el documento d;.

Un conjunto de documentos en el modelo de espacio vectorial puede verse como

una matriz 7, tal como se muestra en la Figura 1. Cada componente p;; de la

matriz representa el peso de la palabra j en el documento i.

Palabras
Wy w2 Wi-1 Wi
dy P11 P12 P1k-1 P1k
d, P21 D22 DP2k-1 P2k
Documentos
dp1 | Pn-11 Pr-12 " Pn-tk-1 Pn-1k
dn | Pna Prnz v Pnk-1 Pk

Figura 1. Matriz del modelo de espacio vectorial

Para calcular el peso p; ; de cada término o palabra se utilizan distintas medidas.
En el caso mas simple, pueden aplicarse exclusivamente valores binarios; de forma
que si en el documento d; aparece la palabra w;, el valor de p; ; sera 1 y en caso
contrario, 0. Como, naturalmente una palabra puede aparecer mas de una vez en el
mismo documento, y, como ademas, unas palabras pueden considerarse como mas
significativas que otras, el valor numérico p;; generalmente se calcula con
métodos mas sofisticados que tienen en cuenta otros factores, ademas de la simple
ocurrencia o no de un término. En (Salton and Buckley, 1988) se pueden consultar
distintos esquemas de peso.

Las medidas mas usadas en el agrupamiento de documentos son la frecuencia
del término (tf) y el pesado tf-idf (Salton and Buckley, 1988). En el pesado tf a
cada palabra en un documento se le asigna un peso proporcional a la cantidad de
veces que éste aparece en dicho documento. Generalmente estas frecuencias de

aparicion son normalizadas con el objetivo de que el peso asociado no dependa de
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la frecuencia relativa de esta palabra con otras palabras y para evitar favorecer a
documentos mas largos que otros. El tipo de normalizacion mas utilizado es la
normalizacion por longitud del documento, que consiste en dividir la frecuencia de
la palabra por la longitud del documento.

El esquema de pesado utilizado en esta tesis es el tf-idf, que combina la
frecuencia de la palabra (tf), con la frecuencia de la palabra en la coleccion de
documentos, representado por el factor idf. El factor idf da un estimado de la
importancia de la palabra para describir a un documento en funcion de cuantos
documentos en la coleccion contienen a dicha palabra; es decir, entre menos
documentos contengan a la palabra mayor serd la utilidad de ésta para describir a

un documento. El peso tf-idf se define de la siguiente forma:

N
af(wj)

pij = tf (wj, d;) X idf (w;) ,idf (w;) = log (2.1)

Donde tf(wj, d;) representa la frecuencia de la palabra w; en el documento d;,
df (w;) es el nimero de documentos que contienen a la palabra w; y N es el

ndmero de documentos de la coleccion.

2.3 Medicion de la similitud

Para aplicar un algoritmo de agrupamiento, es necesario determinar el grado de
asociacion entre todas las parejas de documentos de la coleccion. Con este
propdsito, se pueden utilizar distancias, o medidas de similitud y disimilitud.
Algunos algoritmos de agrupamiento tienen un requerimiento tedrico para el uso
de una medida especifica, pero lo mas comun es que el investigador(a) seleccione
la medida que utilizara dependiendo del método de agrupamiento seleccionado. La

mayoria de los estudios coinciden en que en el agrupamiento de documentos es
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adecuado utilizar medidas como Coseno, coeficiente Dice o Jaccard (Baeza-Yates
and Ribeiro-Neto, 1999).

La medida de similitud utilizada en esta tesis para comparar dos documentos es
la similitud coseno propuesta por Salton (1989). La idea de esta medida es calcular
el coseno del angulo entre el vector del documento d; y el vector del documento
d,. Esta medida es ampliamente utilizada en trabajos de agrupamiento de
documentos, y su popularidad se debe a que es posible obtener una representacion
geométrica del modelo vectorial. La formula de la similitud coseno es:

k
i=1PLd; X Pld,

JEks pRax (B i)

51,2 = COS(dl, dz) == (22)

Donde d, y d, representan los documentos a comparar; p; 4, representa el peso
de la palabra | en el documento dy; y p; 4, representa el peso de la palabra I en el
documento d,. Los valores obtenidos por la similitud coseno oscilan entre 0 y 1.
Un valor cero (angulo de 90°) indica que los documentos comparados son
completamente distintos de acuerdo a las caracteristicas con las que fueron
representados, de manera contraria un valor 1 (angulo de 0°) indica que los
documentos son similares en las caracteristicas.

Si la coleccion contiene N documentos, entonces se genera una matriz de
similitud S de tamafio N X N como resultados de la comparacion de los
documentos. Esta es una matriz triangular, en la cual s; ; representa la similitud de
los documentos d; y d;. Los elementos de la diagonal son iguales al maximo valor
obtenido por la medida de similitud; en el caso de coseno la matriz tendrd una
diagonal llena de 1’s. En la Figura 2 se puede observar la matriz de similitud para
un conjunto de N documentos; la parte superior derecha se muestra en blanco,

porque la matriz es simétrica al igual que la funcion de similitud, es decir,

(sij = Sji)-
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Documentos
dy d, dns dn
d, 1
d, Sa1 1
Documentos
Ay | Snc11 Sn-12 1
dn Sn,1 Sn,2 Snn-1 1

Figura 2. Matriz de similitud de & documentos

2.4 Algoritmos de agrupamiento

Aunque existen una gran cantidad de algoritmos de agrupamiento, éstos pueden
clasificarse en dos clases principales que dependen de la estructura de
agrupamiento generada. Esta clasificacion estd conformada por los algoritmos
jerarquicos y los de particion (Manning and Schitze, 2000), (Jain et al., 1999). La

Figura 3 muestra esta division.

‘ Algoritmos de agrupamiento ]

| Jerarquicos ||  Particion |

‘ Aglomerativos H Divisivos ’ ‘ Necesitan k “ No necesitan k ’

Figura 3. Clasificacion de los algoritmos de agrupamiento (Manning and Schiitze, 2000),
(Jain et al., 1999)

Algoritmos jerarquicos

Los algoritmos jerarquicos se caracterizan por generar una estructura de arbol,
Ilamada dendograma, en la que cada nivel es un agrupamiento posible de los
objetos de la coleccidon (Jain et al., 1999). Cada vertice o nodo del arbol es un
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grupo de documentos. La raiz del &rbol, que es el primer nivel, se compone de un
unico grupo que contiene todos los documentos. Cada hoja del ultimo nivel del
arbol es un grupo compuesto por un Unico documento, hay tantas hojas como
documentos tenga la coleccion. En los niveles intermedios, cada nodo del nivel n
es dividido para formar sus hijos del nivel n + 1.

La figura 4(b) muestra el dendograma generado para la coleccion de elementos

de la figura 4(a) y el agrupamiento obtenido en cada nivel.
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Figura 4. Ejemplo de dendograma (Jain et al., 1999)

De acuerdo a la metodologia que se aplica para obtener el dendograma, los
algoritmos jerarquicos pueden dividirse en aglomerativos y divisivos. A
continuacion se explica de forma general en qué consisten estos dos tipos de

algoritmos:
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= Aglomerativos: Estos algoritmos parten de las hojas del arbol,
considerando a cada documento como un grupo. De forma iterativa se
van uniendo los grupos mas cercanos. Este procedimiento continla hasta
que todos los documentos se encuentran dentro de un grupo o hasta que
ciertas condiciones de paro son cumplidas.

= Divisivos: EIl algoritmo de division supone que en un primer paso todos
los documentos conforman un Unico grupo, es decir, inicia desde la raiz
del arbol. Este grupo se va dividiendo sucesivamente en grupos més
pequefios hasta que cada documento constituye un grupo o hasta que se

cumplan ciertos criterios de paro.

Algunos algoritmos que pertenecen a esta categoria son: CURE (Clustering
Using Representatives) (Guha et al. 1998), CHAMALEON (Karypis et al., 1999),
BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchical) (Zhang et
al., 1996) y ROCK (RObust Clustering algorithm using linKs) (Guha et al., 2000).

Algoritmos de particion

El agrupamiento de particion, a diferencia del agrupamiento jerarquico, no genera
distintos niveles de agrupamiento de los documentos, sino que trabaja en un so6lo
nivel, en el que se refina el agrupamiento. Los algoritmos particionales se dividen
en dos grupos: los que necesitan que se les indique la cantidad de grupos a formar
y los que no requieren esta informacién. Es importante resaltar que los algoritmos
del ultimo grupo inducen de manera natural el nmero de grupos. Los métodos
particionales son los més utilizados en el agrupamiento de documentos, ya que la
construccion de un dendograma en grandes volumenes de informacion resulta

costosa.
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Algunos algoritmos de clustering que pertenecen a esta clasificacion son: K-
Means (Huang, 1998), K-prototypes (H., 1995), Estrella (Aslam et al., 1999),
CLARA (Clustering Large Applications) (Kauffman and Rousseuw, 1990),
CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Search) (Han,
1994). En esta tesis se utilizan dos algoritmos de agrupamiento, Estrella y k-
means, ambos algoritmos particionales. No es necesario indicarle al algoritmo
Estrella el numero de grupos que se generardn, el k-means tiene como
requerimiento que se indique el nimero de grupos.

La eleccion del algoritmo Estrella se debe a que en ambientes documentales ha
obtenido buenos resultados. Por otro lado, el algoritmo k-means ha sido usado por
otros trabajos de agrupamiento multilinglie que no dependen de recursos de
traduccion, obteniendo buenos resultados. Por esta razén este algoritmo sirve

como punto de comparacion con otros trabajos de agrupamiento multilingiie.

2.4.1 Agrupamiento Estrella

El algoritmo de agrupamiento Estrella fue propuesto por Aslam et al. (1999). Este
es un algoritmo particional que se basa en la teoria de grafos. Este algoritmo
induce de manera natural el nimero de grupos y la estructura de los temas dentro
del espacio de los documentos. El algoritmo Estrella ha sido usado con éxito en
trabajos como el de (Pérez-Suarez et al. 2008), . Para entender el funcionamiento

del algoritmo Estrella es necesario conocer las siguientes definiciones:

Definicion 3. Sea D = {d,d, - d,,} una coleccion de documentos y sim(d;, d;)
la similitud entre dos documentos. Un grafo de similitud G=(V,E,p) es un grafo no
dirigido etiquetado en el cual los vértices V representan a los documentos de la

coleccion, cada arista ponderada E representa la sim(d;, d;) y p es la funcion

que asigna los pesos de las aristas.
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Definicion 4. Sea oeR, tal que oc[0,1], un umbral de similitud y G un grafo de
similitud. Un grafo de o-similitud se denota por G,=(V,Eo) y es el grafo no
dirigido que se obtiene a partir de G si se eliminan todas las aristas ecE tal que el

peso de la aristap(e) < o .

El algoritmo Estrella construye un conjunto de grupos G a partir del grafo G,
utilizando sub-grafos en forma de Estrella; cada uno de estos sub-grafos
determinan un grupo de G. Un sub-grafo en forma de Estrella es un sub-grafo de
m+1 vértices, en el cual existe un vértice llamado centro, denotado por C, y m
vértices denominados satélites, denotados por S;, en el cual se cumple que: (1) el
centro tiene un grado mayor o igual que el resto de los vértices del sub-grafo y (2)
existe una arista del centro a cada uno de los satélites. La Figura 5 muestra un
ejemplo de un sub-grafo en forma de Estrella, con vértice centro C y vértices
satélite s1 hasta s7; las aristas son denotadas por lineas sélidas y lineas punteadas.
Las lineas sélidas muestran que siempre existen aristas entre el centro y cada uno
de los satélites y las lineas punteadas demuestran que ademas también pueden

existir aristas entre los satélites.

a @

Figura 5. Ejemplo de un grupo con centro C y siete satélites s1 hasta s7

El algoritmo garantiza que la similitud entre el centro y los satélites de la

Estrella sea al menos o, pero no garantiza que la similitud entre dos satélites
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alcance este valor. Sin embargo, en (Aslam et al., 2004) se demuestran que la
similitud entre los satélites es alta y que los sub-grafos Estrella conforman grupos
con una similitud promedio entre los elementos que componen la Estrella. En el
trabajo de Aslam et al. (2004), se da evidencia matematica de esta similitud e
incluso es posible determinar la similitud esperada entre los satélites.

El algoritmo Estrella se muestra en la Figura 6. Este algoritmo no necesita
conocer el nimero de grupos a obtener sino que los descubre a través de las

propias caracteristicas de los documentos de la coleccion.

Dado un umbral o:
1. Calcular G,=(V,E,) , donde E;=e€E:p(e)=o0.

2. Poner cada vértice en G, inicialmente marcado
como “no visitado”.

3. Calcular el grado de cada vértice vEV.

4. Tomar el vértice de mayor grado que tenga la
etiqueta de “no visitado” como centro de la
Estrella y construir un grupo con este vértice
como centro de la Estrella y sus satélites como
vértices asociados. Marcar cada nodo de la
Estrella como “visitado”.

5. Repetir el paso 4 hasta que todos los vértices
estén marcados como “visitados”

6. Representar cada grupo por medio del documento
correspondiente al centro de cada Estrella.

Figura 6. Algoritmo Estrella

2.4.2 Agrupamiento k-means

El agrupamiento por medio de k-means propuesto por (Mac-Queen, 1967). Es un

algoritmo que sigue una forma facil y simple para dividir un conjunto de
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documentos en k grupos. EIl nimero de grupos k en el cual se divide la coleccién
de documentos debe ser especificado por el usuario.

La Figura 7 muestra el algoritmo k-means. El primer paso del algoritmo es la
inicializacion, que consiste en la seleccién de los centros para cada uno de los k
grupos iniciales. La seleccion de los centros se puede determinar de distintas
maneras, siendo la mas sencilla la eleccion aleatoria (Fung, 2001). Cuando los
centros han sido seleccionados; se asignan cada uno de los documentos del corpus
al grupo que tiene el centro mas cercano. Entonces, los centros son actualizados, es
decir, se recalcula el centro de cada grupo y todos los documentos se distribuyen
de acuerdo a los nuevos centros. Este proceso se repite hasta que se han cumplido
ciertas condiciones de parada, por ejemplo, cuando se alcanza un cierto nimero de
iteraciones, cuando los centros ya no han cambiado o cuando el error cuadratico no

tenga cambios significativos.

2.5 Evaluacion del agrupamiento

Para evaluar la calidad del agrupamiento generado de forma automaética se han
desarrollado diversas métricas de evaluacion; éstas se pueden agrupar en dos
categorias: las supervisadas y las no supervisadas. A continuacion se detallan cada

una de estas categorias.

No supervisadas: Estas medidas permiten evaluar la calidad del agrupamiento
cuando no se tiene informacién de cual es el grupo al que realmente pertenece
cada documento, es decir, no se cuenta con una solucion manual generada
previamente. Estas medidas calculan la calidad en funcion de la cohesion interna 'y
la separacion externa de los grupos, las cuales determinan que tanto se parecen los
documentos dentro de un mismo grupo y que tan diferentes son éstos de los
documentos de otro grupo. Ejemplos de estas medidas son el error cuadratico

medio, la similitud global y el coeficiente Silhouette (Tan, 2006).
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Dado un nuUmero de grupos k y un conjunto de documentos
D= {d1dz dn}

1. Inicializar k documentos (Xi,..,X;) como centros,
tales que:

X =d, jefl, ..k}, le{1,..,n}

2. Asociar cada centro x; a un grupo (;
Repetir
3.1 Para cada documento d;, con l€({1,..,n}
Hacer
Asignar d; al grupo (j, mas cercano y cuyo
<|d,—xlj€

centro es Xj, es decir,|dl—x%

{1,..,k}

3.2 Para cada grupo (; donde j€({1,..,k}
Hacer
Recalcular el centro X; para que sea el

centro de todos los documentos actualmente
d;
en (;, de modo que xi—-ZdﬁC”EH

3.3 Calcular la funcidén de error cuadratico

Hasta
Que los centros no cambien o £ no tenga
cambios significativos.

