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Resumen

En la era actual en la que vivimos, donde la informacion en forma textual dis-
ponible en medios electronicos crece de manera exponencial y donde el tiempo es un
recurso critico, se ha vuelto virtualmente imposible para cualquier persona, el navegar
y leer toda esta informacion disponible. Es por esta razén, que surge la importancia
de desarrollar métodos que permitan a los usuarios buscar y localizar de una manera
rapida, informacién contenida dentro de grandes colecciones de documentos. La gene-
racion automatica de resimenes de multiples documentos, cumple con estos objetivos
al proporcionar a los usuarios un método que permite observar la informacion im-
portante y/o porciones de informacién relevante, contenida dentro de una coleccién
de documentos. Actualmente los sistemas de generacién de resimenes de multiples
documentos se encuentran muy poco desarrollados, sin embargo, a la tarea de generar

el resumen de un documento se le ha puesto gran interés en los tltimos anos.

La tarea de generar resimenes de multiples documentos se diferencia de la tarea
de generar el resumen de un documento en: los niveles de compresion que deben
ser manejados, la apariciéon de informaciéon redundante y la forma de seleccionar las
porciones de informacién relevantes, juega un papel critico al momento de crear un
resumen de calidad. Si se desea que el sistema de generacién de restimenes sea tutil
en diferentes dominios tematicos e incluso diferentes idiomas, es necesario contar con

técnicas que no hagan uso de costosos recursos lingiiisticos.

La arquitectura que se propone para solucionar el problema de generar el resumen
de multiples documentos, se compone de dos grandes médulos. El primero, basado en
técnicas de aprendizaje automatico, que tiene por objetivo hacer la adecuada seleccion
de la informacién relevante. La caracteristica principal de este modulo es el uso de

secuencias de palabras para representar las oraciones de los documentos. El segundo
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modulo, se compone de un algoritmo de agrupamiento, el cual tiene como objetivo
principal organizar la informacién por sub-temas, eliminar redundancias y controlar
los niveles de compresion.

El propésito de este enfoque es eliminar los problemas de portabilidad que actual-
mente presentan este tipo de sistemas. Finalmente, para mostrar lo ttil de la arqui-
tectura propuesta, se compara el desempeno de ésta contra el obtenido por otros dos
sistemas. Los resultados de estas evaluaciones demuestran que la propuesta es 1til en

la creacién de resimenes muy similares en contenido a los creados por humanos.
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Abstract

In this era, where electronic text information is exponentially growing and where
time is a critical resource, it has become virtually impossible for any user to browse
or read large numbers of individual documents. It is therefore important to explore
methods of allowing users to locate and browse information quickly within collections
of documents. Automatic text summarization of multiple documents fulfills such in-
formation seeking goals by providing a method for the user to quickly view highlights
and/or relevant portions of document collections. Now days, there has been little
work with multi-document summarization, although single document summarization
has been subject of focus in the last few years.

Multi-document summarization differs from single document summarization in
that the issues of compression levels, management of redundant information and the
method used for the sentence selection are critical in the formation of useful sum-
maries. If multi-document summarization needs to be useful across subject areas and
languages, it must be relatively independent of natural language understanding (i.e.,
scarce use of linguistic resources).

The proposed approach to solve the task of multi-document summarization con-
tains two main modules. The first one, a module based on machine learning techniques
has as a main goal to identify an extract relevant sentences. The main characteristic of
the proposed classifier is that uses word sequences as features to represent sentences.
The second module consists of a clustering process, the main goal of this is to organize
the information extracted by the classifier and find the main sub-themes contained
in the collection, this module also deals with the problem of redundant information
and the compression levels.

The main goal of the proposed approach is to reduce the portability problems of
current multi-document summarization systems. Finally, in order to show the use-

fulness of the proposed scheme, a comparison between our proposal and two other

[111]
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systems was made. The evaluations showed that the proposal is useful for the creation
of multi-document summaries of high quality and allows the creation of summaries

that are very similar to those created by humans.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, el crecimiento exponencial que ha tenido la informacién textual dis-
ponible dentro de la Internet, en bases de datos 6 bibliotecas digitales, ha provocado
que se incremente la importancia de mejorar el desempeno de mecanismos que buscan
y presentan esta informacién a los usuarios. De manera convencional, los sistemas de
recuperacion de informacién (IR) buscan y ordenan los documentos en base a la re-
levancia que tienen con respecto a la peticién de un usuario [12, 52]. Recientemente,
sistemas que generan resumenes de un solo documento, entregan un resumen genérico
construido automdticamente como resultado de una peticién [7, 15, 29, 42, 53]. Es-
te resumen, generalmente denominado “resumen indicativo”, contiene la informacién
minima necesaria para que un usuario pueda tomar la decisiéon de leer o no el docu-
mento de donde dicho resumen fue obtenido. De manera “ideal”, un resumen deberia
de contener explicitamente la informacion que el usuario esta buscando. Sin embargo,
actualmente los grandes sistemas de generacién de resimenes no han alcanzado este
nivel.

Considere la situacién en la que un usuario se encuentra realizando una busque-
da en Internet , por ejemplo una noticia, el sistema de recuperacién de informacién
encontrara cientos de documentos altamente relacionados. Seguramente muchos de
estos documentos coincidiran en mucha de la informacién y al mismo tiempo dife-
rirdn en ciertas partes. Los resimenes individuales de estos documentos ayudarian
al usuario a discernir entre los documentos que le interesan y los que no, pero se-
guramente estos restimenes seran muy parecidos entre si, a menos que el sistema de
generacion de resimenes, tome en cuenta la informacion contenida en los resiimenes
que ya se han ido generando. En el estilo de vida de la sociedad actual, el tiempo
es un recurso muy importante, los sistemas de generacion de resimenes de multiples

documentos —capaces de resumir ya sea colecciones completas de documentos, o do-

1]



2 1. INTRODUCCION

cumentos simples— son esenciales para este tipo de situaciones. El trabajo realizado
en esta tesis se enfoca principalmente en la creacién de estos resumenes de multi-
ples documentos, para asi ayudar a resolver las necesidades de informacion de los
usuarios. Idealmente, los resiimenes de miiltiples documentos, deberian contener toda
la informacién relevante compartida entre los documentos de la coleccién (una sola
vez), y ademés toda la informacién tnica y relevante al tépico de la coleccién que se

encuentre presente en los documentos de manera individual.

La generacién de resimenes basada en extractos (eztractive summarization), i.e.,
construir restimenes reutilizando porciones del documento(s) original (palabras, ora-
ciones, parrafos, etc.), es una de las técnicas que hasta nuestros dias sigue siendo
ampliamente utilizada por muchos grupos de investigaciéon. En un principio, los siste-
mas de generacion de resumenes de un solo documento se enfocaban en el calculo de
atributos relativamente sencillos (atributos superficiales); por ejemplo, la posicion de
las oraciones dentro del texto [9, 18], frecuencia de palabras [34], uso palabras clave
(e.g., “es importante notar”, “en conclusion”, etc.) [18].