Figura 7. Algoritmo k-means

Las medidas no supervisadas se basan en la matriz de similitud de documentos,
que es generada a partir de la representacion de éstos. Estas medidas se enfocan en
comparar los resultados obtenidos por distintos algoritmos de agrupamiento y
suponen gue la representacion de los documentos y, por consecuencia la matriz de
similitud, no cambia. En esta tesis se realizaron distintas representaciones de los

documentos, por lo que la aplicacion de esta clase de medidas no es posible debido
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a que la matriz de similitud cambia de una representacion a otra. Por otro lado, el
objetivo primordial de la evaluacion presentada en esta tesis es comparar el
desempefio de las representaciones y no el funcionamiento de los algoritmos de

agrupamiento.

Supervisadas: Estas medidas determinan la calidad del agrupamiento comparando
los grupos obtenidos con un conjunto de clases previamente definidas y que
generalmente son determinadas manualmente por expertos. Ejemplos de estas
medidas son la entropia, pureza, coeficiente de Jaccard, F-measure (Tan, 2006).
Este tipo de medidas no dependen de la matriz de similitud sino que se basan en
un agrupamiento manual, que es considerado como correcto. Estas medidas
pueden ser utilizadas para comparar el desempefio de distintos algoritmos de
agrupamiento, asi como para comparar distintas representaciones de los
documentos. Por esta razon y debido a que los conjuntos de documentos con los
que se realizaron los experimentos de esta tesis, cuentan con una solucion manual,
se eligieron este tipo de medidas para las representaciones desarrolladas. En
especifico se eligié la F-measure, que es ampliamente utilizada en el campo de

agrupamiento de documentos. A continuacion se explica a detalle esta medida.

2.5.1 F-measure

La F-measure es una medida de evaluacion supervisada propuesta por Van
Rijsbergen en 1974. Originalmente fue disefiada para evaluar a los sistemas de
recuperacion de informacion (IR, por sus siglas en inglés), y posteriormente
adaptada para evaluar los resultados de un algoritmo de agrupamiento. La IR tiene
como objetivo encontrar documentos relacionados con una consulta hecha por un
usuario. Esta medida se basa en los conceptos de precision y recuerdo. El

recuerdo es el numero de documentos relevantes que se recuperan del conjunto de
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documentos. La precision se refiere al numero de documentos recuperados que son
relevantes a la informacion que necesita el usuario.

Cuando la F-measure es trasladada al agrupamiento se compara una solucion
ideal generada por un humano con la solucion generada por el algoritmo de
agrupamiento. Los grupos de la solucién manual, generalmente son llamados
clases, mientras que los grupos generados automaticamente son nombrados
clusters. La F-measure combina las medidas de precision y recuerdo de la

siguiente forma:

2XRecall(i,j)xPrecision(i,j)

F@G,j) = (2.3)

Precision(i,j)+Recall(i,j)

N T, NPT .
Donde el Recall(i,j) = n—” y la Precision(i,j) = n—lj, n;; es el nimero de

4

elementos de la clase i en el cluster j, n; es el nimero de elementos de la clase i y

n; es el nimero de elementos del cluster j. Para evaluar todos los clusters se

utiliza la siguiente formula:
F = Zi%maxj{F(i;j)} 2.4)

Si la F-measure es mas cercana a 1 indica que la estructura del agrupamiento
obtenido de forma automatica es muy parecida a la estructura del agrupamiento de
la solucion humana, de manera contraria un F-measure cercano a cero indica que

el agrupamiento obtenido tiene una menor coincidencia con la solucién humana.
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Capitulo 3

Agrupamiento multilingiie

En este capitulo se muestra una revision del estado actual de los sistemas de
agrupamiento multilingiie. En la seccién 3.1 se describen los enfoques para atacar
el problema. El primer enfoque trata sobre los sistemas que utilizan técnicas de
traduccion para agrupar los documentos, explicado en la seccién 3.2. El segundo
enfoque comprende a los sistemas que no requieren de técnicas de traduccion, este
enfoque se detallan en la seccion 3.3. Finalmente en la seccién 3.4 se presenta una

discusion final de los métodos de aplicado en ambientes multilingues.

3.1 Enfoques

Los enfoques para atacar el problema de agrupamiento multilinglie de documentos
pueden dividirse en dos grupos: los basados en recursos de traduccién y los
independientes de estos recursos. El primer enfoque puede dividirse de acuerdo al
uso de las técnicas utilizadas para la traduccion en los que utilizan traduccion
automatica y los que utilizan recursos multilingties como diccionarios o tesauros
multilinglies. Este enfoque también puede dividirse tomando en cuenta a aquellos
que traducen el documento completo y los que traducen algunos rasgos distintivos
de éste.

El segundo enfoque, independiente de los recursos de traduccion, se basa en
representar los documentos sin utilizar técnicas de traduccion. Los métodos
desarrollados pueden dividirse de acuerdo a las técnicas utilizadas para seleccionar
los atributos de representacion. Por un lado, existen los métodos que toman como

atributos caracteristicas comunes y por otro lado los que obtienen dichos atributos
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a partir de corpus paralelos y posteriormente los utilizan para representar los
documentos de una coleccion bilinge.

Un aspecto a tomar en cuenta cuando se realiza agrupamiento multilingie es la
estrategia para realizar el agrupamiento. Estas estrategias pueden dividirse en dos
tipos:

= Un paso. Consiste en abordar desde un principio la obtencién de grupos
multilingles a través de una representacion multilingie de los
documentos en todos los lenguajes considerados.

= Dos pasos. En este caso se parte de un agrupamiento monolingle por
idioma y posteriormente los grupos monolingiies son unidos mediante

caracteristicas multilingties, dando lugar a los grupos multilingues.

En las siguientes secciones de este capitulo se describen los sistemas de
agrupamiento multilingtie. Primero se abordan los sistemas que utilizan alguna
técnica de traduccion para representar a los documentos y después aquellos que no

utilizan estas técnicas.

3.2 Métodos basados en traduccion

El objetivo de los sistemas basados en traduccion es agrupar una coleccion de
documentos escritos en distintos idiomas a través de una representacion comun del
conjunto de documentos obtenida por medio de la traduccion a un Unico idioma,
llamado idioma pivote. Estos métodos pueden dividirse, de acuerdo a la técnica
utilizada para realizar la traduccion, en aquellos que utilizan traductores
automaticos (Chen and Lin, 2000) (Leftin, 2003) y los que utilizan recursos
multilingties como diccionarios bilingties (Mathieu et al., 2004), (Rauber et al.,
2001) (Saralegi Urizar and Alegria Loinaz, 2007) o tesauros (Steinberger et al.,
2002), (Cobo Ortega and Rocha Blanco, 1999), (Pouliquen et al., 2004).
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La forma maés directa en la que trabajan los enfoques de traduccion consiste en
traducir el documento completo a un idioma pivote; de esta forma el problema
multilingUe se trata con métodos monolingles. Un trabajo que utiliza esta técnica
es el desarrollado por Leftin (2003), en el cual se presenta un sistema para generar
resimenes multi-documento obtenidos automéaticamente de noticias en inglés y
ruso. El agrupamiento multilinglie de documentos es una parte importante en la
generacion de este tipo de resimenes, ya que, permite seleccionar los documentos
similares de los cuales se obtendra el resumen. El principal inconveniente cuando
se traduce un documento completo es que la traduccion se hace literal, es decir
término a término. Después de que el documento ha sido traducido se genera una
representacion que utiliza sélo las palabras méas representativas del conjunto de
documentos.

La traduccion completa generalmente no es conveniente, por tal motivo algunos
otros trabajos se dan a la tarea de seleccionar las palabras que son mas relevantes a
la coleccion de documentos y posteriormente traducir solamente este conjunto,
evitando la traducciéon del documento completo. Para hacer esta seleccion de
atributos se utilizan distintos métodos. Por ejemplo, en (Rauber et al. 2001) y
(Mathieu et al., 2004) se traducen solamente las palabras que sobrepasan un
umbral de frecuencia. Otros en cambio, seleccionan como caracteristicas
representativas a algunas categorias gramaticales o a entidades nombradas (Chen
and Lin, 2000), (Urizar and Loinaz, 2007).

La traduccién de las caracteristicas seleccionadas, generalmente, se realiza por
medio de un diccionario bilinglie. Los diccionarios bilinglies reducen la
complejidad de traducir el documento completo a la traduccién de palabras
individuales. Sin embargo, el uso de los diccionarios presenta dos tipos de
inconvenientes: la cobertura y la ambigiiedad. La cobertura del diccionario puede
no ser completa, por lo que algunos términos no pueden ser traducidos. Ejemplos
de ellos son los términos técnicos pertenecientes a un dominio en particular, los

nombres de personas o de lugares, etc.; este tipo de traducciones no estan
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contempladas en un diccionario de uso comun (Rauber et al., 2001). Para afrontar
estos problemas, trabajos como el de (Urizar and Loinaz, 2007), se dan a la tarea
de construir sus propios diccionarios de nombres o de entidades nombradas;
obviamente este tipo de enfoques son dependientes de la coleccidén de documentos
en la que se realiza el agrupamiento.

La ambigiiedad se presenta cuando una palabra tiene mas de una traduccion
posible, por ejemplo, la palabra inglesa “spring” tiene diversas traducciones en
espanol con significados muy distintos entre si: “muelle”, “primavera” o
“manantial”. La eleccién de la traduccion mas adecuada supone la resolucién del
problema de ambigtiedad, el cual no es una tarea trivial. Para tratar este problema,
algunos trabajos como los de (Chen and Lin, 2000) y (Mathieu et al., 2004) se
limitan a eliminar las palabras ambiguas; otros tratan de resolverlo eligiendo como
sentido correcto aquel que es mas frecuente en la coleccion de documentos
(Montalvo et al., 2007)

Otra posibilidad para traducir las caracteristicas seleccionadas para representar a
un documento es recurrir a un tesauro multilinglie. Los sistemas que utilizan
tesauros, tienen como base que cada palabra puede expresarse a través de
conceptos. En un tesauro multilinglie los conceptos de distintos idiomas se enlazan
a través de un indice Unico que no cambia entre idiomas, es decir, a través del
concepto en un idioma es posible encontrar su concepto equivalente en otro
idioma, a través del indice. El tesauro multilinglie es EUROVOC de la Comunidad
Europea que abarca 22 idiomas oficiales de paises miembros de la Union Europea.

En los trabajos de (Steinberger et al., 2002), (Pouliquen et al., 2004) y (Ortega
and Blanco, 1999) se utiliz6 el tesauro EUROVOC en la tarea de agrupamiento
multilingte. Al igual que en el caso de los diccionarios, los tesauros tienen el
problema de cobertura, es decir, no existe un tesauro que abarque todo el
vocabulario necesario para representar una coleccion de documentos. Otra

desventaja en el uso de tesauros es la disponibilidad; la cual se refiere a la
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posibilidad de encontrar tesauros multilingies que abarquen la totalidad de
idiomas de los cuales se compone una coleccién de documentos.

La Tabla 1 resume los trabajos antes mencionados. En la primera columna se
citan los autores de los sistemas; en la segunda columna se especifica la tarea en la
cual se ha utilizado el agrupamiento multilingtie (en caso de que no sea la tarea
primordial del trabajo), esta columna es importante porque muestra la utilidad del
agrupamiento multilinglie en distintas tareas. La tercera columna describe el tipo
de caracteristicas utilizadas en la representacion; la cuarta columna muestra la
estrategia de agrupamiento utilizada para obtenerlas; la quinta columna se refiere a
la estrategia de agrupamiento utilizada y finalmente la tltima columna describe el
numero de idiomas considerados en el agrupamiento.

En el caso de la estrategia de agrupamiento, se puede notar que la técnica de un
paso es la més utilizada en el agrupamiento con traduccién, porque al tener los
términos o documentos traducidos, el problema se limita a la aplicacion del
algoritmo de agrupamiento. En el trabajo de (Pouliquen et al.,, 2004) el
agrupamiento se realizo en dos pasos; en el primer paso se hace un agrupamiento
monolingiie por idioma, en el segundo paso los grupos de distintos idiomas son
unidos por medio de los descriptores de EUROVOC. En (Chen and Lin, 2000) la
unién de grupos de distintos idiomas se hace a través de la traduccion de verbos,
sustantivos y entidades nombradas. EI nimero de idiomas abarcados por estas
técnicas, en la mitad de los casos es dos es, decir, solo se realiza agrupamiento
bilinglie. EI mayor nimero de idiomas es el reportado en el trabajo de (Pouliquen
et al., 2004), sin embargo, no hay una evaluacion de la tarea de agrupamiento,
porque forma parte de un sistema de seguimiento de noticias. El tipo de corpus
utilizado en la mayoria de los casos es corpus comparable. El Unico trabajo que

utiliza corpus paralelo es el de (Steinberger et al., 2002).
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Tabla 1. Métodos basados en traduccién

Trabajo Tarea Representacion Estrategia Técnica Idiomas
Restimenes .
. . D t Traducci6 Inglé
(Leftin, 2003) bilingties ocumento Un paso ra uc,c!on ngles y
i~ completo automatica Ruso
automaticos
Restimenes multi Verbos,
(Chen and Lin, sustantivos, Traduccién Chino e
documentos . Dos pasos o )
2000) S entidades automatica Inglés
bilingties
nombradas
(Cobo Ortega . Descriptores de -
and Rocha Agl;:ﬁim[;vznto EUROVOCy Un paso mzisiﬁl;row Eslt:arI\:sl ¢
Banco, 1999) 9 nombres propios g g
. Calculo de la . Espafiol e
(Steinberger, et similitud seméntica Descriptores de Un paso Tesauro i?\ lés
al., 2002) EUROVOC P multilingiie g
entre documentos
Organizacién Ruso,
(Rauber,et al., automatica de Términos mas Un paso Diccionario Inglés,
2001) librerias digitales frecuentes P bilinglie Francés y
multilingtes Alemén
. . _— . . . Inglés,
(Mathieu, et al., Agrupamiento Términos mas Diccionario .
A Un paso - Francés 'y
2004) Multilingiie frecuentes bilingiie ~
Espafiol
S Nomb ,
(Saralegi Urizar . OmDTEs comunes . . Euskera,
. Agrupamiento entidades y Diccionario
and Alegria AT . Un paso L Castellano
. multilingle términos bilingtie ,
Loinaz, 2007) . e Inglés
multipalabra
. Espariol
Seguimiento de Descriptores de Isnpe:e’: ,
(Pouliquen et al., guimie EUROVOC, Tesauro 9 Py
noticias . Dos pasos L Aleman,
2004) A nombres propios, multilingiie .
multilingies , Francés e
fechas y nimeros .
Italiano

3.3 Métodos independientes de la traduccion

Los métodos independientes de la traduccion se enfocan en tratar de aprovechar
las caracteristicas propias de las colecciones de documentos para realizar el
agrupamiento. Algunos trabajos utilizan las caracteristicas comunes entre idiomas,
por ejemplo, fechas, numeros, entidades nombradas o cognados (definidos en
parrafos posteriores) (Garcia Vega et al.,, 2002), (Montalvo et al., 2006),
(Montalvo et al., 2007) otros en cambio recurren al uso de corpus para generar una
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representacion de los documentos (Wei et al., 2008), (Yogatama and Tanaka-Ishii,
2009).

Los primeros intentos para abordar el agrupamiento multilingtie sin técnicas de
traduccion consistieron en considerar como caracteristicas de representacion, las
palabras comunes que existen entre dos idiomas. En (Garcia Vega et al., 2002), los
documentos son representados mediante fechas y nombres de personas, porque no
presentan cambios significativos entre idomas. Este tipo de caracteristicas, en
algunos contextos no proporcionan informacion relevante, por ejemplo, las fechas
no son un elemento discriminante para agrupar una coleccién de documentos
medicos.

Con el objetivo de enriquecer este tipo de representaciones, se adicionaron como
elementos de representacion las entidades nombradas (EN), las cuales incluyen
tanto a los nombres de personas y a las fechas, asi como nombres de
organizaciones y lugares. Ejemplos de entidades son: “David Beckham?”,
“Pemex”, “Europa”, “31 de marzo”, “3400”. Algunas entidades nombradas
tienden a sufrir pequefios cambios entre idiomas por ejemplo “Francia” en inglés
se escribe “France” y algunas otras se mantienen, por ejemplo, “John Lennon”,
se escribe igual en inglés y espafiol. En el trabajo de (Montalvo et al., 2006) se
utilizan entidades nombradas para representar documentos en espafiol e inglés.
Para capturar los cambios que una entidad sufre cuando va de un idioma a otro, ese
trabajo se apoya en el concepto de cognado. Los cognados son palabras que
perteneciendo a idiomas diferentes, conllevan el mismo significado y exhiben
semejanzas ortograficas y/o fonéticas, gracias a que las palabras provienen de un
origen linguistico comun. Un ejemplo de cognados es “silence” y “silencio” en
inglés y espafiol respectivamente. Antes de representar los documentos Montalvo
y colaboradores (2006) realizan un proceso de extraccion de “entidades
nombradas cognadas”. El primer paso de este proceso es la extraccion y
clasificacion de las entidades. Después se realiza una comparacion ortografica

entre las entidades de distintos idiomas y se determina cuéles de ellas tienen mas
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similitud ortografica. Las entidades mas similares conforman un conjunto de
caracteristicas independientes de la traduccion a través de las cuales se puede
representar documentos en distintos idiomas. Los resultados obtenidos en ese
trabajo demuestran que el uso de este tipo de caracteristicas es similar a los
resultados obtenidos con técnicas de traduccion.

El enfoque basado en entidades nombradas es independiente de recursos de
traduccion como diccionarios o tesauros, sin embargo, depende de reconocedores
de entidades nombradas para cada idioma del corpus. El desempefio del
agrupamiento depende de la calidad y disponibilidad de estos recursos.

En el trabajo de Montalvo y colaboradores (2007) se presenta un estudio con
distintas representaciones de documentos. En ese trabajo los autores combinan
distintos tipos de caracteristicas como entidades nombradas cognadas y cognados
de verbos y sustantivos. Los mejores resultados son obtenidos con entidades
nombradas y cognados de sustantivos. Este método es aplicable a idiomas de la
misma familia linguistica, es decir, idiomas altamente relacionados y a corpus de
dominios muy particulares. En tematicas mas generales estos métodos no son
utiles porque las entidades no son las mismas de un idioma a otro. Por ejemplo, si
una coleccion de noticias se quiere dividir en temas como politica, deportes, 0
espectaculos, seguramente los nombres de lugares y personas de cada tema
cambiardn de un lugar a otro, es decir, no seran compartidas entre distintos
idiomas.

Otros trabajos han recurrido al uso de corpus paralelos para realizar
agrupamiento. El trabajo de (Wei et al., 2008) utiliza un corpus paralelo a partir
del cual se aplica analisis semantico latente (LSA, por sus siglas en inglés)
(Deerwester et al., 1990) para formar una representacion independiente del idioma.
En un corpus paralelo cada documento en un idioma tiene un documento
traducido, es decir, es equivalente a tener un corpus monolingiie junto con su
traduccion a otros idiomas. A través de estos corpus es posible conocer con qué

frecuencia un término es traduccion de otro, asi como el contexto en el que se

32



Una Representacion basada en Atributos Multilinglies para el Agrupamiento de Documentos

desenvuelve. La aplicacion de LSA a un corpus paralelo dard como resultado un
conjunto de relaciones entre términos de distintos idiomas. Este conjunto de
términos es utilizado para representar documentos de un corpus bilingte, distinto
al corpus paralelo. La principal desventaja de este método es la creacion u
obtencion de corpus paralelos, ya que generar este tipo de recursos es una tarea
costosa, mas aun cuando se requiere una coleccion de documentos en mas de dos
idiomas, ya que el corpus deberd estar alineado en todos los idiomas de la
coleccidn. Las caracteristicas obtenidas a partir de los corpus paralelos no seran de
utilidad en colecciones de dominios especificos, porque las palabras del corpus
paralelo pueden no estar presentes en el corpus que se desea agrupar 0 en caso
contrario palabras importantes en el corpus bilinglie no son obtenidas del corpus
paralelo.

Yogatama y Tanaka-Ishii (2009) realizan agrupamiento multilingie de
documentos utilizando una técnica de propagacion de similitud. Esta técnica
requiere el uso de un corpus comparable con la misma tematica del conjunto de
documentos que serd agrupado. Se utiliza la informacion contenida en el corpus
paralelo para mezclar documentos en distintos idiomas. El corpus paralelo debe
tener informacion sobre los grupos a los cuales pertenecen los documentos. Esta
informacidn crea enlaces entre dos documentos de distintos idiomas. A partir de
esta informacion la similitud de los documentos es propagada hacia sus vecinos en
distintos idiomas, los cuales pertenecen a la coleccion de documentos que se desea
agrupar. Este método depende de informacién proporcionada por el usuario para
agrupar documentos, pero es aplicable incluso a idiomas que no pertenecen a la
misma familia linguistica.

La Tabla 2 muestra un resumen de los trabajos independientes de la traduccion.
En la primera columna se citan los autores; en la segunda columna se especifican
las caracteristicas utilizadas para representar los documentos; la tercera columna
muestra la estrategia de agrupamiento utilizada en el agrupamiento; la dltima

columna describe el nimero de idiomas considerados en el agrupamiento.
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Todos los trabajos, a excepcion de (Montalvo et al., 2006), utilizan
agrupamiento de un paso. Sin embargo, los resultados reportados en el trabajo de
Montalvo y sus colaboradores (2007) demuestran que la estrategia de un paso

obtiene mejores resultados.

Tabla 2. Métodos independientes de la traduccion

Referencia Representacion Estrategia Idiomas
. Fech o
(Garcia et al., 2002) echas y r}ombres Un paso Espafiol e inglés
propios
Entidades Un paso ~ S
(Montalvo et al., 2006) ! pasoy Espafiol e inglés
nombradas dos pasos
Entidades
nombradas
Montal 1., 2007 ' Espariol e inglé
(Montalvo et al., 2007) Cognados de verbos Un paso spafiol e inglés
y sustantivos
(Wei et al., 2008) LSA Un paso Inglés y chino
(‘Yogatama and Tanaka- Espafiol, inglés y
Ishii, 2009) LSA Un paso francés

El agrupamiento en mas de dos idiomas solamente se realizo en el trabajo de
Yogatama y Tanaka-Ishii, (2009) en el cual se realiza agrupamiento en tres
idiomas, pero es necesario proporcionar informacion sobre los grupos a los que
pertenecen los documentos, volviendo al sistema dependiente de esta informacion.

Es importante observar que todos los enfoques necesitan recursos linguisticos
externos. Los trabajos de (Garcia et al., 2002), (Montalvo et al., 2006) y (Montalvo
et al., 2007) requieren de reconocedores de entidades nombradas y de
etiquetadores de partes de la oracién. Esta caracteristica vuelve al método
dependiente del desempefio de estos recursos. Los trabajos de (Yogatama and
Tanaka-Ishii, 2009) y de (Wei et al., 2008) necesitan corpus paralelos o
comparables como herramientas de entrenamiento, lo que hace que el método

dependa de la existencia de estos corpus.
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3.4 Discusion

En las secciones anteriores se hizo una revision de los métodos existentes para el
agrupamiento multilinglie de documentos. En esta tesis se desarrolla un método de
agrupamiento multilinglie que pertenece a la categoria de métodos independientes
de la traduccion. EI método desarrollado se encuentra en la categoria de los
métodos que a partir de caracteristicas comunes del idioma representan un
conjunto de documentos.

El principal problema de los métodos independientes de la traduccion que
utilizan caracteristicas comunes es que éstas no son suficientes para representar
colecciones de documentos de tematicas generales. Este problema se genera
porque las caracteristicas de representacion, generalmente entidades nombradas,
no se comparten en dominios generales. EI método que se muestra en esta tesis
ataca este problema a través de la extraccion de un mayor nimero de
caracteristicas en comparacién con los métodos propuestos anteriormente en el
estado del arte.

Los métodos que utilizan caracteristicas comunes utilizan recursos linguisticos
como etiquetadores de entidades nombradas o reconocedores de partes de la
oracion. Esta caracteristica hace que los métodos dependan de estos recursos y que
sus resultados estén basados en el desempefio de dichas herramientas. EI método
propuesto en este trabajo desarrolla métodos de que no dependen del uso de
ningun recurso linglistico externo, lo que permite al método poder ser aplicado a
un numero mayor de idiomas y a no depender del desempefio de dichos recursos.

Otro problema que se presenta en los enfoques independientes de la traduccién
basados en caracteristicas comunes, es que no han atacado el problema
multilingUe, es decir, agrupamiento en mas de dos idiomas. La mayoria de los
trabajos suponen que el paso del agrupamiento bilingtie al multilingle es sencillo y
gue los métodos bilingles funcionan de la misma manera que cuando el namero de

idiomas aumenta. Esta suposicion no es verdadera puesto que en el caso de
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caracteristicas comunes, éstas tienden a disminuir cuando el nimero de idiomas
aumenta, generando representaciones pobres, es decir, los documentos no estan
representados correctamente y esto deriva en malos resultados en el agrupamiento.
En el caso de los métodos que utilizan corpus como entrenamiento, surge el
problema de la creacion de estos corpus, ya que al aumentar el nimero de idiomas
la alineacion entre un mayor nimero de frases se vuelve una tarea compleja dificil
de resolver. En este trabajo proponemos estrategias para trasladar los métodos
bilingles a un escenario multilinglie. Dichas estrategias son capaces de mantener
el desempefio obtenido con los métodos bilinglies.En los siguientes capitulos se
muestra la representacion desarrollada tanto para el caso bilinglie como para el

caso multilingue.
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Capitulo 4

Representacion bilingiie

En este capitulo se presenta la propuesta de representacion de documentos en dos
idiomas para la tarea de agrupamiento multilinglie. La representacion presentada
en este capitulo es el punto de partida para representar documentos en mas de dos
idiomas. La representacion de documentos esta constituida por dos tipos de
caracteristicas, ambas obtenidas con métodos independientes de la traduccion y de
cualquier recurso lingtistico externo. El capitulo se organiza de la siguiente forma:
en la seccion 4.1 se describen la representacion propuesta, asi como los métodos
de extraccion de las caracteristicas que las conforman. En la seccién 4.2 se
presenta la evaluacion en agrupamiento multilingle. Finalmente en la seccion 4.3

se muestra un analisis de los resultados obtenidos.

4.1 Representacion bilingiie

La mayoria de las investigaciones en agrupamiento multilinglie sin recursos de
traduccidn se basan en las caracteristicas comunes que existen entre dos idiomas.
La ocurrencia de este tipo de palabras disminuye cuando la tematica de los corpus
es general o cuando los idiomas de la coleccion aumentan. Esta disminucion tiene
como consecuencia representaciones dispersas, es decir, las palabras comunes
pueden no estar presentes en algunos documentos 0 ser tan poco comunes que no
son de utilidad para dividir la coleccion de documentos. Para mejorar la
representacion es necesario aumentar el conjunto de caracteristicas, es decir, ir
mas alla de las palabras comunes entre lenguajes. En esta seccion se presenta una

nueva representacion de documentos que afronta el problema de la representacion
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dispersa a través del descubrimiento de un mayor nimero de palabras relacionadas
en dos idiomas. A continuacion se describe detalladamente la propuesta para
afrontar el problema de la carencia de atributos comunes y con esto mejorar la
representacion de documentos en dos idiomas.

Como se menciond en el Capitulo 2, en el agrupamiento de documentos los
documentos son tipicamente representados por el modelo de espacio vectorial
(VSM); este modelo representa los documentos a través de una matriz de palabras
y documentos. En un escenario bilingue el modelo de espacio vectorial aplicado a
una coleccion de documentos escritos en dos idiomas, puede observarse en la
Figura 8. Para ejemplificar la existencia de las palabras en los documentos se ha
elegido un peso binario de las palabras, es decir, un 1 en la figura indica la
existencia de una palabra en un documento y un cero el caso contrario. Las
regiones de la matriz superior derecha e inferior izquierda estan llenas de ceros,
porque la gran mayoria de las palabras del lenguaje 1 (w£] ) no estan presentes en

los documentos del lenguaje 2 (dL3) y viceversa. Sin embargo, existen algunas

palabras que estan presentes en ambos idiomas (w,fll/ Lz), este conjunto de palabras

ademas de ser idénticas, usualmente también comparten significado.

Gran cantidad de las palabras idénticas son nombres de personas o lugares que
al trasladarse de un idioma a otro no sufren cambios, por ejemplo, la ciudad
“Madrid” se escribe igual en espafiol e inglés, o el nombre “George Bush”, se
refiere a la misma persona en espafiol e inglés. Otras palabras de este conjunto son
aquellas que al derivarse del mismo origen etimolégico no han sufrido cambios
ortogréaficos entre idiomas; por ejemplo, la palabra “hotel” en espafiol e inglés
significan lo mismo, o la palabra “triste” en espafiol y francés mantienen su

significado.
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Palabras Palabras Palabras
Lenguaje 1 Comunes Lenguaje 2
wit o wzt Wiisr wid | ow e wi? o wg? WG wig
dit 0 1 0 1 0 : 0 0 0 0
Documentos  d4! 1 1 .- 1 0 1 : 0 0 0
Lenguaje]_ 0
dst, 0 1 0 0 1 0 0 0
dL 0 1 0 0 0 0 0 0 0
di? 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Documentos  d4? 0 0 0 1 1 1 0 1
Lenguaje 2 : : 0 :
di2 .| 0 0 0 0 0 1 0 1
dL2 0 0 0 0 1 : 0 1 1 0

Figura 8. Matriz de caracteristicas de dos lenguajes

Las palabras idénticas o comunes que pueden encontrarse en dos idiomas han
sido la base de la mayoria de los métodos que representan documentos en dos
idiomas sin recurrir al uso de la traduccion (Garcia et al., 2002), (Montalvo et al.,
2006). Sin embargo, el principal inconveniente de esta técnica de representacion
recae en el nimero de palabras comunes que pueden encontrarse en dos idiomas.
Este nimero depende del tipo de coleccion que se utilice y de los idiomas
presentes en ella. Como se ha venido mencionando, este inconveniente genera una
representacion dispersa en la que ciertos documentos no tienen presentes las
palabras comunes o la cantidad de palabras comunes es pequefia.

Para generar una representacion que pueda proporcionar mejor informacién
sobre la tematica del documento es necesario aumentar el ndmero de
caracteristicas, las cuales deben ser capaces de ofrecer informacion acerca de la
tematica del documento. De acuerdo a estas exigencias, para incrementar este
conjunto de caracteristicas, partimos de los siguientes supuestos i) dos palabras de

distintos idiomas que tienen una alta similitud ortografica tienen un significado
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cercano Y ii) los contextos, es decir, las palabras que co-ocurren en una oracion, de
uso de estas palabras tienden a guardar una relacion de significado.

Tomando en cuenta las suposiciones anteriores, tanto las palabras similares
ortograficamente como las palabras de sus contextos, pueden servir para
representar colecciones de documentos en distintos idiomas. En esta tesis se
desarrollaron dos métodos para extraer este tipo de palabras. Por un lado, se
aprovechan las similitudes ortograficas de palabras de distintos idiomas, pero
obteniendo dichas palabras a través de un método totalmente independiente de
recursos linguisticos externos, lo que marca la principal diferencia con los
métodos propuestos anteriormente (Montalvo et al., 2007), (Wei, Yang, and Lin,
2008). Por otro lado, se aprovechan los contextos de las palabras similares
ortograficamente para extraer nuevas caracteristicas que aportan mas informacion
para la division en grupos de la coleccion de documentos. EI método de extraccion
de dichas caracteristicas también es independiente de recursos linglisticos
externos y ademas es una forma novedosa de capturar relaciones tematicas entre
palabras de distintos idiomas. En las siguientes secciones se explican a detalle
cada uno de los tipos de caracteristicas y sus métodos de extraccion.

Por simplicidad, a las caracteristicas obtenidas las llamaremos en el resto del
documento parejas bilingues. A continuacion se describe una definicion formal de

dicho concepto:

Definicién 5. Una pareja bilingtie es un par (w/*, w/?), donde w/* es una
palabra del idioma L1y ijZ es una palabra del idioma L2, cuyos significados se

relacionan teméticamente.