Una vez que se han calculado estos atributos, se realiza una suma normalizada
de estos con el fin de asignar un valor numérico (peso) a cada oracién. Finalmente
las oraciones que obtengan un valor més alto, son ordenadas y entregadas al usuario
como resumen final.

Técnicas mas recientes, utilizan conjuntos de atributos mas sofisticados (e.g., simi-
laridad y relacién entre oraciones y/o palabras, andlisis sintacticos, andlisis semanti-
cos, etc.), para tomar la decisién de que oraciones extraer. Una de las desventajas més
claras al hacer uso de este tipo de técnicas, es que el sistema de generacion de resume-
nes se vuelve altamente dependiente del dominio teméatico y también del idioma de
los documentos.

Una de las caracteristicas importantes de estas técnicas recientes, es la incorpora-
cién de métodos de aprendizaje automdtico, para hacer la identificacién de atributos
importantes. Uno de los pioneros en mostrar las ventajas del aprendizaje automatico
fue Kupiec [29], quien utiliza un clasificador Bayesiano para generar resimenes de un
documento.

Sin embargo, la tarea de generar resimenes de multiples documentos involucra
nuevos problemas. En primer lugar, el sistema debe ser capaz de identificar la infor-
macién importante dentro de cada documento, evitar redundancias y ademas debe

de ser capaz de entregar la informacion final en forma coherente. Uno de los primeros
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1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA 3

trabajos realizados para la resolucion de esta tarea, se basaba en el uso de un moédulo
de extraccion de informacion(IE). Es decir, el sistema extrae la informacién requerida
por las plantillas para cada uno de los documentos de la coleccién, posteriormente se
hace una comparacion entre ellas, y de esta forma se logra la identificacion de simili-
tudes y diferencias entre los multiples documentos, finalmente la informacién similar
junto con la diferente se da al usuario como el resumen de los multiples documen-
tos [40].

Trabajos mas recientes siguen utilizando técnicas de IE en combinacion con un
modulo especial para la identificacion de diferencias entre documentos, el cudl hace
uso de reglas del discurso, ademés de un médulo encargado de comprimir y/o fusionar
oraciones, con el objetivo de producir restimenes més coherentes [46]. El problema con
este tipo de sistemas es, que debido al uso de técnicas de extraccién de informacion,
solo buscan informacion predeterminada dentro de los documentos, volviéndose siste-
mas dependientes del dominio; y debido al uso de sofisticados recursos lingiiisticoos,
se vuelven dependientes del lenguaje.

El propdsito en ambos casos es la creacién de sistemas con una mayor portabilidad,
no solo entre distintos dominios tematicos, sino también entre idiomas, ademas de
alcanzar una mayor eficiencia al no utilizar un costoso analisis lingiiistico. De lo
anterior, las preguntas generales y que buscamos responder a lo largo del documento
de tesis son: jcomo construir un sistema de generacion de resumenes de multiples
documentos que haga uso de las ventajas que aportan los métodos de aprendizaje
automdtico, sin la necesidad de utilizar costosos recursos lingiisticos? y ;qué tan
eficaz puede ser un sistema con estas caracteristicas?.

A continuacién, se introduce de manera formal la descripcién del problema,
ademas de continuar exponiendo la motivacién del trabajo. Posteriormente , en la

secciéon 1.3 se presenta la organizacion de la tesis.

1.1. Descripcion del Problema

Un resumen puede ser definido como un texto que es producido a partir de uno
o mas documentos. Las caracteristicas principales de este texto son: contiene sélo la
informacién importante del documento(s) original y son generalmente textos cortos.
El principal objetivo de un sistema generador de resimenes es, presentar a un

usuario las ideas principales de uno o varios documentos, en un documento pequeno.

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS



4 1. INTRODUCCION

Si todas las oraciones dentro de un documento tuvieran la misma importancia, la ta-
rea de generar un resumen no seria muy efectiva, pues cualquier reduccién en tamafno
del documento significaria la pérdida de informaciéon importante. Afortunadamente,
la informacién relevante de un documento tiende a aparecer sélo en determinadas sec-
ciones, de esta forma un algoritmo adecuado sera capaz de diferenciar entre oraciones
que contengan mas o menos informacién relevante. El reto de un sistema generador
de resimenes es entonces identificar oraciones relevantes.

Los restiimenes pueden ser caracterizados por su contenido en restimenes indicati-
vos y restumenes informativos [25], donde los primeros sélo aportan una idea general
sobre el contenido real del documento origen, y los segundos son los que dan al usuario
una version corta del contenido real del documento origen. Sin embargo, los resume-
nes pueden ser clasificados también por la forma en que son construidos, estas son:
(i) resiumenes basados en extractos los cuales se crean re-utilizando porciones del do-
cumento original (i.e., palabras, oraciones, parrafos, etc.); y (ii)resumen ¢ abstracto,
los cuales son creados utilizando herramientas que permiten comprimir y/o fusionar
oraciones, con el objetivo de construir resimenes més coherentes.

La gran mayoria de los sistemas actuales utilizan en un primer paso la identifica-
cién y extraccion de unidades de informacién importantes dentro de un documento
para la creacion del resumen final. El paso posterior consiste en crear nuevas oraciones
a partir de la informacién extraida en el primer paso. En este trabajo de tesis nos
enfocaremos en el paso de la extraccion de la informacién importante para la creacion
de un resumen basado en extractos!.

Como se menciona en la pregunta de investigacién nos interesa crear un sistema
generador de resimenes que sea portable a diferentes dominios tematicos y ademas a
distintos idiomas. La hipotesis de la cual se parte para la realizacién de este trabajo y
que se pretende probar en el contenido de este documento es, la posibilidad de aplicar
técnicas aprendizaje automatico dentro de un sistema de generacién de resumenes de
multiples documentos, sin la necesidad de aplicar sofisticados recursos lingiiisticos.

Como se menciond antes, actualmente los sistemas de generacién de resimenes
de multiples documentos son métodos tan especializados que se vuelven sistemas al-
tamente dependientes del dominio y del lenguaje [8, 28, 46]. Por otro lado existen

también métodos que hacen uso de atributos superficiales [45], por ejemplo conside-

LA partir de este punto el uso de la palabra “resumen ¢ resimenes” la utilizaremos para referirnos
a un “resumen basado en extractos”
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1.2 OBJETIVOS 5

ran la longitud de las oraciones, su posicién dentro del documento, etc., los cuales
muestran como la tarea de generar resimenes de miltiples documentos puede ser rea-
lizada sin la necesidad de complejos recursos lingiiisticos. El problema principal con
el trabajo propuesto en [45] es que no se hace ningiin tipo de estudio que asegure o
demuestre que los atributos que se estan utilizando, son los mejores para representar
y ponderar las oraciones.

A partir de esto surgen varias preguntas, jtiene algin sentido utilizar técnicas de
aprendizaje automatico?, ;es posible identificar informacién discriminante (atributos)
que ayuden a resolver el problema de clasificacion de oraciones relevantes?, ;cudles
son los mejores atributos?, Una vez que las oraciones importantes de cada documento
han sido extraidas jcémo mezclar toda esta informacion? ,;es posible identificar infor-
macién caracteristica que ayude a la eliminacién de redundancias entre oraciones sin
la ayuda de complejos recursos lingiiisticos?, ;qué método nos ayudaria a identificar
la informacién comun y la informacién tnica?, jun sistema con estas caracteristicas

serd realmente un sistema portable?, ;cudl serd la calidad de los resimenes creados?.

1.2. Objetivos

Objetivo general:

A partir de estas preguntas surge el objetivo principal de este trabajo de tesis:

= Proponer un método para generar resimenes de multiples documentos, que
aproveche las ventajas de utilizar técnicas de aprendizaje automatico en com-
binacién con métodos que no hagan uso de grandes y/o complejos recursos

lingiiisticos para la selecciéon de oraciones relevantes.

Objetivos Particulares:

» Identificar informacién discriminante (atributos) para la resolucién del problema

de clasificacion de oraciones relevantes.

= Identificar informacion caracteristica que ayude a la eliminacion de redundancias

entre oraciones.

En el resto del contenido de este documento, se tratara de dar respuesta a todas las

preguntas planteadas hasta este momento. Ademas de estas, se tratara de responder

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS



6 1. INTRODUCCION

otra pregunta: scudl es la calidad de los resimenes generados con esta propuesta?,

i.e., scudles son los alcances y las limitaciones de este trabajo?.

1.3. Organizacién de la Tesis

El documento esta organizado de la siguiente forma: en el siguiente capitulo se
presentan conceptos basicos para entender el contenido de la tesis, los cuales inclu-
yen principalmente conocimientos de aprendizaje automatico relacionados a nuestro
problema de investigacién y la descripcion del algoritmo de aprendizaje utilizado en
este trabajo. Ademas de esto, se incluye una secciéon donde se describe brevemente la
tarea de clasificacion automatica de textos, en la que se abordan conceptos clave que
sirvieron a la arquitectura propuesta para la identificacion de las oraciones relevantes
dentro de un documento. Por 1ltimo, se expone la tarea de agrupamiento de textos,
tarea que forma parte fundamental de la arquitectura propuesta en este trabajo.

En el capitulo 3 se presenta una revisiéon del trabajo méas relevante y reciente en el
area de generacion de restumenes, tanto de un documento como de multiples documen-
tos. Dentro de este capitulo se describen las arquitecturas tradicionalmente utilizadas
por diferentes grupos de investigacion. Entre los objetivos de esta revision esta el
identificar los aspectos positivos de diseno, asi como los negativos con el proposito de
evitar tales obstaculos.

Los capitulos 4 y 5 son la parte mas importante de este trabajo de tesis, debido a
que en éstos se resume nuestra contribucién al conocimiento. En el primero se exhibe
tanto la idea como la arquitectura propuestas para resolver el problema de generar
el resumen de un documento. La principal aportacion de este capitulo se resume a la
propuesta de una nueva forma de representacion de las oraciones y ademas se discuten
las ventajas y las desventajas de la misma. En el capitulo 5 se describe la idea y la
arquitectura propuesta para resolver el problema de la generacion de resimenes de
multiples documentos. Entre las principales aportaciones expuestas en este capitulo
se encuentran la metodologia seguida para la identificacién tanto de la informacién
comun como la informacién unica dentro de la coleccion de documentos.

Finalmente, en el capitulo 6 resumimos las principales aportaciones de la inves-
tigacién asi como las conclusiones, y discutimos posibles direcciones para trabajo

futuro.
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Capitulo 2

Conceptos Basicos

El objetivo de este capitulo es describir e introducir al lector de manera rapida a la
teoria que fundamenta el trabajo realizado en esta tesis. Se presentan las definiciones
formales utilizadas a lo largo del documento. En primer lugar se pretende familiari-
zar al lector con la tarea de aprendizaje automaético (seccion 2.1) y el algoritmo de
aprendizaje utilizado en la tesis (seccién 2.1.3). Posteriormente la seccién 2.2 describe
la tarea de clasificacién automatica de textos, uno de los puntos clave de la idea que
fundamentan el trabajo de tesis y que es expuesto en el capitulo 4. Finalmente se
introduce al lector al area de agrupamiento de textos, segundo punto clave dentro de

este trabajo de tesis, que es expuesto en el capitulo 5.

2.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es la disciplina que estudia como construir sistemas
computacionales que mejoren automaticamente mediante la experiencia. En otras
palabras, se dice que un programa “aprendi6é” a desarrollar la tarea 7', si después de
proporcionarle la experiencia F, el sistema es capaz de desempenarse razonablemente
bien cuando nuevas situaciones de la tarea se presenten. Aqui, F es generalmente un
conjunto de ejemplos de T, y el desempeno es medido usando una métrica de calidad
P. Por lo tanto, un problema de aprendizaje bien definido requiere que 7', E'y P
estén bien especificados [41].

A pesar de que se desconoce como lograr que las computadoras aprendan tan
bien como las personas, algunos algoritmos propuestos dentro del area de aprendizaje
automatico han resultado ser bastante efectivos en varias tareas de aprendizaje. La

clasificacion automatica es un claro ejemplo de este tipo de tareas. Debido a la im-

7]



8 2. CONCEPTOS BAsIcos

portancia que tiene el concepto de clasificacion automatica para este trabajo de tesis,
en las siguientes secciones se expone la definicién formal de éste, asi como la forma

habitual de medir su desempeno.

2.1.1. Clasificacion

La clasificacion puede ser formalizada como la tarea de aproximar una funcién ob-
jetivo desconocida @ : I x C' — {T, F'} (que describe cémo las instancias del problema
deben ser clasificadas de acuerdo a un experto en el dominio) por medio de una funcién
© : I xC — {T, F} llamada el clasificador, donde C = {ci, ..., ¢} es un conjunto de
categorias predefinido, e I es un conjunto de instancias del problema. Comtunmente ca-
da instancia i; € I es representada como una lista A = (a1, as, . .., aj4)) de valores ca-
racteristicos, conocidos como atributos, i.e. i; = (a1, ag;, ..., aa);). Si P 1 i;x¢; = T,
entonces 7; es llamado un ejemplo positivo de c¢;, por otro lado si ® : 7; X ¢; — F' éste

es llamado un ejemplo negativo de c;.

Para generar automaticamente el clasificador de ¢; es necesario un proceso inducti-
vo, llamado el aprendiz, el cual por observar los atributos de un conjunto de instancias
pre-clasificadas bajo ¢; o ¢;, adquiere los atributos que una instancia no vista debe
tener para pertenecer a esa categoria. Por tal motivo, en la construccion del clasifica-
dor se requiere de la disponibilidad inicial de una coleccion €2 de ejemplos tales que
el valor de ®(i;,¢;) es conocido para cada (i;,¢;) € Q x C. A la coleccién usualmente
se le llama conjunto de entrenamiento (Tr). En resumen, al proceso anterior se le

identifica como aprendizaje supervisado debido a la dependencia en T'r.