Para representar documentos en dos idiomas se adaptd el modelo de espacio
vectorial a un modelo bilinglie basado en parejas bilingiies. La Figura 9 muestra

graficamente como se ve la matriz de caracteristicas. A diferencia de la matriz
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mostrada en la Figura 8 donde a cada palabra se le asignaba un valor de existencia,
en esta matriz a cada palabra se le asigna un peso denotado por p,,, que

representa la importancia de la pareja bilingie k en el documento z.

Parejas bilingues
L1 L2 L1 L2 L1 L2 L1 L2
(wit,wi?)  (wzh, wi?) (Wil w2y (wiet, wie?)
L1 L1 L1
dl Pri Pik
L1 L1 L1
d3 Pz1 D2k
Documentos
Lenguaje 1
dqLt L1 L1
ny-1 Pni-11 Pni-1k
L1 L1 L1
dn1 Pria Pk
L2 L2 L2
dl P Pk
L2 L2 L2
d3 Pzi P2k
Documentos
Lenguaje 2
dLZ L2 L2
ny—1 Pni-11 Pni-1k
L2 L2 L2
an Prsa Dok

Figura 9. Matriz de parejas bilinglies de dos lenguajes

Para calcular el peso p,,, se modificd la medida tf-idf, definida al final de la

seccion 2.2, de la siguiente forma:

#w;Ld)+#(W(?,dg)

N
Pzk = ld,| X log <df(Wfl,DL1)+df(W;2,DL2)> (4'1)

Donde #(wiLl,dZ) y #(ijZ,dZ) indican el nimero de ocurrencias de las
L1 L2 L L1Y indi {
palabras w/* y w/?en el documento d,, df(w;*, D) indica el niimero de

documentos del lenguaje L que contienen a la palabra wi* , |d,| es la longitud en
palabras del documento d, y N el nimero de documentos de la coleccién
completa.

Con esta representacion de los documentos se calcula la matriz de similitud

entre documentos utilizando la similitud coseno.
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4.1.1 Parejas bilingiies con similitud ortografica

Como se menciond en la seccion anterior, la representacion a traves de las palabras
idénticas o comunes tiene como inconveniente que el nimero de éstas es reducido.
Sin embargo, existen otras palabras que, aunque no son idénticas, tienen cierta
similitud ortografica, es decir, presentan ligeros cambios en su ortografia cuando
se trasladan de un idioma a otro. Este tipo de palabras usualmente también tienen
un significado comun. A este tipo de palabras se les conoce como cognados. Por
ejemplo, “presidente” y “president” son cognados entre espafiol e inglés, o
“triste” en espafiol y francés son cognados. Como se puede apreciar, las palabras
idénticas con el mismo significado son un subconjunto de los cognados. La

siguiente es una definicién formal del concepto cognado.

Definicion 6. Son cognados una pareja de palabras que comparten su significado
por tener el mismo origen linglistico y, en consecuencia, son similares en sus

rasgos ortograficos y/o fonéticos (Alcaraz E. and Martinez M., 2004).

Los cognados surgen como consecuencia de distintos factores, algunos son
derivaciones del mismo origen linglistico, por ejemplo, las palabras
“enciclopedia” en espafiol y “encyclopedia” en inglés; otros son conceptos
adoptados de otras lenguas, por ejemplo, la palabra “jardin”’ en espafiol proviene
del francés “jardin”. Algunos mas son términos que se han traducido
errbneamente, pero que con el uso continuo de esta traduccién se han aceptado
como Vvalidos, por ejemplo, “range” en inglés que algunas veces se traduce como
“rango” en espafol.

Como es de esperarse no todas las parejas que tienen similitudes ortograficas
son cognados, algunas parejas como “dos-dos ”, en esparfiol y frances, aunque son
idénticas no tienen el mismo significado, en espafiol dos se refiere a un nimero y

en francés denota el término espalda. Este tipo de parejas recibe el nombre de
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falsos amigos o cognados falsos. EI nimero de cognados falsos entre dos idiomas
es minimo comparado con el nimero de cognados verdaderos que pueden ser
encontrados (Alcaraz and Martinez, 2004). Los cognados falsos tienen menor
incidencia en corpus de tematicas especificas, es decir, cuando el vocabulario esta
conformado por términos propios del dominio, la probabilidad de encontrar falsos
cognados disminuye. Por ejemplo, en un dominio médico los términos o palabras
que se utilizan para nombrar medicamentos, enfermedades o virus no tienen
variaciones importantes de ortografia en distintos idiomas y su significado
generalmente se mantiene.

Para extraer los cognados se han desarrollado distintos trabajos (Mulloni et al.,
2007), en los cuales es necesario saber la categoria de cada palabra, porque los
cognados son palabras de la misma categoria, es decir no pueden existir cognados
entre sustantivos y verbos. El objetivo de estos métodos es identificar si una pareja
de palabras es un cognado o un falso amigo. Generalmente estos métodos no se
encargan de extraer los cognados desde documentos sino que tienen las listas de
palabras a las cuales hay que asignarles etiqueta de cognado o falso amigo.

Los cognados estan limitados a aquellas parejas de palabras que tienen el mismo
significado. Por ejemplo, en el estricto sentido de la definicion de cognado, parejas
como “president-presidencial” no empatan con ésta. Sin embargo, aunque estas
parejas no tienen el mismo significado, si mantienen cierta relacion semantica
porque la palabra “presidencial” pertenece a la misma familia Iéxica que
“presidente ”, que es el cognado verdadero de “president ”. Generalmente, aquellas
palabras que provienen de una misma raiz léxica, es decir, que pertenecen a la
misma familia léxica, guardan una relacién semantica o de significado. Por
ejemplo, “presidente, presidencial, presidencialismo, presidencia” provienen de la
raiz presidir. Dadas estas circunstancias, la pareja “president-presidencial” cobra
sentido para la tarea de agrupamiento, donde el objetivo es formar grupos de

documentos relacionados teméaticamente.
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De acuerdo a esta observacion, el método desarrollado se basa en encontrar
parejas de palabras que son similares ortograficamente, aunque no cumplan
estrictamente con la definicién de cognado. El conjunto de parejas bilingiies con
similitud ortogréafica estda formado por cognados y algunas parejas que, sin ser
cognados en un sentido estricto si mantienen una relacion seméntica, porque
muchas de estas palabras estan formadas con palabras que provienen de las
mismas raices léxicas. A continuacion se presenta una definicion de las parejas

bilingles con similitud ortografica.

Definicion 7. Una pareja bilingtie con similitud ortogréafica es un par (wiLl,ij2

donde wl.L1 es una palabra del idioma L, ortogréficamente similar a una palabra

ijZ del idioma L,. Dada esta similitud ortografica se supone cierta cercania

semantica entre ambas palabras.

A continuacion se describe el método de extraccion de las relaciones bilingues

basadas en similitud ortogréfica.

Método de extraccion de parejas bilingies

El método de extraccion de parejas bilingles se basa en el calculo de la similitud
ortografica entre todas las parejas de palabras que se forman con el vocabulario de
dos idiomas. El método no considera la obtencion de raices de las palabras con
alguna herramienta, esto es porque fue desarrollado para no depender de ningln
recurso linguistico externo. Esta independencia de recursos le proporciona la

posibilidad de ser aplicado a varios idiomas.

A continuacién se describe el método de extraccion de las parejas bilingiies con

similitud ortogréfica:
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Dada una coleccion de documentos D = D1 u D12 formada por documentos en

los lenguajes L, y L,, la extraccion de parejas bilingues con similitud ortografica

se lleva a cabo de la siguiente forma:

1.

Determinar el vocabulario de cada lenguaje, es decir, el conjunto de palabras

distintas eliminando las palabras vacias®. V1 = {w,", wy* ..., w.*} y
1

Via = {wlLZ,WZL2 ,W,fzz}

Evaluar la similitud ortografica para cada pareja de palabras de los
vocabularios, es decir, evaluar  simg. (W, w?), i=1,..k Y
i=1,.., k.

Identificar el conjunto de parejas bilingles candidatas y°¢, es decir, todas las

parejas bilinglies con similitud ortografica mayor a un umbral especifico

definido manualmente.

L L . L L
Ye ={(w, Lw; 2): simgrs (W Lwit) = B} (4.2)
Formar el conjunto de parejas bilingiies con similitud ortografica,
seleccionando las parejas bilingles candidatas que cumplen la siguiente

condicion:

L L . L L . L L L L L L
Y= {(Wi L w; 2) € ¥° | max (szmort(wi 1,wm2)) Amax (szmort(wnl,wj 2)) S wt = w AW = wmz}

(4.3)

? Las palabras vacias son palabras frecuentes que no contienen informacién seméantica. Ejemplos de

palabras vacias son preposiciones, conjunciones Yy articulos.
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Esta condicion permite elegir una sola correspondencia para cada palabra, es
decir, la palabra w/* debe corresponder solamente con la palabra w/?, la
cual debe ser la més similar entre todo el conjunto de parejas que puedan

formarse con otras palabras

La similitud ortogréfica de dos palabras, calculada en el segundo paso de la
extraccion puede ser calculada con distintas medidas (Inkpen, 2006). Las medidas
mas utilizadas son la distancia de Levensthein (Levenshtein, 1965) y la Longest
Common Subsequences Ratio (LCSR) (Melamed, 1999). En esta tesis se probo el
desempefio de ambas, obteniendo resultados ligeramente superiores la LCSR. Por
lo tanto, dicha medida es la utilizada para medir la similitud ortogréfica requerida.
A continuacion se describe la forma en la que se obtiene esta medida.

La LCSR de dos palabras w; y w; es el cociente de la longitud de la sub-
secuencia de caracteres comun mas larga (LCS) entre w; y w; y la longitud en

caracteres de la palabra mas larga, es decir:

length(LCS(wi,wj))

max(length(wi),length(wj))

Esta medida esta acotada por los valores 0 y 1, un valor igual a 1 indica que
ambas palabras son idénticas y un valor cercano a cero indica que el namero de
letras coincidentes entre las palabras es cada vez menor. Por ejemplo, para las
palabras “australiano” y “australien”, la LCS es “a-wu-s-tra-l-in”,y la palabra

con longitud mayor es “australiano”, por tanto la LCSR es 9/11=0.81

4.1.2 Parejas bilingiies con similitud distribucional

El método descrito en la seccion anterior obtiene palabras similares en ortografia;

este tipo de caracteristicas no son suficientes para representar documentos, porque
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aungue van mas alld de las palabras idénticas entre dos idiomas, no pueden
capturar relaciones entre palabras con distinta ortografia. Este tipo de atributos no
son suficientes para representar a los documentos de una forma adecuada, es
necesario enriquecer la representacion con otros tipos de atributos.

Para obtener estos atributos nos basamos en la “Hipdtesis Distribucional”
(Harris, 1970). Esta hipotesis sostiene que las palabras distribuidas de forma
similar se relacionan semanticamente. La similitud distribucional permite deducir
la similitud de significado de acuerdo al contexto en el que ocurren dichas
palabras, es decir, “las palabras con significados similares ocurren en contextos
similares” (Rubenstein and Goodenough, 1995), (Schiitze and Pedersen, 1995),
(Pantel, 2005). Adicionalmente muchos estudios (Carnine et. al, 1984), (Miller
and Charles, 1991), (McDonald and Ramscar, 2001) han demostrado que el
contexto juega un rol vital en la basqueda del significado de las palabras.

Para determinar si el contexto de una palabra es similar al de otra se deben mirar
a sus vecinos léxicos, es decir, se debe observar con que palabras co-ocurren
frecuentemente. Por ejemplo, si las palabras “voto” y “candidato” co-ocurren
frecuentemente con la palabra “elecciones” entonces es posible establecer que
“voto” y “candidato ” tienen un cierto grado de similitud distribucional. Entonces,
el grado de similitud distribucional serda mayor si ambas palabras co-ocurren con
un mayor numero de palabras en comun y ademas este fendmeno se repite
constantemente.

La frecuencia de co-ocurrencia de dos palabras w; y w, es definida como el
namero de veces que w, (llamada palabra de contexto) ocurre en una ventana de n
palabras alrededor de w;,, en todas las apariciones de w; en la coleccién de
documentos. Dado un conjunto k de palabras de contexto, cualquier palabra se
puede representar con un vector k-dimensional de frecuencias de co-ocurrencia. El
conjunto de palabras de contexto en una coleccion de documentos esta formado

por todo el vocabulario del conjunto de documentos. La matriz de frecuencia de
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co-ocurrencia de un conjunto de n palabras es una matriz cuadrada de dimensién

n X n; la Figura 10 muestra esta matriz.

Palabras de contexto
Wy wy e Wy_1 Wy,
wy 4 0o - 0 0
w, 1 3 - 2 1
Palabras
Wpy | O 1 .- 3 1
w, | 1 4 . 0 0

Figura 10. Matriz de co-ocurrencia entre palabras

El tamafio de la ventana de contexto puede extenderse a una frase o incluso a un
documento completo. En el campo monolingle, la gran mayoria de las
investigaciones se inclinan por una ventana de tamafio fijo. Por ejemplo (Schutze,
1992) usa una ventana de 1,000 caracteres, argumentando que la co-ocurrencia se
mide mejor cuando existe un mayor nimero de palabras. En el trabajo de (Gale et
al.,, 1994) se usa una ventana de 50 palabras. En ambas investigaciones se
concluye que un mayor nimero de palabras en el contexto es de utilidad cuando
los temas del conjunto de documentos son amplios 0 muy generales, porque la co-
ocurrencia muy cercana Unicamente ocurre cuando los documentos son de temas
muy especificos. La eleccion del tamafio del contexto tiene una motivacion
particular, dependiendo de la coleccion de documentos o de los fines préacticos
para los que se utilice, por lo tanto, este pardmetro es seleccionado de forma
experimental.

Las palabras con distribucion similar pueden obtenerse calculando la similitud
de los vectores k-dimensionales a través de medidas como la similitud coseno. El
valor obtenido por la métrica de similitud establece el grado de similitud

distribucional que tendran dichas parejas.
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Para encontrar parejas con similitud distribucional, cuando las palabras que
conforman dicha pareja pertenecen a distintos idiomas, es necesario establecer un
conjunto de palabras de contexto. Este conjunto debe ser capaz de proporcionar
una plataforma que permita calcular la similitud seméntica entre palabras de
distintos idiomas. EI método monolingie calcula la similitud semantica de dos
palabras de acuerdo a las palabras co-ocurrentes en comun, estas palabras son las
mismas porque el vocabulario con el que se describen dichas palabras es el mismo.
En el caso multilinglie esto no sucede ya que la mayoria de las palabras de
contexto en un idioma son diferentes a las de otro idioma. Para resolver este
problema en esta tesis se propone un método que obtiene palabras de contexto
comunes en los dos idiomas de las palabras que conforman la pareja.

El método descrito en la seccion anterior descubre parejas bilinglies con
similitud ortografica, las cuales muestran indicios de cierta relacion de significado.
Ademaés, hay que recordar las parejas bilinglies conforman un vocabulario comin
para una coleccion bilingue de documentos. Las parejas bilingues son utilizadas
como el conjunto de palabras de contexto, y a través de ellas es posible comparar y
establecer la similitud distribucional de palabras de distintos idiomas. Para
ejemplificar la idea, tomemos como palabras de contexto a la pareja bilingue
“president-presidente” en inglés y espafiol respectivamente. La Tabla 3 muestra
dos parrafos, uno en espafiol y otro en inglés. En la tabla se puede observar que las
palabras “elections y voters”, en inglés y las palabras “candidatos y comicios” en
espanol co-ocurren con la pareja “president-presidente”. Si esta co-ocurrencia se
repite constantemente, entonces es posible establecer que las palabras “elections y
voters” y “candidatos y comicios” son similares en su distribucion y por lo tanto

estan relacionadas tematicamente.
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Tabla 3. Ejemplo de similitud distribucional

Espaifiol

El candidato Fernando Rojas fue derrotado la semana pasada en los

comicios para elegir presidente de Peru ...

Inglés

Elections for President and Vice President are indirect elections in which

voters ....