2.1.2. Evaluacion de la Clasificacion

En la investigacion realizada, la efectividad es considerada usualmente como uno
de los criterios de evaluacién gracias a su confiabilidad para comparar diferentes
metodologias. La forma usual de medir la efectividad de un clasificador es por medio
de su exactitud («), i.e. el porcentaje de decisiones correctas. Un célculo para la
exactitud sobre la clase ¢; puede darse en términos de su tabla de contingencia de la

siguiente manera:

B TP; + TN;
TP, + FP,+ TN, + FN;

a; (2.1.1)
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2.1 APRENDIZAJE AUTOMATICO 9

donde F'P; (falsos positivos) es el numero de instancias de prueba incorrectamente
clasificadas bajo ¢;, T'N; (verdaderos negativos) es el nimero de instancias de prueba
correctamente clasificadas bajo ¢, T'P; (verdaderos positivos)y F'N; (falsos negativos)

son definidos consecuentemente (Ver tabla 2.1).

Tabla 2.1: Tabla de contingencia para la clase c¢;
Juicio del Experto

Categoria (] SI NO
Juicio del SI TP, FP
Clasificador NO F'N; TN,

Durante la experimentacién es usual dividir 2 en los tres conjuntos disjuntos Tr
(el conjunto de entrenamiento), Va (el conjunto de validacion)y Te (el conjunto de
prueba). El conjunto de entrenamiento es el conjunto de instancias observadas cuando
el aprendiz construye el clasificador. El conjunto de validacién es el conjunto de ins-
tancias utilizadas para optimizar parametros en los clasificadores, o para seleccionar
uno en particular. Entonces, el conjunto de prueba es el conjunto de instancias sobre
las cuales se evalia finalmente la efectividad del clasificador. Sin embargo, la particion
anterior no es adecuada cuando la cantidad de datos en € es limitada; en tal caso, el
camino estandar para calcular la exactitud de una técnica de aprendizaje es usar una
validacion cruzada con 10 pliegues (10FCV, por su siglas en inglés) [54]. Esta técnica
consiste en dividir aleatoriamente €2 en diez partes, conservando en cada particién la
proporcion original de las clases, posteriormente cada parte es mantenida una vez y
el esquema de aprendizaje entrena sobre las nueve partes restantes, entonces la exac-
titud es calculada sobre la parte conservada fuera del proceso de entrenamiento. Asi,
el proceso es ejecutado un total de diez veces sobre diferentes conjuntos de entrena-
miento. Finalmente, los diez estimados de exactitud son promediados para producir

una completa estimacion de la misma.

2.1.3. Algoritmos de Aprendizaje

Diferentes tipos de aprendices, i.e. el proceso inductivo necesario para generar
automaticamente el clasificador, han sido utilizados en la literatura de aprendizaje
supervisado. Dado que el objetivo de la investigacion no involucra hacer un estudio

riguroso sobre cual podria ser el mejor clasificador o aprendiz para la tarea de gene-
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10 2. CONCEPTOS BAsIcos

racion automadtica de resumenes, sélo nos enfocamos a uno de estos (Naive Bayes),
un clasificador que aunque sencillo ha demostrado ser competente con los esquemas
mas complejos dentro de tareas que involucra trabajar con valores que caracterizan

texto.

Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes (NB) se considera como parte de los clasificadores
probabilisticos, los cuales se basan en la suposicion que las cantidades de interés se
rigen por distribuciones de probabilidad, y que la decision 6ptima puede tomarse por
medio de razonar acerca de esas probabilidades junto con los datos observados [41].
Este algoritmo ha sido ampliamente usado dentro de la tarea de generacion automati-
ca de resumenes [29]. Para nuestro trabajo empleamos el Naive Bayes tradicional, el
cual se describe a continuacién.

En este esquema el clasificador es construido usando 7Tr para estimar la pro-
babilidad de cada clase. Entonces, cuando una nueva instancia ¢; es presentada, el

clasificador le asigna la categoria ¢ € C' mas probable por aplicar la regla:
= ix P, 2.1.2
¢ = argméx (ciliy) ( )
utilizando el teorema de Bayes para estimar la probabilidad tenemos:

_ P(ijle:) P(ci)
c=arg rc?g%(TZ]) (2.1.3)

dado que el denominador en la ecuacién anterior no difiere entre categorias puede

omitirse quedando de la siguiente forma:
¢ = argmdx P(i;]¢;)P(¢;) (2.1.4)
c,eC

tomando en cuenta que el esquema es llamado “naive” debido al supuesto de inde-
pendencia entre atributos, i.e. se asume que las caracteristicas son condicionalmente

independientes dadas las clases. Esto simplifica los calculos produciendo:

c= argmaxP Ci HP agjle:) (2.1.5)
k=1

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFISICA, OPTICA Y ELECTRONICA



2.2 CLASIFICACION AUTOMATICA DE TEXTOS 11

donde P(c¢;) es la fraccién de ejemplos en T'r que pertenecen a la clase ¢;, es decir:

Tr.,

P(¢;) = =—= 2.1.6
()= o7 (2.16)
y P(agjlc;) se calcula de acuerdo a:
Plaggled) =~ 117 217
Al + 22050 Tl

donde |T'rg;| es el nimero de elementos dentro del conjunto de entrenamiento que
poseen el atributo k y ademds pertenecen a la clase ¢;, |A| es el nimero total de
atributos, de esta forma |Tr;| es el nimero de ejemplos de entrenamiento que poseen
el atributo [ y pertenecen a la clase c;.

En resumen, la tarea de aprendizaje en el clasificador Naive Bayes consiste en
construir una hipdtesis por medio de estimar las diferentes probabilidades P(c;) y

P(agj|c;) en términos de sus frecuencias sobre T'r.

2.2. Clasificacion Automatica de Textos

La clasificacion de textos (también conocida como categorizacién de textos o ubi-
cacién de temas), es la tarea de clasificar automaticamente un conjunto de documen-
tos en categorias (o temas) dentro de un conjunto predefinido [48]. Actualmente la
exactitud de muchos de los sistemas de clasificacién de textos compite con la de profe-
sionales humanos especializados. Tal avance se debe principalmente a la combinacién
de tecnologias como son la recuperacion de informacién y el aprendizaje automatico,
lo cual, desde principios de los 90’s ha ganado popularidad y eventualmente se ha
convertido en el enfoque dominante para construir sistemas de clasificacion de textos.
La idea basica de este enfoque es, que un proceso inductivo automaticamente cons-
truya un clasificador al observar las caracteristicas de un conjunto de documentos
previamente clasificados (Figura 2.1). De tal forma que el problema de clasificacién
de textos se convierte en una actividad de aprendizaje supervisado como se describe
en la seccion 2.1.

Sin embargo, un inconveniente inicial es que los textos no pueden ser directamente
interpretados en primer lugar por el aprendiz, y posteriormente por el clasificador una

vez que éste ha sido construido. Por lo tanto, antes de aplicar el método inductivo
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categorias

Documentos
nuewos

Coleccion de
Documentos

Indexado

Indexado y
aprendizaje

clasificador

Representacion de los
documentos nuevos

Clasificacion

Documentos nuevos
clasificados

Proceso En Linea

Figura 2.1: Visién general de los procesos en la clasificacién de textos.

un proceso conocido como indexado se aplica para representar los textos, el cual
necesita ser aplicado uniformemente al conjunto de entrenamiento, asi como a los
nuevos documentos a ser catalogados.

En la evaluacién de efectividad para la clasificacién de textos, las medidas gene-
ralmente usadas son la precisién y recuerdo [30], que miden lo correcto y completo
del método, respectivamente. Ademéds de estas dos se tiene la medida F', que es una

combinacion lineal de la precisién y del recuerdo.

2.2.1. Forma de Representacion de los Documentos

El inderado denota la actividad de hacer el mapeo de un documento d; en una

forma compacta de su contenido'. La representacién mas comtinmente utilizada para

LA pesar de que este tipo de indexado difiere del utilizado en recuperacién de informacién, en la
clasificacién de textos se decidié utilizar el mismo nombre para referirse a la representacién de los
textos, esto por que hay una similitud en los procesos realizados.

COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFI/SICA, OPTICA Y ELECTRONICA
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representar cada documento es un vector con términos ponderados como entradas,
concepto tomado del modelo de espacio vectorial usado en recuperaciéon de informa-
cién [4]. Es decir, un texto d; es representado como el vector 73- = (Wij, - .-, Wr|5),
donde 7 es el diccionario, i.e., el conjunto de términos que ocurren al menos una vez
en algin documento de T'r, mientras que wy; representa la importancia del término
t,, dentro del contenido del documento d;. En ocasiones 7 es el resultado de filtrar las
palabras del vocabulario con respecto a una lista de palabras vacias® y al uso de un
lematizador. Una vez que hemos hecho los filtrados necesarios, el diccionario 7 puede

definirse de acuerdo a diferentes criterios:

= Bolsa de Palabras (BOW)*: Dentro del drea de TC es la forma tradicio-
nalmente utilizada para representar los documentos [48]. Este método de re-
presentacion utiliza a las palabras simples como los elementos del vector de

términos.

= n-Gramas: Este tipo de representacion, utilizado también dentro del area de
TC [10, 19, 14] ha demostrado ser una buena forma de representacion, pues com-
pite con la representaciéon por medio de BOW. Este método de representacién

utiliza n palabras consecutivas como los elementos del vector de términos.

» Secuencias Frecuentes Maximales (SFM) [1, 16, 23]: Asumamos un con-
junto de textos D (siendo D un documento entero o incluso una sola oracién) y
cada texto consiste de una secuencia de palabras. De aqui tenemos las siguientes

definiciones:

1. Una secuencia p = ay . .. a; es una subsecuencia de una secuencia ¢ si todos
los elementos a;,1 < ¢ < k, ocurren en ¢ y ademas ocurren en el mismo
orden que en p. Si una secuencia p es una subsecuencia de una secuencia

q, entonces decimos que p ocurre en q.

2. Una secuencia p es frecuente en D si p es una subsecuencia de al menos o

textos de D, donde o es un umbral de frecuencia dado.

2Son palabras frecuentes que no transmiten informacién, e.g. articulos y preposiciones.

3El objetivo es obtener las raices morfoldgicas de las palabras tras aplicar un algoritmo de elimina-
cion de afijos de tal modo que aparezca sélo la raiz léxica de las palabras, e.g. el algoritmo de Porter
(una versién para el idioma espafiol de este algoritmo se encuentra en http://snowball.tartarus.org/)
que elimina sufijos de términos en inglés.

4Siglas en inglés para el término Bag Of Words.
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3. Una secuencia p es una secuencia frecuente mazrimal en D si no existe
s : / : / /
ninguna otra secuencia p’ en D tal que p sea una subsecuencia de p’ y p

sea frecuente en D.

Note que el valor de n, para el caso de los n-gramas y el de k, para el caso de las
SFM, ambos pueden ser igual a 1, lo cual nos lleva a la representacion inicial, i.e. la
bolsa de palabras o palabras simples.

Con respecto al peso wy;, se tienen diferentes formas de calcularlo, entre las mas
usadas en la comunidad cientifica se tienen el ponderado booleano y ponderado por

frecuencia de término. Una breve descripcion es dada a continuacién:

= Ponderado Booleano: Consiste en asignar el peso de 1 si la palabra ocurre en el

documento y 0 en otro caso.

1, sity ed;
W@—{ PR S (2.2.1)
0, en otro caso

= Ponderado por frecuencia de termino: En este caso el valor asignado es el niimero

de veces que el término ¢, ocurre en el documento d;.

Wi = fj (2.2.2)

= Ponderado por frecuencia relativa: Este tipo de ponderado es una variacion del

tipo anterior y se calcula de la siguiente forma:

donde TF(ty) = fij, es decir, la frecuencia del termino t; en el documento
d;. IDF es conocido como la “frecuencia inversa” del termino ¢, dentro del
documento d;. El valor de IDF es una manera de medir la “rareza” del termino

tr. Para calcular el valor de IDF se utiliza la siguiente formula:

|d;]

#oraciones en d; que contienen ty

IDF(ty) = log (2.2.4)

Este tipo de técnicas trae un costo agregado, que es el producir un espacio de términos

(atributos) 7 de alta dimensionalidad (i.e.,|7| — o0). A este problema se le conoce
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comunmente como un problema de alta dimensionalidad de los datos, el cual pue-
de ocasionar problemas de sobre-ajuste en el proceso de aprendizaje, i.e. ocurre el
fenémeno por medio del cual un clasificador se adapta a las caracteristicas contingen-
tes de T'r, en lugar de iinicamente a las caracteristicas constitutivas de las categorias,
provocando problemas de efectividad debido a que el clasificador tiende a comportar-
se mejor sobre los datos con los que ha sido entrenado y sin conservar la tendencia
en aquellos no vistos.

Ademsds de esto, la alta dimensionalidad también se refleja en la eficiencia, ha-
ciendo el problema menos tratable para el método de aprendizaje. Para evitar el
problema un subconjunto de 7 es a menudo seleccionado (i.e. una seleccion de ca-
racteristicas), este proceso se conoce como reduccion de dimensionalidad. Su efecto
es producir un vector de caracteristicas que cumple con |7'| < |7[; el conjunto 7’ es
llamado el conjunto de términos reducido

Dentro del area de aprendizaje automatico, lidiar con este tipo de problemas es
algo comun. Existen diferentes algoritmos disenados para ayudar a reducir la dimen-
sionalidad de los datos, uno de estos es conocido como Ganancia de Informacién, el
cual por medio de una funcién de calidad asigna una calificacién a cada uno de los

términos de 7, quedandose al final con los de mayor calificacién.