El nimero de co-ocurrencia de las palabras es capturado en una matriz, llamada
matriz de co-ocurrencia bilingle, la cual puede observarse en la Figura 11. Los
componentes de la matriz representan el nimero de veces que una palabra a co-
ocurrido con las palabras de contexto. A diferencia de la matriz del caso
monolingue (Figura 10), esta matriz tiene como palabras de contexto parejas
bilinglies. Esta representacion de la matriz de co-ocurrencia es una forma
novedosa para obtener similitud distribucional entre palabras de distintos idiomas.
En nuestro método la ventana de contexto es a documento completo, porque el
namero de caracteristicas comunes es reducido y por lo tanto la probabilidad de

ser encontradas en una ventana de tamafio menor sera muy baja.

Parejas de contexto
wit, wi?)  (wi', wi?) Wilowi) et wi?)
wit 0 3 0 2
Palabras : 2 1 1 0
Lenguaje 1 o
ni
wi? 0 4 3 1
Palabras
Lenguaje 2
w3 0 1 0 4

Figura 11. Matriz de frecuencia de co-ocurrencia bilingle

Para determinar parejas bilingties con similitud distribucional cada vector de las

palabras del idioma L; es comparado con todos los vectores de las palabras del
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idioma L., después se eligen aquellos pares de palabras que sobrepasan un umbral
de similitud. La definicion formal de una pareja bilinglie con similitud

distribucional se presenta a continuacion.

Definicion 8. Una pareja bilingie con similitud distribucional es un par

(w;*,w;?), donde w;* es una palabra del idioma L, con distribucion similar a
una palabra ijZ del idioma L,, en el contexto de uso de las parejas bilinglies con

similitud ortogréfica.

La Tabla 4 muestra ejemplos de las parejas bilinglies en espafiol e inglés
obtenidas con este método. El conjunto de parejas bilingles con similitud
distribucional obtenidas con el método desarrollado es variado, ya que pueden
encontrarse desde traducciones directas de las palabras (secuestrados-kidnapped),
asi como otro tipo de relaciones (candidato-elections). En el caso monolingte, el
trabajo de (Patwardhan and Pedersen, 2006) refiere que cuando la similitud
distribucional de las palabras es alta, generalmente se trata de una relacion de
sinonimia, y mientras mas baja la relacion tematica es mas débil. Trasladando esta
informacion al caso bilingle se puede decir que cuando la similitud distribucional
es muy grande probablemente se trata de la traduccién de la palabra y cuando es
mas pequefla se tienen relaciones tematicas, por ejemplo “hija-born” o

“condenado-prison”.

Tabla 4. Ejemplos de parejas bilingilies con similitud distribucional

Espafiol Inglés
candidato elections
aviones measures
secuestrados kidnapped
Hija born
condenado prison
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A continuacion se describe el proceso de extraccion de las parejas bilinglies con

similitud distribucional.

Método de extraccion de parejas bilingtes con similitud distribucional

Dada una coleccion de documentos D = D1 u D2 formada por documentos en
los lenguajes L, y L,, la extraccion de parejas bilingies con similitud
distribucional se lleva a cabo de la siguiente forma:

1. Determinar el vocabulario de cada lenguaje, es decir, el conjunto de

palabras distintas eliminando las palabras vacias: Vi = {w;,", w,* ..., w;'}
L, — Ly Ly Ly — Lq L,
yVviz ={w%w,? .., w2} SeaV = Vit u V2,
2. Evaluar la similitud ortografica para cada pareja de palabras de los
vocabularios, es decir, evaluar  simg (w;',wi?), i=1,..k; Y
j: 1, ...,kz.

3. Identificar el conjunto de parejas bilinglies candidatas ¢, es decir, todas
las parejas bilinglies con similitud ortografica mayor a un umbral

especifico definido manualmente.
Ye = {(Wl-Ll,WjLZ): simort(WiLl,WjL2 > p} 4.3

4. Formar el conjunto de parejas bilinglies con similitud ortografica,
seleccionando las parejas bilinglies candidatas que cumplen la siguiente

condicién:

— Ly Lz c ; Ly L2 ; Ly Lz Ly _ L Ly _ L2
lp—{(wi W )E P |mnz?x stmort(wi ,Wm) Amfx Simore( Wy, W; S wt = w AW = wy
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5. Seleccionar el conjunto de parejas de contexto y, es decir, las parejas
bilinglies con similitud ortogréafica que sobrepasan un umbral de similitud

ortogréfica f definido manualmente.

y = {(w/*,w;?) € y: simoye (W, w?) = B} (4.5)

6. Representar cada palabra wf" € V a través del conjunto de parejas de

t

Ly
w7, k,w;

Ly, ) donde t; ; indica el nimero
1w ’

contexto y, es decir, w/* = (t

de documentos en los cuales co-ocurre la palabra w; con la pareja de

contexto.

7. Calcular la similitud distribucional entre palabras de distintos idiomas, es
decir:

k
1t Xt
Zr—l r,w%‘l r,wl-Lz

simgise(WF, wh?) =
is | RS -
4,(er€=1 t7 41)% ’(Z,;:l tfwu)
e

8. Formar el conjunto de parejas bilingles con similitud distribucional a

(4.6)

definido manualmente, es decir, seleccionar las parejas las parejas de

palabras que cumplen la siguiente condicion:

L L L L , L L
o = {(w, L w; 2): (w; LW, 2) & YA simgse(w, L w; 2) = a} (4.7)
El método descrito no depende del uso de ningun recurso linglistico externo;

esta caracteristica permite que pueda ser aplicado a varios idiomas.

4.2 Experimentos 1

En esta seccion se describen los experimentos con la representacion propuesta. Los

experimentos se realizan con una coleccion bilinglie de documentos descrita en la
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sub-seccion siguiente. Se muestran experimentos utilizando parejas bilingiies con
similitud ortografica para representar los documentos en dos idiomas; esta
representacion es llamada, representacion de primer orden. Después, los
documentos son representados utilizando parejas bilingties con similitud
ortografica y parejas bilingues con similitud distribucional; esta representacion es

Ilamada representacion de segundo orden.

4.2.1 Configuracion experimental

Corpus

Los métodos expuestos se probaron en un corpus comparable, es decir, noticias en
diferentes idiomas que hablan sobre el mismo hecho. El corpus fue proporcionado
por la Universidad Nacional de Educacion a Distancia. Este corpus sera llamado
en el resto del documento corpus UNED. EIl corpus UNED consiste de una
coleccion de noticias en espafiol e inglés escritas en el mismo periodo de tiempo
proporcionadas por la agencia EFE y compiladas por el proyecto HERMES®. La
coleccidén contiene 192 documentos, 100 en espafiol y 92 en inglés. Los
documentos fueron leidos por tres personas y se agruparon en 35 grupos, de los
cuales 33 son bilinglies y 2 monolingiies. La Tabla 5 muestra la distribucion del
corpus. Como puede apreciarse en la tabla el promedio de palabras de contenido
(incluyendo repeticiones) es de aproximadamente 91 y 54 en espafiol e inglés
respectivamente, es decir, los documentos son pequefios, ya que sélo contienen un

promedio de aproximadamente 4 oraciones.

% http://nlp.uned.es/hermes/index.html

54



Una Representacion basada en Atributos Multilinglies para el Agrupamiento de Documentos

Tabla 5. Distribucién del corpus UNED

Lenguaje  Documentos  Vocabulario Promedio de Promedio de
palabras por doc.  oraciones por doc.
Espafiol 100 5645 90.39 4.40
Inglés 92 3595 53.37 3.66

Algoritmos de agrupamiento

Para realizar los experimentos se utilizaron dos algoritmos de agrupamiento: el
algoritmo Estrella y el algoritmo k-means. La implementacion utilizada para
Estrella es denominada version fuera de linea propuesta por (Aslam, et al. 1999).
El segundo algoritmo utilizado es el algoritmo Direct perteneciente a la biblioteca
CLUTO, este algoritmo es una version del algoritmo k-means. Para detalles sobre
los algoritmos existentes en la biblioteca CLUTO refiérase a (Karypis, 2002).

En todos los experimentos se utiliza el mismo esquema de pesado, es decir, tf-idf
definido en la seccion 4.1; el coseno como medida de similitud entre documentos,
definido en la seccién 2.3; y los mismos algoritmos de agrupamiento. Para evaluar
los experimentos se utilizé la F-measure definida en la seccion 2.5.1 en todos los

Casos.

Baseline

El interés por construir el baseline o método de referencia es comparar los
métodos desarrollados con enfoques que utilizan una representacion independiente
de la traduccion en la tarea de agrupamiento multilinglie. La representacion
utilizada como referencia es la propuesta por Montalvo y colaboradores (2006),

que utiliza entidades nombradas como caracteristicas de representacion.
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Para generar la representacion de los documentos es necesario distinguir las
entidades nombradas de cada idioma del corpus y después calcular la similitud
entre ellas. Para localizar las entidades nombradas se utilizaron los siguientes
etiquetadores: FreeLing® para el espafiol y Lingpipe® para el inglés. En los
experimentos sélo se toman en cuenta entidades de tipo persona, organizacion y
lugar. La cantidad de entidades nombradas obtenidas en esparfiol e inglés fueron
850 y 636 respectivamente. Para calcular la similitud entre entidades de distintos
idiomas se calculé la medida de similitud ortografica “Longest Common
Subsequence Ratio ” (LCSR), descrita en la seccién 4.1.1.

En la Tabla 6 se muestra el nimero de entidades nombradas similares obtenidas
con el método de Montalvo y colaboradores (2006). El umbral B representa la
similitud LCSR entre las entidades, también se muestran los documentos que no

fue posible representar con el conjunto de caracteristicas.

Tabla 6. Namero de entidades similares y documentos no representados usando el método de

Montalvo
B Numero de Documentos no
Caracteristicas representados
1.0 153 6
0.9 159 6
0.8 176 4
0.7 201 2
0.6 272 0

Los experimentos se realizaron con distintos umbrales de similitud ortogréafica 3
y distintos valores de ¢ el cual es un valor proporcionado al algoritmo Estrella
que indica la similitud entre los grupos generados. En especifico se realizaron
pruebas con p={1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6} y 0={0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6}. En el caso

* http://garraf.epsevg.upc.es/freeling/
> http://alias-i.com/lingpipe/
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del algoritmo Direct el nimero de grupos a generar fue 35, porque coincide con la
solucion manual.

La Tabla 7 muestra los mejores resultados y la combinacion de valores f y o
para obtenerlos. En ambos casos los mejores resultados se obtienen con umbrales
de similitud B en los cuales el conjunto de documentos no se encuentra totalmente
representado. Esto demuestra que aunque con umbrales menores de similitud los
documentos son representados en su totalidad, esta representacién no arroja
buenos resultados porque existen muchas parejas incorrectas cuando la similitud

ortogréfica de las entidades es menor.

Tabla 7. Mejores resultados obtenidos con el método de referencia

Algoritmo F-measure  Combinacion

Direct 0.84 =0.7
$=0.8
Estrella 0.83
0=0.5

4.2.2 Experimentos de primer orden

En esta seccién se muestran los resultados con la representacion de primer
orden, es decir, los documentos son representados por medio de parejas bilingues
con similitud ortografica, obtenidas con el método desarrollado en esta tesis. Los
experimentos se realizaron con distintos umbrales de similitud ortografica B y
distintos valores de o (un valor proporcionado al algoritmo Estrella que indica la
similitud entre los grupos generados). En especifico se realizaron pruebas con
p={1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6} y 0={0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6}. En el caso del
algoritmo Direct el numero de grupos a generar fue 35, porque coincide con la
solucion manual.

La Tabla 8 muestra el nimero de parejas bilingties con similitud ortografica
obtenidas por umbral. Se utilizaron los mismos umbrales de similitud del caso de las

entidades. Como se puede observar en la tabla, al ir disminuyendo el umbral se
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obtiene un mayor nimero de caracteristicas pero su cambio ortografico es mas
notorio, lo cual impacta en su calidad, pues a menor nimero de letras coincidentes,
mayor probabilidad de que dichas parejas sean incorrectas. Otro punto a resaltar en
esta tabla es que todos los documentos pueden ser representados incluso con parejas
bilingues que tienen similitud B=1, es decir, palabras idénticas en ambos idiomas. Este
fendmeno se obtiene porque al manejar la representacion a nivel palabra, existe
mayor probabilidad de ocurrencia a nivel palabra que a nivel entidades las cuales

pueden estar formadas por muchas palabras.

Tabla 8. Namero de caracteristicas en la representacion de primer orden

B #de Documentos no
Caracteristicas representados

10 333 0

0.9 412 0

08 866 0

0.7 1415 0

06 1950 0

La Tabla 9 muestra los mejores resultados de F-measure obtenidos con la
representacion de primer orden tanto para Estrella como para Direct. En la
primera columna se muestra el algoritmo utilizado; en la columna dos se muestran
los resultados de F-measure; y en la tercera columna se muestra la combinacion de
valores con las que se obtuvo el valor de F-measure reportado. Los valores
obtenidos son superiores a los generados por el método de referencia. Aunque en
el caso del algoritmo Estrella la mejoria es menos notoria, hay que destacar que el
método propuesto tiene como principal ventaja la independencia de recursos
lingliisticos externos, tales como reconocedores de Entidades Nombradas

necesarios en el método de referencia.
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Tabla 9, Mejores resultados obtenidos con la representacion de primer ordeny la

representacion de referencia

Representacion  Algoritmo  F-measure Parametros

Direct 0.84 B=0.7

Referencia —
Estrella 0.83 p=0.8
c=0.5
Direct 0.91 $=0.8

Primer Orden =
Estrella 0.84 p=0.8
c=0.3

4.2.3 Experimentos de segundo orden

Los experimentos de primer orden demuestran que es posible obtener una mejor
representacion de los documentos cuando se tiene un ndmero mayor de
caracteristicas. Para incrementar el nimero de caracteristicas, se desarrolld6 un
método que obtiene parejas bilinglies con una distribucion similar, dicha
distribucion permite capturar parejas de palabras en distintos idiomas que
presentan alguna relacion temaética. Las parejas bilingies con similitud
distribucional no requieren que las palabras que conforman dicha pareja tengan
alguna similitud ortografica. Adicionar parejas bilinglies con similitud
distribucional a la representacion de parejas con similitud ortografica dard como
resultado una representacion mas rica, que tendrd como consecuencia mejores
resultados en el agrupamiento. La representacion formada con parejas bilingles
con similitud ortogréfica y las parejas bilingties con similitud distribucional, es
Ilamada representacion de segundo orden. Los resultados con esta representacion
se muestran a continuacion.

Los experimentos con la representacion de segundo orden se realizaron
combinando distintos umbrales de similitud ortografica y similitud distribucional.

La Tabla 10 muestra solamente el numero de las parejas con similitud
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distribucional, es decir, no se muestran las combinaciones de los dos tipos de
parejas.

Tabla 10. NUmero de parejas bilingies con similitud distribucional

a #de
Caracteristicas

1.0 87

0.9 98

038 204

0.7 307

0.6 498

Los mejores resultados obtenidos con la representacion de segundo orden se
muestran en la Tabla 11. Las tablas reflejan que la representacion basada en
entidades nombradas y la representacion de primer orden son superadas por la
representacion de segundo orden. Con estos resultados se demuestra que una
representacion mas rica de los documentos impacta de forma directa en los

resultados del agrupamiento.

Tabla 11. Mejores resultados obtenidos con la representacion de Segundo Orden

Representacion  Algoritmo F-measure  Combinacién

Direct 0.84 p=0.7
Referencia _
Estrella 0.83 p=0.8
0=0.5
Direct 0.91 p=0.8
Primer Orden —
Estrella 0.84 p=0.8
c=0.3
. p=0.8
Segundo Orden Direct 0.93 a=0.8
p=0.7
Estrella 0.89 6=0.3; 0=0.9

En la siguiente seccion se muestra un andlisis, que compara los resultados

obtenidos con las representaciones desarrolladas y los experimentos de referencia.
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4.2.4 Analisis de los resultados

En esta seccion se muestra un analisis de los resultados obtenidos. En el caso del
algoritmo Direct, las representaciones de primer orden supera en un 8.33% a la
representacion con entidades nombradas y la representacion de segundo orden
tiene un incremento de 11.9% con respecto a las entidades nombradas. En el
trabajo de (Montalvo et al., 2007) se reporta un resultado de F-measure de 0.91
cuando se utilizan cognados de entidades nombradas y cognados de sustantivos
utilizando el algoritmo Direct y la misma coleccién de documentos que en este
trabajo de tesis. Sin embargo, en dicho trabajo las entidades nombradas cognadas
son etiquetadas manualmente, lo que elimina los errores derivados del etiquetado
manual de entidades. Otro aspecto a destacar en el trabajo de Montalvo, es que las
entidades nombradas similares entre dos idiomas solamente pueden obtenerse
entre entidades del mismo tipo, es decir, es necesario que se reconozca el tipo de
entidad. En el caso de los cognados de sustantivos, su proceso de obtencidn
requiere que el corpus este etiquetado con la categoria gramatical de las palabras.
Debido a que los resultados son sensibles a los pardmetros utilizados, en la
Tabla 12 se muestran los resultados promedio de F-measure de cada una de las
representaciones y su correspondiente desviacion estandar. Los valores promedio
para la representacion de primer y segundo orden superan en 8.86% Yy 13.93%,
respectivamente a los resultados obtenidos con entidades, ademas la desviacion
estandar es menor en ambos casos lo que refleja que los valores de F-measure,
obtenidos con distintos parametros, son menos variables que los obtenidos con las

entidades nombradas.
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Tabla 12. Variabilidad de los resultados

F-measure
Experimento Desviacion
Promedio ,
estandar
Entidades 0.79 0.051
Primer Orden 0.86 0.045
Segundo Orden 0.90 0.026

Los resultados demuestran que el método desarrollado es una buena alternativa
cuando las colecciones de documentos estdn formadas por lenguajes que
pertenecen a la misma familia linguistica. La principal ventaja de este método es
que no depende de ningln recurso externo, esto le da la posibilidad de ser aplicado
a una gran cantidad de idiomas. Los buenos resultados obtenidos con la
representacion de segundo orden demuestran que las parejas bilinglies con
similitud distribucional mejoran la representacion. La representacion de segundo
orden puede ser aplicada a dominios mas generales, en los cuales las entidades
nombradas no son una buena alternativa. A continuacion se muestran

experimentos en una colecciéon de dominio méas general y en otros idiomas

4.3 Experimentos 2

Los experimentos mostrados en esta seccion tienen el objetivo de evaluar el
desempefio de las representaciones propuestas en otros idiomas y una coleccién de
dominio mas general. La coleccién de documentos utilizada consta de tres
idiomas; y los experimentos se realizaron en forma bilingle, es decir, realizando
experimentos con todas las combinaciones de dos idiomas. Los experimentos se
realizaron utilizando la representacion de primer orden y la representacion de

segundo orden.
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4.3.1 Configuracion experimental

Corpus

El corpus esta compuesto de noticias provenientes del Reuters Corpus Vol.1 y
Vol.2 formado por aproximadamente 487,000 noticias en 13 idiomas distintos al
inglés y 810,000 noticias en inglés, que abarcan el mismo periodo de tiempo. La
version en inglés es ampliamente utilizada en la experimentacion de algoritmos de
clasificacion (Pérez et al., 2008) debido a que cada noticia cuenta con una
clasificacion en distintas categorias. El corpus cuenta con 4 categorias principales
(Corporate/Industrial, Economics, Government/Social y Markets), cada categoria
tiene sub-categorias, en total existen 99 sub-categorias. Cada noticia esta
etiquetada por una o mas categorias principales y las sub-categorias a las que
pertenece.

Para nuestros experimentos seleccionamos un pequefio conjunto de noticias, en
el cual nos limitamos a elegir aquellas noticias que pertenecen a la categoria
Government/Social y ademéas sélo pertenecen a una de sus sub-categorias. La
decision de elegir noticias que tienen una categoria principal y una sub-categoria
es porque en nuestro problema no son tratados aquellos casos en los que una
noticia puede pertenecer a mas de un grupo. Por otra parte, la eleccion de la
categoria Government/Social fue debido a que los temas de las noticias son mas
diversos. Finalmente elegimos aleatoriamente un conjunto de 1386 noticias, 491
en espafiol, 431 en inglés y 464 en francés. Las noticias estan distribuidas en 16
grupos multilingles, con aproximadamente 30 noticias por clase y por idioma. El
nimero de noticias difiere entre los idiomas porque en algunas de las
subcategorias de la categoria Government/Social del Reuters corpus existen menos
de 30 noticias. La Tabla 13 muestra algunas estadisticas del corpus seleccionado,
el cual a partir de este momento serd& nombrado como corpus RCV. Como se

puede observar los conjuntos de noticias para los tres idiomas tienen
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aproximadamente el mismo nimero de palabras y oraciones por documento, esto
indica que las noticias en los tres idiomas tienen tamafios similares. El vocabulario
reportado no incluye palabras vacias. Los documentos en la coleccién son
pequefios, cada documento tiene aproximadamente de 3 a 4 oraciones, y el
promedio de palabras por documento es menor a 50 palabras.

Tabla 13. Distribucién del Corpus RCV

. . Promedio de Promedio de
Lenguaje  Documentos  Vocabulario :
palabras por doc.  oraciones por doc.
Espafiol 491 13,437 49.19 3.87
Inglés 431 11,169 41.06 3.03
Francés 464 13,076 47.34 3.67

Los experimentos reportados en esta seccion se realizaron bajo las mismas
condiciones que los experimentos expuestos en la seccion anterior; es decir, se
utilizaron los algoritmos Estrella y Direct; el esquema de pesado tf-idf, la medida

de similitud coseno; y el F-measure para evaluar los resultados del agrupamiento.

Baseline

El baseline sigue el método presentado en la seccion 4.4. Este método utiliza
entidades nombradas para representar a los documentos y fue propuesto por
Montalvo y sus colaboradores (2006). Para localizar las entidades nombradas se
utilizaron los siguientes etiquetadores: FreeLing® para el espafiol, Lingpipe’ para el
inglés y LIA_NE para el francés. La similitud entre entidades de distintos idiomas
se realiz6 midiendo la LCS, definida al final de la seccion 4.1.1. La cantidad de

entidades nombradas obtenida para cada idioma de los corpus se muestran en la

® http://garraf.epsevg.upc.es/freeling/
" http://alias-i.com/lingpipe/
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Tabla 14. En esta tabla también se muestra el porcentaje de entidades con

respecto al vocabulario en cada idioma.

Tabla 14. Entidades nombradas por idioma en el corpus RCV

Idioma Vocabulario

Espafiol 2199
Inglés 3117
Francés 3638

En la Tabla 15 se muestra el numero de entidades nombradas similares
encontradas en las distintas parejas de idiomas. Como se puede observar en la
tabla no es posible crear una representacion en la cual la totalidad de los
documentos cuenten con al menos una entidad nombrada. Otro aspecto a notar en
la tabla es que aunque en la pareja de idiomas Espafiol-Inglés el nimero de
entidades similares es mayor para todos los umbrales 3, la cantidad de documentos

no representados también mayor.

Tabla 15. NUmero de caracteristicas y documentos no representados en el corpus RCV

B Numero de entidades ~ Documentos no

similares representados
1.0 327 164
Espafiol- 0.9 339 155
Inglés 0.8 445 74
0.7 665 27
0.6 1154 6
1.0 202 108
Francés- 0.9 216 102
Espafiol 0.8 302 40
0.7 477 20
0.6 918 2
1.0 221 7
Inglés- 0.9 237 7
Francés 08 331 6
0.7 532 4
0.6 1091 3

El umbral o representa el valor proporcionado al algoritmo Estrella que indica la

similitud minima entre los elementos de los grupos generados. EI numero de
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grupos indicados al algoritmo Direct fue 16, el mismo nimero de grupos de la
solucion.

En las Tablas 16 y 17 se muestran los mejores resultados obtenidos por Estrella
y Direct respectivamente, y la combinacion de valores para obtenerlos. Los
resultados de F-measure obtenidos en las tres parejas de idiomas muestran
resultados similares; en la mayoria de los casos la similitud B de las entidades
nombradas es menor a 0.8, es decir, cuando el nimero de documentos no

representados €S menaor.

Tabla 16. Mejores resultados de F-measure obtenidos con el algoritmo Estrella utilizando

Entidades Nombradas

Lenguajes F-measure  Combinacién

~ ) B=0.7

- 0.25
Espafiol-Inglés =03
. N p=0.8

- 2
Francés-Espafiol 0.20 =02
=0.7

Inglés-Francés 0.17 P

0=0.5

Tabla 17. Mejores resultados de F-measure obtenidos con el algoritmo Direct utilizando

Entidades Nombradas

Lenguajes F-measure  Combinacién
Espafiol-Inglés 0.27 B=0.7
Francés-Espafiol 0.21 B=0.7
Inglés-Francés 0.25 3=0.6

4.3.2 Experimentos con las representaciones propuestas

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos con las representaciones de
primer y segundo orden. Los experimentos se realizaron con distintos umbrales de

similitud ortogréafica [, distintos valores de 6 y en el caso de la representacion de
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segundo orden distintos valores de a. La Tabla 18 muestra el nimero de parejas
con similitud ortografica y el numero de documentos no representados. En los
casos de Francés-Espafnol y Francés-Inglés se logra que la totalidad de los
documentos quede completamente representada ain con umbrales altos de
similitud ortogréfica. En el caso de Espafiol-Inglés se logra representar a la

totalidad de los documentos cuando el umbral B es menor a 0.8.

Tabla 18. NUmero de parejas con similitud ortografica

B # de parejas con similitud Documentos no

ortografica representados
1.0 790 18
Espafiol- 0.9 948 10
inglés 0.8 2279 5
0.7 3863 0
0.6 5166 0
1.0 1073 0
Francés- 0.9 1426 0
espafiol 0.8 3600 0
0.7 5656 0
0.6 6610 0
1.0 1806 0
Inglés- 0.9 2039 0
Francés 08 3909 0
0.7 5444 0
0.6 6146 0

Las Tablas 19 y 20 muestran los mejores resultados de F-measure obtenidos con
el algoritmo Estrella y el algoritmo Direct para la representacion con entidades, la
representacion de primer orden y la representacion de segundo orden. En todos los
casos la representacion de segundo orden obtuvo mejores resultados que la
representacion de referencia (entidades) y que la representacion de primer orden.
Estos resultados demuestran que una mejor representacion de los documentos
impacta de manera positiva en los resultados del agrupamiento. Ademas también
se puede notar que la adicion de parejas bilinglies con similitud distribucional

genera mejores resultados, debido a que este tipo de parejas estdn formadas con
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palabras en distintos idiomas que estan teméaticamente relacionadas gracias a su

similitud distribucional.

Tabla 19. Resumen de los mejores resultados con Estrella en RCV

Lenguajes Representacion F-measure Combinacion
_ p=0.7
Ent 2
ntidades 0.25 6=0.3
Espafiol-Inglés  Primer orden 0.28 5_2817
p=0.7
Segundo orden 0.30 5=0.1:0=0.9
_ p=0.8
E 2
ntidades 0.20 =02
Francés-Espafiol ~ Primer orden 0.27 5:817
B=0.9
Segundo orden 0.30 5=0.1:0=0.9
. B=0.7
Entidades 0.17
! 0=0.5
Inglés-Francés  Primer orden 0.18 f:(())f
p=0.8
Segundo orden 0.29 6=0.2:0=0.9

Tabla 20. Resumen de los mejores resultados con Direct en RCV

Lenguajes Experimento F-measure Combinacién
Entidades 0.27 B=0.7
Pri .32 =0.
Espafiol-Inglés rimer orden 0.3 E_g Z
Segundo orden 0.37 4=0.9
Entidades 0.21 =0.7
Pri . =0.
Francés-Espafiol rimer orden 0.35 E_g Z
Segundo ord : e
egundo orden 0.36 =0 8
Entidades 0.25 $=0.6
) , Primer orden 0.30 B=0.6
Inglés-Francés 507
Segundo ord : e
egundo orden 0.35 =09
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Las Tablas 21 y 22 muestran los valores de F-measure promedio para cada tipo
de representacion en cada uno de los algoritmos. Los mejores valores promedio
para todos los casos se obtuvieron con el algoritmo Direct. En el caso de Espafiol-
Inglés cuando se utiliza el algoritmo Direct se puede observar que la
representacion de segundo orden tiene una mejora relativa del 25% con respecto a
la representacion que utiliza entidades nombradas, pasando de un F-measure de
0.24 a uno de 0.30. En el caso de Francés-Espafiol la representacion de segundo
orden tiene una mejora relativa del 47% con respecto a la representacion con
entidades. En el caso de Inglés-Francés la mejora obtenida cuando se utiliza la
representacion de segundo orden es del 40% con respecto a las entidades
nombradas. La desviacion estandar en todos los casos es muy baja lo que indica
que la variacién de resultados de F-measure cuando se utilizan distintos

parametros es minima.

Tabla 21. Variabilidad de los resultados con Estrella

F-measure
Lenguajes Experimento Promedio DES\{IaCIOI’]
estandar

Entidades 0.20 0.02

Espafiol-Inglés Primer orden 0.18 0.05
Segundo orden 0.19 0.05

Entidades 0.15 0.02

Francés-Espafiol Primer orden 0.15 0.06
Segundo orden 0.16 0.06

Inglés-Francés En_tidades 0.13 0.02
Primer orden 0.17 0.05

Segundo orden 0.17 0.05
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Tabla 22. Variabilidad de los resultados con Direct

F-measure
Lenguajes Experimento Promedio DesYlamon
estandar

Entidades 0.24 0.02

Espafiol-Inglés Primer orden 0.27 0.04
Segundo orden 0.30 0.06

Entidades 0.19 0.01

Francés-Espafiol Primer orden 0.27 0.05
Segundo orden 0.28 0.06

Inglés-Francés En.tidades 0.22 0.02
Primer orden 0.29 0.01

Segundo orden 0.31 0.03

Los resultados mostrados en esta seccion demuestran que las representaciones
propuestas son independientes del idioma ya que mantienen los resultados
mostrados en la seccion anterior, es decir, las representaciones propuestas mejoran

los resultados obtenidos con el método de referencia.
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Capitulo 5

Representacion multilingiie

El agrupamiento multilinglie de documentos, es decir, cuando se desean agrupar
documentos en mas de dos idiomas, es un problema poco abordado por los
enfoques independientes de la traduccion. La mayoria del trabajo realizado se ha
llevado a cabo en colecciones bilingles, suponiendo que el paso de una
representacion bilingie de los documentos a una representacion multilingiie es una
tarea sencilla. El principal problema es que cuando el nimero de idiomas aumenta,
la aplicaciéon directa de las representaciones bilinglies no es viable porque al
aumentar el conjunto de idiomas en una coleccién, el nimero de caracteristicas
comunes tiende a disminuir.

Para afrontar esta problematica, desarrollamos dos estrategias de agrupamiento
gue combinan de distintas maneras las caracteristicas utilizadas en las
representaciones bilingles, es decir, las parejas bilinglies. La primera estrategia
toma directamente a las parejas bilinglies como medio de representacion, pero
calculando la similitud entre documentos de una forma novedosa. La segunda
estrategia representa a los documentos mediante atributos multilingies, los cuales
estan formados por un conjunto de palabras de los distintos idiomas. La obtencion
de estos atributos se hace a través de parejas bilingles. En las siguientes secciones
se explican a detalle ambas estrategias de agrupamiento.

5.1 Estrategia basada en parejas bilingiies

Esta estrategia utiliza directamente la representacidn con parejas bilingles en una

coleccion de documentos en més de dos idiomas. Esta representacion es posible
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para el agrupamiento porque, como recordamos, un algoritmo de agrupamiento
requiere una matriz de similitud, la cual muestra la semejanza entre dos
documentos de acuerdo a las caracteristicas con las que fue representado. En esta
matriz la similitud es calculada por pares de documentos. En el caso multilingie,
sin importar el numero de idiomas que existan en la coleccion, pueden existir dos
casos en el calculo de similitud. En el primer caso la similitud se calcula entre
documentos del mismo idioma y en el segundo caso entre documentos de distintos
idiomas. El calculo entre documentos del mismo idioma no presenta problemas
porque el vocabulario entre ellos es compartido. Para calcular la similitud entre
documentos de distintos idiomas es necesario encontrar caracteristicas comunes
en los idiomas involucrados. En el capitulo anterior se demostré que las parejas
bilingles son una buena alternativa como medio de representacion de documentos
en dos idiomas. Entonces estas parejas pueden ser utilizadas para calcular la
similitud de documentos en distintos idiomas, porque contienen informacion en

dos idiomas.