Ganancia de Informacion

El algoritmo de Ganancia de Informacién, utiliza la entropia como una medida de
impureza de los ejemplos de entrenamiento dentro de una coleccién. A partir de aqui es
posible definir una medida de efectividad para cada atributo al momento de clasificar
un elemento de los ejemplos de entrenamiento. Esta medida es llamada ganancia de
informacion, y es definida simplemente como la reduccion esperada de la entropia
causada por el particionamiento de los ejemplos de entrenamiento de acuerdo a un
atributo [41]. De manera més precisa, la ganancia de informacién, Ganancia(Tr, A)

de un atributo A relativo a una coleccién de ejemplos T'r, se define como:

Tr, 4
Ganancia(Tr, A) = Entropia(Tr) — E "TT ‘| Entropia(Tr,) (2.2.5)
r
vEValores(A)

donde Valores(A) es el conjunto de todos los posibles valores para el atributo A, y

Tr, es el subconjunto de T'r para el cudl el atributo A tiene el valor v (i.e. Tr, =
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{tr € Tr|A(tr) = v}). Para hacer el cilculo de la entropia utilizamos la siguiente

formula:
IC|

Entropia(Tr) = Z —P(¢;)logy P(c;) (2.2.6)
i=1
Notese que el primer término de la ecuacién (2.2.5) se refiere a la entropia de
la coleccion original Tr, y que el segundo termino es el valor esperado de la en-
tropia después de que T'r es particionado usando el atributo A. La entropia esperada

que describe este segundo término es simplemente la suma de las entropias de cada
[T |
77|
Asi entonces, Ganancia(Tr, A) es la reduccién esperada de la entropia causada por

subconjunto T'r,, ponderado por la fraccién de ejemplos que pertenecen a T'r,.

el valor conocido de un atributo A.

2.2.2. Evaluacion de la Clasificacion de Textos

La precision (m), recuerdo (p) y medida F' (Fj) son nociones clasicas de recupera-
cién de informacion adaptadas a la clasificacion de textos. Donde 7 es la probabilidad
de que si un documento aleatorio d, es clasificado bajo ¢;, esta decision sea correc-
ta. Mientras que p es la probabilidad de que si un documento aleatorio d, debe ser
clasificado bajo ¢;, esta decision sea tomada. Estas probabilidades pueden ser es-
timadas como se muestra en la tabla 2.2, donde el micro-promedio es para dar a
las categorias una importancia proporcional al niimero de ejemplos positivos que le
corresponden, mientras que en el macro-promedio todas las categorias importan lo
mismo (las ecuaciones estédn en términos de la tabla de contingencia para la categoria
¢i, ver tabla 2.1).

Tabla 2.2: Medidas de evaluacién para un sistema de clasificacién de textos

Medida Micro-Promedio Macro-Promedio

. il p, slol TR

Precision () T = %:ll:# e 2P1+FP1
S\ TP+FP; IO

|C| Elc\ TP;

1 TP; i—=1 - -

Recuerdo (p) p= s p = ZELTTEN,
SiZy TP+FN; |C]

Ademas se tiene una combinacion lineal de 7 y p calculada por la funcién Fj, ésta
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es:
(B2+1) xmxp

B2 xm+p

aqui 3 puede ser vista como el grado de importancia atribuido a 7y p. Si § = 0

Fjs = (2.2.7)

entonces Fj coincide con 7, mientras que si 3 = +oo entonces Fj coincide con p.

Usualmente, un valor de g = 1 es usado, el cual atribuye igual importancia a 7 y p.

2.3. Agrupamiento

El andlisis y organizacion de informacion es la base de muchas aplicaciones compu-
tacionales, ya sea en la fase de diseno o como parte del proceso en linea de algin
sistema. Un elemento clave en el proceso del andlisis de informacion es el agrupa-
miento 6 clustering. El agrupamiento consiste en la organizaciéon de una coleccion de

® en grupos basandose en su similaridad.

patrones

Intuitivamente, las caracteristicas de un grupo valido son mas similares entre ellas
que aquellas que pertenecen a elementos de otros grupos. Un ejemplo de la tarea de
agrupamiento se muestra en la figura 2.2. La entrada al algoritmo de agrupamien-
to se muestra en la figura 2.2(a), mientras que la salida deseada se muestra en la
figura 2.2(b). En la figura, los puntos que pertenecen al mismo grupo tienen la mis-
ma etiqueta numérica. La gran variedad de técnicas existentes para la representacion
de los datos junto con las diferentes formas de medir la proximidad (i.e., medidas
de similaridad) entre los elementos han permitido la existencia de gran cantidad de
métodos de agrupamiento.

Es importante remarcar que el agrupamiento (clasificacion no supervisada) y el
andlisis discriminante( clasificacion supervisada) son tareas muy diferentes. En la cla-
sificacién supervisada, se cuenta con una coleccién de elementos etiquetados (pre-
clasificados), aqui el problema consiste en etiquetar un nuevo elemento encontrado
aun sin etiquetar. Tipicamente, el conjunto de elementos etiquetados (conjunto de
entrenamiento) es utilizado para aprender las caracteristicas de las clases o grupos
entre los cuales se quiere ubicar a el nuevo elemento. En el caso del agrupamiento
como tarea no supervisada, el problema es encontrar y formar grupos significativos

a partir de una coleccién de elementos no etiquetados. En cierta forma, las etiquetas

5Estos patrones son usualmente representados como un vector de caracteristicas ponderadas, o
como un punto en un espacio multidimensional

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS
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Figura 2.2: Proceso de agrupamiento.

son asociadas con el nimero de grupos, la caracteristica de estas etiquetas es que son
deducidas tnicamente a partir de los elementos de entrada [27].

Tipicamente, la tarea de agrupamiento involucra los siguientes pasos [26]:

1. Representacién de los documentos (extraccién y/o seleccion de atributos): este
paso se refiere al proceso de indexado necesario para poder ejecutar el algoritmo
de agrupamiento seleccionado. En la seccion 2.2.1 se describe con mayor detalle

en que consiste el indexado de los documentos.

2. Definicién de una medida de proximidad apropiada al conjunto de datos: Muchos
de los algoritmos de agrupamiento existentes hacen el calculo de medidas de
proximidad entre los elementos de entrada como paso previo a la etapa de
agrupamiento. Las medidas de similaridad utilizadas en este trabajo de tesis

son explicadas en mayor detalle en la seccién 5.1.2.
3. Aplicar el algoritmo de agrupamiento.

4. Extraccién de datos (si es necesario): Consiste en entregar una representacion
simple y compacta de cada grupo encontrado por el algoritmo de agrupamiento,

e.g., el centroide de cada grupo, similaridad entre elementos, etc.
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Agrupamiento

Particionales o
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ITiga Liga Reduccién del| | Teoria de Resolucion Modo
Simple Completa Error Grafos de mezclas | | Busqueda

Maximizacion de

k-means Estrella L
la expectacion

Figura 2.3: Técnicas de Agrupamiento.

5. Establecer la salida del agrupamiento: Mostrar el conjunto de grupos encontra-

dos junto con la evaluacion de calidad de los grupos formados.

2.3.1. Técnicas de Agrupamiento

En la figura 2.3 se puede observar una descripcién de las diferentes técnicas de
agrupamiento. En el nivel méas alto se distingue una divisién entre técnicas jerarquicas
y particionales. La principal distincién entre estas dos técnicas es, que los algoritmos
jerarquicos producen una serie de particiones anidadas, mientras que los particionales
producen solamente una.

Ademas de la clasificacién mostrada en la figura 2.3, las técnicas de agrupamiento

se caracterizan también por las siguientes propiedades:

= Algomerativos vs. Divisivos. Los algoritmos aglomerativos comienzan con cada
elemento en un grupo (grupos simples), y sucesivamente mezclan los grupos
hasta que un criterio de paro es alcanzado. Los algoritmos divisivos comien-
zan con todos los elementos de entrada dentro de un solo grupo, el cual se va

dividiendo hasta alcanzar un criterio de paro.

= Estrictos vs. Difusos: Los algoritmos estrictos colocan a cada elemento dentro

de un grupo y no lo mueven durante el resto del proceso de agrupamiento.

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS
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Los algoritmos difusos asignan a cada elemento de la coleccién un grado de

pertenencia a cada uno de los diferentes grupos.

= Deterministicos vs. Estocdsticos: Este tipo de algoritmos estan disenados para
optimizar (minimizar) una funcién de error. Esta optimizacion puede ser al-
canzada usando técnicas tradicionales o a través de busquedas aleatorias en el

espacio de estados.

= Incrementales vs. No-incrementales: Estos algoritmos son ttiles cuando el con-
junto de elementos de entrada es demasiado grande y ademas se tienen restric-

ciones en tiempo y memoria.

Para mas detalles sobre las diferentes técnicas de agrupamiento refiérase a [27, 26].

2.3.2. Evaluacion del Agrupamiento

Todo algoritmo de agrupamiento, al darle una coleccion de entrada, produ-
cird siempre algin conjunto de grupos sin importar si estos grupos existen o no
realmente en la coleccién de entrada. Si en la coleccion de entrada existe algin con-
junto de grupos, entonces algiin algoritmo generara una “mejor” salida que otros. De
esta forma, la valoracion de la salida de un proceso de agrupamiento se divide enton-
ces en varias facetas. La primera de estas deberia ser un andlisis sobre los datos de
entrada con el objetivo de determinar si es conveniente aplicar un algoritmo de agru-
pamiento —una coleccién de entrada que no contiene grupos no deberia ser procesada
por ningin algoritmo de agrupamiento—, a este estudio se le denomina analisis de la
tendencia de grupos, pero debido al costo que implica este anélisis no es comuinmente
realizado.

El analisis de la wvalidez de los grupos, en contraste, consiste en la valoracion de
la salida de un proceso de agrupamiento. A menudo este analisis utiliza un criterio
de optimizacion especifico; sin embargo la definicion de este criterio es a menudo una
tarea subjetiva. De aqui, la poca existencia de estdndares bien definidos para esta
valoracién, excepto en algunos dominios bien definidos. Generalmente existen tres
tipos de validacion de la salida de un algoritmo de agrupamiento, la primera una
validacion externa se logra tras comparar la estructura de los grupos formados por
el algoritmo contra una estructura definida a priori. La validacion interna consiste

en tratar de determinar si la estructura de los grupos formados es intrinsecamente
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apropiada para el conjunto de datos. Por ultimo, la valoracion relativa compara las
estructuras de los grupos formados midiendo el mérito relativo de cada una. Para
mas detalles de sobre la forma de validar la salida de un algoritmo de agrupamiento
refiérase a [26, 17].

2.3.3. Agrupamiento Estrella

Como se menciond antes, los algoritmos de agrupamiento particionales generan
como salida una unica estructura de grupos a partir de una coleccion de entrada.
La principal ventaja de este tipo de algoritmos es que pueden trabajar con grandes
conjuntos de datos.

El algoritmo de agrupamiento estrella es un algoritmo que ha mostrado evidencia
positiva sobre la verdad de la hipétesis del grupo® [3]. Este es un algoritmo que induce
de manera natural el nimero de grupos y la estructura de los temas dentro del espacio
de textos. Es un algoritmo de tipo particional, y que dentro de la figura 2.3 cae en la
clasificacién denominada como “Teoria de grafos”.

En las siguientes secciones se describe de manera mas detallada, el funcionamiento
del algoritmo de agrupamiento estrella en su version “fuera de linea”, el cual fue el

que se utilizoé para nuestro sistema generador de resimenes de multiples documentos.

Agrupando Datos Estaticos con Sub-grafos en forma de Estrella

Formulemos el problema de la siguiente manera, la representacion de nuestro sis-
tema de informacion serda por medio de un grafo de similaridad. Un grafo de simila-
ridad es un grafo no dirigido, ponderado G = (V, E,w) donde los vertices en el grafo
corresponden a los textos y cada arista ponderada corresponde a la similaridad que
existe entre dos textos. Nosotros medimos la similaridad entre textos utilizando métri-
cas estandar utilizadas dentro de la comunidad de recuperacién de informacién, por
ejemplo, la medida cosenoidal (Para conocer las diferentes métricas refiérase a [21]).

Para poder aplicar cualquiera de estas medidas de similitud entre documentos, es
necesario trasladar nuestros textos a una forma de representacion donde estas puedan
ser aplicadas. Para esto utilizamos el modelo vectorial (descrito en la seccién 2.2.1),

el cual agrega estadisticas sobre la ocurrencia de palabras dentro de los textos. La

SEl uso del agrupamiento dentro del drea de Recuperacién de Informacién surge debido a una
hip6tesis (hipdtesis del grupo), que dice que los documentos relevantes a una peticién tienden a ser
mas cercanos entre ellos que aquellos que no son relevantes a una peticién en particular.
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premisa del modelo vectorial es que dos textos son similares si usan palabras similares.
Como se mencioné antes, este vector se crea a partir de la coleccién de textos (corpus),
asociando cada palabra importante a una dimension del espacio vectorial. De esta
forma los textos son mapeados a vectores n dimensionales de acuerdo a sus frecuencias
de palabras. Asi, textos similares son mapeados por medio de vectores similares.
Continuando con el caso de la medida cosenoidal, en el modelo vectorial la similaridad
de dos textos es medida por el angulo entre los dos correspondientes vectores. La idea
basica de la medida cosenoidal es medir el angulo entre el vector del documento @ y

el del documento D, para hacerlo calculamos:

(Q.D) = : Zj:l wqjtdj
\/Zj:1<dj)2 Ej:l (wgs)?

/ (2.3.1)

Donde j va de 1 a el nimero total de términos del vocabulario ¢, w,; indica la frecuen-
cia del termino j en el documento @) y d; la frecuencia del termino j en el documento
D.

GG es un grafo completo con aristas de peso variable. Una organizacién del grafo,
que da como resultado grupos confiables de similitud o (i.e., grupos donde los textos

tienen pares de similitud al menos o), puede ser obtenido de las siguientes formas:
1. Umbralizando el grafo a o.

2. Aplicando una cobertura de grupos minimos con grupos maximos en el grafo

resultante G, .

El grafo umbralizado G,, es un grafo no dirigido obtenido de G al ir eliminando
todas las aristas cuyos pesos fueran menores a o. La cobertura de grupos minimos
tiene dos caracteristicas. Primero, al usar grupos para cubrir el grafo de similaridad,
estamos asegurando que todos los textos en un grupo tienen el grado de similitud
deseado. Segundo, la cobertura de grupos minimos con grupos maximos permite que
los vertices pertenezcan a mas de un solo grupo. Desafortunadamente esta técnica es
un problema intratable.