Para ejemplificar la idea descrita anteriormente, partimos de una coleccion de
documentos en tres idiomas. La Figura 12 muestra la matriz de caracteristicas para
documentos en 3 idiomas. Esta matriz se ha dividido en zonas denotadas por letras
(a,b,c,...,1) y se han colocado pesos binarios para ejemplificar la idea de forma
mas sencilla, sin embargo, el pesado de las caracteristicas se puede hacer con otros
esquemas. La comparacion de los documentos del idioma 1 y del idioma 2 puede
realizarse por medio de las regiones a y b de la matriz, y comparados con los
documentos del idioma 3 por medio de las regiones d y f. De la misma forma, los
documentos del idioma 2 y del idioma 3 pueden ser comparados por medio de las
regiones h e i. Para comparar documentos en el mismo idioma se consideran las
regiones donde los documentos tienen presencia, por ejemplo, para el idioma 1 la

comparacion se hace a través de las regiones a y d. Las regiones c, e y g no son de
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utilidad porque las parejas bilinglies solo con capaces de representar a dos

idiomas.
Parejas L1y L2 Parejas L1y L3 Parejas L2y L3
wit,wi?) e (with wi?) | (wit wi®) wit, wi?) | (wi?, wi®) wi?, wi?)
dit 0 1 0 1 0 0
Documentos ) . ) . ) ) )
AR (O © ©
dit 1 0 1 0 0 0
di? 0 1 0 0 0 1
Documentos _ . @ . . _ ‘ @
L ; : : ; : @ ; :
di? 1 0 0 0 1 0
di? 0 0 0 1 0 1
Documentos ) ) ) @ ) ) @ ) . @
L3 : : : : : : :
di3 0 0 1 0 1 0

Figura 12. Matriz de caracteristicas para 3 idiomas

Dado L = {L1,L2,...,Lm} un conjunto de idiomas, es necesario generar todas

las combinaciones de dos idiomas que pueden formarse con L idiomas, es decir,
!

2(m-2)!

combinaciones de idiomas. La generacion de las parejas bilingles se

realiza con los métodos descritos en las secciones 4.1.1 y 4.1.2. Con los
documentos representados por parejas bilingies, la comparacion de documentos se
hace tomando en cuenta solamente a las parejas bilingties que tienen los idiomas

de los documentos comparados.

5.2 Estrategia basada en atributos multilingiies

La estrategia basada en atributos multilingiies representa a los documentos con un
conjunto de palabras que son comunes en todos los idiomas de la coleccion. Los
atributos multilinglies son conjuntos de palabras, una por cada idioma del corpus,
gue presumiblemente tienen una relacion tematica. Una definicién para el término

atributo multilingie se da a continuacion:
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Definicion 9. En un conjunto de documentos escritos en m idiomas, un atributo
multilingiie (wkt, wi?, ..., wi™) es un conjunto de palabras, una por cada idioma,

que tienen una relacion tematica.

Los atributos multilinglies se construyen a partir de las parejas bilinglies que
existen en el conjunto de idiomas. Por ejemplo, en una coleccion de tres idiomas,
el atributo multilingue (astronauts-astronautas-astronautes) existe porque pueden
encontrarse las parejas bilinglies que se forman con las palabras en los tres
idiomas, es decir, (astronauts-astronautas), (austronautas-astronautes) Yy
(astronaut-astronautes) en inglés-espafol, en espafiol-franceés e inglés-frances
respectivamente. La existencia de las parejas bilingiies da indicios de que existe
una relacion de transitividad, la cual permite relacionar las parejas bilingies para
formar el atributo multilingie. Sin embargo, es posible que alguna de las parejas
no exista en el conjunto de parejas bilingues. Esta situacion se presenta por
distintos motivos, por ejemplo, porque la pareja bilinglie no existe en el corpus, es
decir, alguna de las palabras no esta presente en el vocabulario de su respectivo
idioma o simplemente porque dicha relacién no existe. Aun sin la existencia de
una de las parejas bilingues es posible obtener un atributo multilingiie a través de
la union de dos de los atributos. Los atributos obtenidos a través de esta union
serdn menos confiables.

Tomando en cuenta estas consideraciones dos clases de atributos son definidos,
los atributos multilinglies estrictos y los atributos multilingtes relajados. Los
atributos estrictos son aquellos que se forman a partir de la existencia de todas las
parejas bilingues que se forman con los idiomas del corpus. Los atributos relajados
son aquellos que se forman cuando una de las parejas bilinglies no puede
encontrarse. Proponemos la siguiente definicion formal para cada uno de estos

atributos se presenta a continuacion:
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Definicion 10. Un atributo multilingiie estricto (w/*,w/?, ..., w{™) con similitud

u existe si y solo si se pueden encontrar (’;‘) parejas bilingles tales que

sim(wi*, wy”) > p, Ly, Ly € L.

Definicion 11. Un atributo multilingtie relajado (w/*, w}?, ...,wg™) con similitud
u existe si y solo si se pueden encontrar al menos m-1 parejas bilingles tales que

sim (wy ,wy”) =, Ly, Ly € L.

La similitud u de los atributos garantiza que solamente sean unidas parejas con
la misma similitud ortogréfica, lo que evita que se unan parejas bilinglies con
minima relacion de significado. En el caso de los atributos bilingles estrictos, es
necesario que se cumpla transitividad entre las parejas bilingles. Este hecho hace
que los atributos generados sean mas confiables, porque existen mas restricciones
para su creacion.

En la Tabla 22 se pueden observar ejemplos de atributos multilinglies en tres
idiomas, inglés, espafiol y francés, obtenidos automaticamente con el método
descrito. Los atributos descubiertos pueden incluir atributos incorrectos. Por
ejemplo, “fube-nube-aube”, en el cual las palabras tienen alta similitud pero los
significados no tienen nada comun (tubo,nube,alba). Otros atributos tienen dos
palabras correctas pero una incorrecta, por ejemplo, “salvage-salvaje-sauvage”
que significa rescatar-salvaje-salvaje; este tipo de relaciones persisten porque la
similitud de las parejas bilingles (salvage-salvaje) y (salvaje-sauvage) con las que
se forma el atributo es alta, ademas la similitud de la pareja bilingiie formada por
la transitividad también es alta (salvage-sauvage). Otros atributos, aunque
incorrectos, son de utilidad “motorist- motores-motrices ” porque aunque no existe
una relacion directa como en el caso de otros atributos existe una relacion tematica

(motorist y motor). Otro caso de atributos incorrectos pero que son de utilidad,
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son los atributos multilinglies formados a partir de parejas bilingtes con similitud
distribucional, por ejemplo, el atributo multilingiic “candidato-elections-vote ”,
aunque incorrecto proporciona informacion de relaciones distribucionales, es
decir, las palabras que conforman el atributo multilinglie tienen similar

distribucion y por tanto comparten tematica.

Tabla 23. Ejemplos de atributos multilingtes en tres idiomas

cosmonauts-cosmonautas-cosmonautes
fraud-fraude-fraude
scholars-escolares-scolaires
candidato-elections- vote
salvage-salvaje-sauvage
tube-nube-aube
motorist-motores-motrices

5.3 Experimentos

En esta seccion se describen los experimentos con ambas estrategias de
agrupamiento. En la primera estrategia los documentos son representados por
atributos bilinglies y en la segunda con atributos multilinglies. Ambas
representaciones se evallan con agrupamiento de un paso y de dos pasos.
Recordemos que el agrupamiento de un paso realiza agrupamiento multilingle
desde un principio y el agrupamiento de dos pasos primero hace un agrupamiento
monolingiie y después une los grupos monolinglies para formar grupos

multilingues.
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5.3.1 Configuracion experimental

Corpus

El corpus utilizado es el descrito en la seccion 4.3.1. Para formar una version
multilingle se combinaron las noticias de los tres idiomas del corpus, es decir, 491
noticias en espafiol, 431 noticias en inglés y 464 noticias en francés. Para una

explicacion detallada el corpus vea la seccion 4.3.1.

Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento utilizados son Estrella y Direct, es decir, los
mismos algoritmos utilizados en los experimentos bilinglies presentados en el
capitulo anterior. En el caso de Estrella se realizaron experimentos con distintos
valores de similitud entre grupos o, en especifico 6={0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6}. En
el caso de Direct, el nUmero de grupos a generar fue 16, el mismo nimero de
grupos que en la solucién manual. El esquema de pesado utilizado es el tf-idf , ver
seccion 4.1 ; la medida utilizada para calcular la similitud entre documentos es la
medida coseno, ver seccion .3. Para evaluar los resultados del agrupamiento se

utilizé la F-measure definida en la seccién 2.5.1.

Baseline

Los experimentos de referencia se hicieron utilizando un enfoque de traduccion,
porque en el momento de su realizacibn no se habian reportado trabajos
independientes de la traduccion que trabajaran con mas de dos idiomas. La

traduccion de los documentos se realizo a documento completo y en cada uno de
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los lenguajes existentes, es decir, espafiol, inglés y francés. El traductor utilizado
fue el proporcionado por Google®. La Tabla 23 muestra el tamafio del vocabulario
obtenido para cada idioma; en todos los casos los valores presentados no
consideran palabras vacias. Como puede apreciarse, el nimero de palabras cuando
el corpus es traducido aumenta aproximadamente un 100% con respecto al
vocabulario de la coleccion en un solo idioma. Este incremento indica que los
vocabularios de cada idioma son muy distintos, o que la traduccion es incorrecta,
es decir, existen palabras que no son traducidas o bien que son ambiguas y son

traducidas con un sentido incorrecto.

Tabla 24. Vocabulario con la traduccion en RCV

Vocabulario Vocabulario

ldioma Pivote  yraqucido  por idioma
Espafiol 28,136 13,437
Inglés 20,763 11,169
Francés 27,116 13,076

La Tabla 24 muestra los resultados de F-measure obtenidos con Estrella y
Direct. En el caso de Estrella los mejores resultados se obtienen, en todos los
casos, con 6=0.1. Los valores de F-measure en la traduccion no muestran cambios
significativos cuando el idioma pivote cambia. Sin embargo, de acuerdo a otros
trabajos (Chen and Lin, 2000) (Leftin, 2003) el desempefio del agrupamiento

depende en gran medida del traductor utilizado.

Tabla 25. Resultados obtenidos con traduccion

Igi'\?g::l Estrella  Direct
Espariol 0.24 0.26
Francés 0.25 0.27
Inglés 0.25 0.25

& www.google.com.mx/language_tools
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En la Figura 13 se puede apreciar la variabilidad de los resultados obtenidos con
Estrella en cada uno de los idiomas, como se ve en la grafica, los valores de
F-measure decaen considerablemente cuando el valor ¢ es incrementado. Esto
muestra que la similitud entre los documentos es minima, aun y cuando los
documentos tienen un espacio comun de representacion. Estos resultados, son
atribuidos a la naturaleza del corpus, el cual tiene una estructura dificil de separar

en grupos, ver Anexo 1.

Traduccion-Estrella

0.40
0.35
0.30

0.25
0.20 - m Espafiol

0.15 - Francés
0.10 -

0.05 -
0.00 -

F-measure

m Inglés

01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Figura 13. Variacién de F-measure en el algoritmo Estrella

5.3.2 Experimentos con las representaciones propuestas

En esta secciébn se muestran los experimentos con las representaciones
propuestas, es decir, la representacion a través de parejas bilingles y la
representacion a través de atributos multilingues.

Como se menciond en el capitulo 3, en el agrupamiento multilinglie existen dos
tipos de agrupamiento: el de un paso y el de dos pasos. Los experimentos con
ambas representaciones se realizaron utilizando los dos tipos de agrupamiento. La

estrategia de un paso consiste en abordar el problema multilinglie desde la

79



Una Representacion basada en Atributos Multilinglies para el Agrupamiento de Documentos

representacion y la estrategia de dos pasos consiste en generar un agrupamiento
monolinglie por idioma y posteriormente unir los grupos monolingies por medio
de atributos bilingies. El objetivo de la aplicacion de estrategias de dos pasos es
enriquecer las representaciones, Cada grupo monolingiie puede verse como un
gran documento a partir del cual existe mayor probabilidad de encontrar atributos
tanto monolingties como multilingles, pues al aumentar el nimero de idiomas en
los corpus la probabilidad de que un solo documento tenga los atributos de

representacion disminuye.

Agrupamiento a un paso

La Tabla 17 muestra el nimero de caracteristicas obtenidas para cada uno de los

tipos de atributos. EI nimero de atributos bilinglies es mayor que el niamero de
atributos multilinglies, tanto relajados como estrictos. En el caso bilingue, para
todos los umbrales de similitud es posible representar la coleccion completa de
documentos. En el caso de los atributos multilinglies existen documentos que no
pueden ser representados. Aunque los documentos no representados en el caso
relajado y estricto representan un 2.5% y 6.2% de la coleccion de documentos,
repercuten en el agrupamiento de forma negativa, lo cual es demostrado en los
resultados presentados en paginas siguientes.

Los resultados del agrupamiento con el algoritmo Estrella pueden observarse en
la Tabla 26. Como se puede apreciar los resultados obtenidos con Estrella no
superan al enfoque de traduccién. Entre los tres tipos de atributos utilizados puede
apreciarse que los atributos multilingles tienen un mejor desempefio. Los atributos
estrictos ademas de superar los resultados con la representacion bilingle tienen la
ventaja de generar un espacio de representacion mas compacto, por ejemplo, para
los resultados reportados en la Tabla 26, comparando el nimero de parejas
bilingties (9930, con B=0.8) con los atributos multilingiies estrictos (810, con

=0.8) se genera una reduccion de 91.9%.

80



Una Representacion basada en Atributos Multilinglies para el Agrupamiento de Documentos

Tabla 26. Nimero de atributos por umbral

Atributos Umbral f§ # de atributos No
representados

1 3,811 0

0.9 4,555 0

Bilingles 0.8 9,930 0

0.7 15,105 0

0.6 18,064 0

1 534 35

- 0.9 636 15
Multilingue

relaja dog 0.8 1,711 1

0.7 2,547 0

0.6 2,892 0

1 361 86

e 0.9 427 64
Multilingue

estricto ) 0.8 810 3

0.7 952 2

0.6 982 2

Tabla 27. Mejores resultados de F-measure obtenidos con Estrella utilizando agrupamiento a

un paso
Experimento F-measure Combinacién
Bilingiies 0.19 =0.8; 0=0.1
Multilingue relajado 0.20 =0.8; 6=0.2
Multilingie estricto 0.22 $=0.8; 6=0.2

Los mejores resultados de F-measure con el algoritmo Direct se muestran en la
Tabla 27. En este caso los resultados bilinglies superan al enfoque de traduccion en
un 11.1%. Los resultados con los atributos multilinglies no superan a la traduccion,
sin embargo, estan cercanos a los obtenidos con ésta, y tienen la ventaja de que el
espacio de representacion es menor, ademas no necesita de ningun recurso

linguistico externo.

Tabla 28. Resultados obtenidos con Direct utilizando agrupamiento de un paso

Experimento F-measure Combinacion
Bilingues 0.30 B=0.8
MultilingUe relajado 0.26 =0.6
Multilingle estricto 0.24 p=1
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Agrupamiento a dos pasos

Los resultados obtenidos en el agrupamiento a un paso no se comportan de la
manera esperada, esto se debe a que los atributos utilizados para representar a los
documentos no son suficientemente abundantes en el conjunto de documentos
utilizado. Segun las estadisticas de la Tabla 13 (seccion 4.3.1 Corpus), los
documentos tienen aproximadamente 50 palabras, es decir son documentos
pequefios, en los cuales no se encuentran un gran numero de atributos, incluso
existen documentos que no tienen ningun atributo. Debido a este problema el
agrupamiento de documentos no obtiene resultados superiores porque se ve
afectado por el tamafio del documento.

Para resolver este problema, aplicamos una estrategia de agrupamiento de dos
pasos. Una estrategia de dos pasos, en el primer paso aplica un agrupamiento
monolinglie de documentos; y en el segundo paso genera el agrupamiento
multilingUe a partir de la union de los grupos monolingties obtenidos en el primer
paso. El objetivo de realizar agrupamiento monolingie es considerar a cada grupo
monolingie como un gran documento, en el cual existe mayor probabilidad de
encontrar atributos tanto bilingties como multilingtes.

A continuacidn se presentan los resultados utilizando la estrategia de dos pasos.
Se realizaron experimentos con los tres tipos de representaciones. En todos los
casos, se utilizaron los mismos algoritmos en los dos pasos, sin embargo, se
pueden utilizar algoritmos diferentes.

En el caso de Direct el agrupamiento del primer paso considera 16 grupos, el
mismo nimero que en la solucion manual. En el caso de Estrella se realizaron
experimentos con o=0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6. Los mejores resultados se
obtuvieron con los umbrales 0.1 y 0.2, por lo tanto los grupos generados con esta
configuracién son los utilizados en el segundo paso. Es importante comentar que
en el caso monolingiie los mejores resultados alcanzan un F-measure de 0.45 en el

caso del inglés.
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En las Tablas 28 y 29 se muestran los mejores resultados obtenidos en el
agrupamiento de dos pasos y la combinacion utilizada. En el caso de los resultados
de Estrella, los mejores valores se obtuvieron con los grupos del primer paso
obtenidos con 6=0.1. Los resultados obtenidos tanto por Direct como por Estrella
superan en todos los casos a los resultados obtenidos con un enfoque de
traduccion.

Una ventaja de la representacion con atributos multilingties es que el nimero de
atributos utilizados para representar los documentos en el caso relajado y estricto
es de 534 y 361 respectivamente. Estos atributos representan entre un 1% del
vocabulario de la coleccién, lo que demuestra que nuestros atributos son una
buena alternativa de representacion de documentos en distintos idiomas y que los
resultados obtenidos son equivalentes e incluso superan a los resultados obtenidos

con métodos de traduccion.

Tabla 29. Resultados obtenidos con Estrella utilizando agrupamiento de dos pasos

Experimento F-measure Combinacion
Bilingles 0.32 $=0.9; 0=0.1
MultilingUe relajado 0.31 B=1; 6=0.2
Multilingie estricto 0.31 B=1; 6=0.2

Tabla 30. Resultados obtenidos con Direct utilizando agrupamiento de dos pasos

Experimento F-measure Combinacién
Bilinglies 0.25 =0.8
Multilingue relajado 0.30 $=0.9
Multilingue estricto 0.30 3=0.7

A diferencia del agrupamiento de un paso en el que existen documentos no
representados, en el caso de dos pasos este problema no se presenta, porque al

considerar a los grupos como un gran documento, existe mayor probabilidad de
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encontrar los atributos tanto bilinglies como multilingles. En la siguiente seccién

se muestra un analisis de los resultados obtenidos en los experimentos.

5.4 Analisis de resultados

Los resultados de los experimentos son variables y vulnerables a los umbrales de
los distintos pardmetros, por tal razon, en esta seccion se muestra un analisis de los
resultados promedio obtenidos con nuestras representaciones

Los resultados obtenidos con las distintas representaciones obtienen resultados
similares a los métodos de traduccion, pero presentan varias ventajas, entre las que
destacan la independencia de recursos y el conjunto de representacion. La
independencia de recursos se refiere a que los métodos desarrollados en este
trabajo de investigacion no requieren de ningun recurso de traduccion ni
linguistico, lo que da al método la posibilidad de ser aplicado a una cantidad
mayor de idiomas.

Las Tablas 30 y 31 muestran el F-measure promedio para cada tipo de
representacion en Estrella y Direct. En las tablas se observa que los experimentos
con la estrategia de dos pasos superan a la traduccion y a la estrategia a un paso; y
que la desviacion estandar es menor, lo que indica que hay menor variabilidad de
los resultados. En el caso de Estrella el mejor resultado obtenido con las
representaciones propuestas, es decir, la estrategia de dos pasos con atributos
multilinglies estrictos tiene una mejora relativa del 125% con respecto a la
representacion que utiliza traduccién (pasando de 0.12 a 0.27). En el algoritmo
Direct no es posible hacer una comparacién promedio, porque solamente se
calcula un valor en el caso de la traduccion el cual alcanza un F-measure maximo
de 0.27, el cual tiene una mejora relativa del 7.4% con respecto a la
representacion multilinglie de dos pasos con atributos multilingues estrictos
(pasando de 0.27 a 0.29). La desviacion estandar en Direct es muy baja lo que

indica que los valores de F-measure son similares en todos los experimentos.
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Tabla 31. Variabilidad de los resultados con Estrella

F-measure
Experimento Promedio Desviacion estandar
Traduccion 0.12 0.07
Bilingie 0.13 0.04
Un paso Relajado 0.14 0.03
Estricto 0.15 0.02
Bilingie 0.26 0.02
Dos pasos Relajado 0.27 0.02
Estricto 0.27 0.02

Tabla 32. Variabilidad de los resultados con Direct

F-measure
Experimento Promedio Desviacion estandar
Traduccion 0.27 -
Bilingue 0.25 0.05
Un paso Relajado 0.23 0.02
Estricto 0.21 0.02
Bilingue 0.24 0.005
Dos pasos Relajado 0.28 0.01
Estricto 0.29 0.01

Para finalizar se puede concluir que la representacion con atributos multilinglies
combinada con un agrupamiento de dos pasos obtiene los mejores resultados en

agrupamiento multilingue.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones de la tesis. En la seccion 6.1 se
presenta un sumario de la tesis, en la seccion 6.2 las aportaciones generadas y en la
seccidn 6.3 se presentan las direcciones futuras de la investigacion. Finalmente, en

la seccidn 6.4 se listan las publicaciones derivadas de este trabajo de tesis.

6.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis se desarroll6 una representacion de documentos en
distintos idiomas, independiente de la traduccién. La representacion desarrollada
ataco el problema de carencia de caracteristicas que se presenta en los enfoques
independientes de la traduccion. Este problema se abord6 desde dos escenarios: el
bilingue y el multilingle.

En el agrupamiento bilinglie se propuso una representacion basada en parejas
bilingles. Las parejas bilingles son pares de palabras en dos idiomas cuyos
significados se relacionan tematicamente. Dicha relacion puede establecerse
mediante la similitud ortogréafica entre la pareja de palabras o por medio de sus
contextos. En el caso multilinglie se desarrollaron dos tipos de estrategias de
agrupamiento. La primera estrategia representa a los documentos por medio de
parejas bilingues y la segunda describe a los documentos por medio de atributos
multilingUes construidos a partir de parejas bilingues.

Una caracteristica importante de los métodos desarrollados en esta tesis es que
todos son independientes de recursos linglisticos externos. Esta situacion
distingue al método como el Unico enfoque independiente de recursos de

traduccion, al momento de la publicacion de este documento, que cuenta con esta
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caracteristica. Ademas, esta independencia de recursos permite que el método sea
aplicado a diferentes idiomas. Una restriccion importante acerca del tipo de
idiomas que pueden tratarse con el método desarrollado, es que los idiomas deben
presentar caracteristicas morfo-sintacticas muy similares e incluso deben compartir
el mismo abecedario. Asi el método puede aplicarse a pares de idiomas como
espanol e inglés, espafiol e italiano, etc.; pero no es aplicable a pares de idiomas
como chino e inglés o esparfiol y arabe.

Las conclusiones obtenidas de este trabajo de tesis se listan a continuacion:

e La representacion de documentos en dos idiomas con parejas bilingles
es una buena opcidn en el agrupamiento de documentos. Los resultados
demostraron que la representacion propuesta, es decir, la que combina
parejas bilinglies con similitud ortografica y parejas bilinglies con
similitud distribucional superan a los métodos basados en cognados y a
los basados en entidades nombradas propuestos por Montalvo y sus
colaboradores (2007). Ademas la representacion propuesta permite
obtener resultados equivalentes a los métodos de traduccion.

e Un mayor numero de atributos en la representacion de documentos
multilingles impacta de manera favorable en los resultados de
agrupamiento. En los experimentos se pudo observar que, cuando los
documentos son representados con parejas bilinglies con similitud
ortografica y parejas bilinglies con similitud distribucional es posible
obtener una representacion completa del conjunto de documentos, hecho
que no sucede con otros tipos de caracteristicas, como las entidades
nombradas.

e La estrategia de dos pasos; es decir, el agrupamiento multilinglie se
realiza a partir de un primer paso que genera grupos monolingiies por

idioma y después en un segundo paso se unen dichos grupos por medio
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de un conjunto de atributos multilingles. Esta estrategia obtuvé mejores
resultados que la estrategia de un paso y que la traduccion porque al
considerar a los grupos monolingiies como un gran documento, existe
mayor probabilidad de que se encuentren tanto parejas bilinglies como
atributos multilinglies, dando pie a una mejor representacion de la

coleccién de documentos.

e La representacion a través de atributos multilingties combinada con una

estrategia de dos pasos, muestra que a través de un numero minimo de
atributos se obtienen buenos resultados. Estos resultados demuestran que
los atributos propuestos son una buena alternativa para discriminar entre

distintas tematicas.

6.2 Aportaciones de la tesis

Las aportaciones que pueden distinguirse en este trabajo de tesis son las siguientes:

Una nueva representacion de documentos basada en parejas bilingles
orientada al agrupamiento multilinglie. Esta nueva representacion
considera nuevas caracteristicas y nuevos esquemas de pesado, lo que
implica que documentos escritos en distintos idiomas son mejor
representados. Una buena representacion impacta de manera positiva en los
resultados obtenidos por el algoritmo de agrupamiento. La representacion
generada tiene potencial para ser aplicada en otras tareas multilingies
como clasificacién, generacién de resimenes Yy recuperacién de
informacién multilingte.

Un nuevo método de extraccién de parejas bilinglies con similitud
distribucional. Este método genera pares de palabras relacionadas de
acuerdo a la similitud semantica. Estas relaciones son de utilidad en

distintas tareas, por tanto, generar metodos que obtengan parejas bilingues
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de forma automaética repercute en el desempefio de sistemas de traduccién
automatica, alineacion de corpus y clasificacion de textos.

Estrategias de agrupamiento multilinglie. En esta tesis se abordo el
agrupamiento multilinglie mediante dos estrategias de agrupamiento,
siendo éstas pioneras en el agrupamiento multilinglie de documentos sin
técnicas de traduccion. El problema de agrupamiento multilingue, es decir,
cuando la coleccion de documentos consta de mas de dos idiomas a
agrupar, es un problema poco abordado por los métodos de agrupamiento
gue no dependen de recursos de traduccion. Esta situacion se presenta
porque dichos métodos han sido probados en escenarios bilingtes. Estos
métodos suponen que el paso de las estrategias bilingtes a las multilinglies
es una tarea sencilla, sin embargo, cuando el nimero de idiomas aumenta
esta suposicion no se cumple porque las caracteristicas comunes entre

idiomas disminuye cuando aumenta el nimero de idiomas.

6.3 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se plantea la realizacion de las siguientes tareas:

Evaluar el método desarrollado en otros dominios. La representacion
de documentos propuesta se basa en parejas bilinglies con similitud
ortogréfica y en parejas bilinglies que se obtienen de los contextos de
éstas. En dominios mas particulares, por ejemplo en el dominio médico,
el vocabulario es mas particular, por tal motivo, es posible que exista una
cantidad considerable de términos que conservan tanto su ortografia
como su significado en distintos idiomas. Por ejemplo, los nombres de
las enfermedades o de los virus no tiene cambios considerables.
Consideramos que la representacion de documentos propuesta aplicada a

estos dominios obtendra buenos resultados de agrupamiento.
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Asignar distintos pesos a las parejas bilingtes. En la representacion
propuesta, el umbral de similitud, tanto ortografico como distribucional
no es considerado cuando se calcula la importancia de las parejas
bilinglies. En nuestra representacion una pareja bilinglie con alta
similitud es considerada con la misma importancia que una pareja con
similitud baja. Considerar los pesos de las parejas daria mas importancia
a aquellas parejas bilinglies con mayor similitud, lo que impactaria en los

resultados del agrupamiento.

6.4 Publicaciones derivadas de la tesis

Las publicaciones derivadas del trabajo de tesis se nombran a continuacion:

Claudia Denicia-Carral, Manuel Montes-y-Gomez, Luis Villasefior-Pineda
and Rita M. Aceves-Pérez. Bilingual Document Clustering using
Translation-Independent Features. International Journal of Computational
Linguistics and Applications, Vol. 1, No. 1-2, Enero-Diciembre 2010
(CicLing 2009).

Claudia Denicia-Carral, Manuel Montes-y-Gomez, Luis Villasefior-Pineda
and David Pinto-Avendafio. Bilingual Document Clustering: Evaluating
Cognates as Features. Canadian Journal of Information and Library

Science. (Por publicarse en Otofio del 2011).
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Apeéndice 1

Evaluacion de los corpus

Los experimentos en los corpus UNED y RCV mostraron diferencias en los
resultados de F-measure. En el corpus UNED todos los métodos aplicados
obtienen resultados de hasta un 0.93 de F-measure y en el corpus RCV todos los
métodos obtienen resultados de hasta el 0.31 de F-measure. La diferencia entre los
resultados es derivada de la dureza del corpus (“hardness ). Esta dureza determina
que tan sencillo es realizar la separacién de los documentos en los grupos
propuestos por una solucion manual de acuerdo a las caracteristicas con las que
fueron representados.

Para evaluar la dureza de los corpus se utilizaron algunas ideas de los métodos
de evaluacion de agrupamiento, en especifico la evaluacion via correlacion (Tan et
al., 2006). En particular, dada la matriz de similitud de un corpus asi como los
grupos a los que cada documento pertenece (de acuerdo a la solucién manual), la
dureza del corpus se evalua calculando la correlacion entre la matriz de similitud y
una matriz de similitud ideal. En una matriz de similitud ideal los documentos que
pertenecen al mismo grupo tienen similitud 1, y los documentos de distintos
grupos tienen similitud 0. Una alta correlacion entre la matriz de similitud y la
matriz ideal indica que los documentos bajo el mismo grupo son muy cercanos
unos de otros, es decir, el corpus tienen una dureza baja. Una correlacion baja
entre las matrices indica lo contrario, es decir, el corpus tiene una alta dureza.

La Tabla A1 muestra los valores de correlacidn obtenidos en los corpus UNED
y RCV en los idiomas espafiol-inglés. Las matrices de similitud evaluadas

corresponden a las generadas a partir de entidades nombradas y primer orden. Las
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matrices de similitud utilizadas en los experimentos corresponden a las matrices de
la representacion que obtuvo los mejores resultados de F-measure.

Los resultados de correlacién muestran que es mas dificil descubrir la estructura
del corpus RCV que la del corpus UNED, de acuerdo a las caracteristicas con las

que fueron representados los documentos.

Tabla Al. Correlacién en los corpus

Representacion UNED RCV
Entidades nombradas 0.868 0.178
Primer orden 0.833 0.237

Una interpretacion visual de los resultados mostrados en la Tabla Al se puede
apreciar realizando graficas de las matrices de similitud. La gréafica de un
agrupamiento ideal es aquella en la que existen acumulaciones de puntos sobre la
linea formada por los puntos x=y. En esta situacion un documento solo esta
relacionado con una clase. En el caso real, esto no sucede ya que los documentos
pueden estar relacionados con otros grupos, es decir, existen puntos que estan
fuera de la region de cumulos. Las graficas que se presentan a continuacion
muestran la distribucién de los corpus UNED y RCV de acuerdo a dos tipos de
caracteristicas: entidades nombradas y representacion de primer orden.

Las graficas obtenidas con el corpus UNED se muestran en la Figura A1. Como
se puede observar la mayoria de los puntos se encuentran en la linea formada por
X=y, cuatro casos. Esto demuestra que las caracteristicas usadas son suficientes

para agrupar los documentos de tematicas especificas.
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Figura Al. Analisis del Corpus UNED con (a) Entidades Nombradas y (b) Representacién de
primer orden
En las gréficas del corpus RCV, mostradas en la Figura A2, se observa que
existen una gran cantidad de puntos dispersos, estos puntos representan los
documentos que no pueden ser posicionados dentro de alguin grupo propuesto en la

solucién manual.
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Figura A2. Distribucién corpus RCV con (a) Entidades Nombradas, (b) Representacion de primer

orden
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