Sin embargo, el problema de la cobertura de grupos minimos, puede ser aproxima-
do por medio de hacer una cobertura en el grafo de similaridad umbralizado utilizando
subgrafos en forma de estrella. Un grafo en forma de estrella de m+1 vertices consiste

de un centro de estrella y de m vertices satélite, donde existen aristas entre el centro
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Figura 2.4: La figura muestra un ejemplo de un subgrafo en forma de estrella.

de la estrella y cada uno de los satélites (Ver Figura 2.4).

El Algoritmo Estrella

El algoritmo de agrupamiento estrella puede ser utilizado para organizar textos
dentro de un sistema de informacion. El algoritmo de agrupamiento estrella esta ba-
sado en una cobertura avida’ de el grafo de similaridad umbralizado por medio de
subgrafos en forma de estrella. El algoritmo aparece en la tabla 2.3.

Este algoritmo tiene dos caracteristicas interesantes. La primera es que la cober-
tura de la estrella no es unica. Un grafo de similaridad puede tener diferentes estrellas
debido a que cuando hay diferentes vértices del mismo grado, el algoritmo escoge ar-
bitrariamente uno de ellos como el centro de la estrella. La segunda caracteristica es
que este algoritmo muestra un codificado simple de la cobertura estrella al ir asignan-
do etiquetas de “centro” y “satélite” a los vértices. Para ver un estudio mas detallado

sobre las caracteristicas del algoritmo de agrupamiento estrella refiérase a [3, 20].

"El nombre de algoritmos 4vidos, también conocidos como voraces (del término inglés “greedy”)
se debe a su comportamiento: en cada etapa el algoritmo “toma lo que puede o la mejor solucién en
ese instante” sin analizar consecuencias, es decir, son glotones por naturaleza.
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Tabla 2.3: Algoritmo Estrella
Para cualquier umbral o:

1. Calcular G, = (V,E,) donde E, ={ec€ E:w(e) >o}.

2. Poner cada vértice en (5, inicialmente marcado como no-
visitado

3. Calcular el grado de cada vértice v eV

4. Tomar el vértice de mayor grado que tenga la etiqueta
‘‘no-visitado’’ como centro de la estrella, y construir un
grupo con éste como centro de la estrella y sus satélites
con sus vértices asociados. Marcar cada nodo de la estrella
recién construida como ‘‘visitados’’.

5. Repetir el paso 4 hasta que todos los vértices estén
visitados.

6. Representar cada grupo por medio del texto correspondiente
al centro de cada estrella.
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Capitulo 3

Estado del Arte

El presente capitulo tiene como objetivo ubicar al lector en el area donde se enfoca
el trabajo de tesis, i.e. en el desarrollo de sistemas para la generacién automatica de
resimenes. Durante la revisién se daran a conocer las principales ramas existentes
actualmente, que son los sistemas de generacién de resimenes de un documento y
los que generan restimenes de multiples documentos; se describiran las arquitecturas
generales de ambas tareas con el objetivo de destacar los puntos positivos y negativos
de cada una. Se mencionaran las tendencias que han ido adquiriendo cada una de estas
ramas de investigacion y al mismo tiempo se mencionard como ha ido evolucionando

el proceso de evaluacién de este tipo de sistemas hasta nuestros dias.

3.1. Generacion Automatica de Restumenes

Estudios hechos a finales de la década de 1950 y principios de los anos 60’s sugerian
que la tarea de generar de manera automaética resumenes era posible, sin embargo
no de una manera directa [24]. Fue necesario un tiempo para que el progreso en
el area de Procesamiento del Lenguaje Natural junto con el incremento de poder
computacional (memoria, velocidad) y ademas el aumento de textos en linea (corpus
en la Web) despertara de nuevo el interés en distintos investigadores en la tarea de
generar resimenes.

A pesar de los resultados alentadores, algunas dudas siguen sin ser totalmente
resueltas. Un ejemplo claro es, determinar que tipo de informacion debe o no de
estar presente en un resumen. Un resumen generado automaticamente, comtinmente

denominado “sumario”, lo podemos definir de la siguiente manera:

= Definicion: Un resumen o sumario es un texto producido a partir de uno o mas

[25]
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documentos, que contiene una porcion significante de la informaciéon contenida
en los documentos originales, y ademas no es mas grande que la mitad del

documento(s) original.

En la definicién anterior, la palabra “documento” involucra diferentes tipos de
fuentes, por ejemplo documentos multimedia, documentos Web, hypertextos, y ac-
tualmente también es posible considerar secuencias de voz [47]. Varios trabajos de
investigacion han logrado definir dos tipos de restimenes de acuerdo a su conteni-
do [24, 25], los restimenes indicativos son aquellos que dan al lector una idea
simple de cual es el contenido del documento y los restimenes informativos son los
que proveen al lector del contenido esencial del documento.

En particular, dentro del area de generacion automatica de resimenes existen dos
formas bésicas en las cuales los resimenes son generados. Los resimenes basados
en Extractos son los restimenes que son creados al reutilizar porciones (palabras,
oraciones, parrafos, etc.) del documento(s) de origen; el otro tipo de resimenes deno-
minados simplemente como restimenes 6 Abstractos los cuales generan' el resumen

final a partir de los extractos obtenidos en un primer paso.?

3.1.1. Etapas de un sistema generador de resiimenes

Diferentes trabajos de investigacion [24, 25] en el drea de generacién automadtica de
resumenes han identificado tres diferentes etapas que son necesarias para la realizacion
de la tarea. Sin embargo, la mayoria de los sistemas actuales llevan acabo simplemente

la primer etapa.

= Identificacion del tépico: como su nombre lo dice consiste principalmente
identificar de alguna manera el tema principal del documento(s) origen. Sin im-
portar el criterio de importancia utilizado, una vez que el sistema ha identificado
las unidades méas importantes (palabras, oraciones, parrafos, etc.), éste puede

simplemente listarlas creando de esta forma un resumen basado en extractos

'El proceso de generacién involucra crear nuevas oraciones a partir de las que han sido extraidas
en un primer paso por el sistema de generacién de resimenes. Para poder crear estas nuevas oraciones
es necesario contar con sofisticados recursos lingiiisticos que interpreten adecuadamente contenido
y significado de las oraciones extraidas. Una vez hecha esta interpretacién el sistema puede mezclar
y/o comprimir oraciones con el objetivo de entregar al usuario un resumen maés coherente.

2Con el objeto de facilitar la lectura a lo largo del documento de tesis se hard uso de la palabra
“resumen 6 resumenes” para referirnos a un “resumen basado en extractos” a no ser que explicita-
mente se exprese lo contrario.
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o desplegarlas a manera de diagramas produciendo asi un resumen esquemati-
co. Tipicamente, la identificacion del tema se lleva acabo a través del uso de

herramientas y/o técnicas complementarias.

= La interpretacion: El proceso de la interpretacion requiere del uso de he-
rramientas o recursos lingiiisticos externos (bases de conocimiento externo). El
resultado de esta etapa generalmente es algo nuevo(algo que no existe de ma-
nera explicita en el documento original), producto de fusionar y/o comprimir

porciones de informacion.

= La generacion: El resultado de la etapa de interpretacion generalmente es
ilegible para un usuario comun. Incluso los resiimenes basados en extractos son
raramente coherentes, pues muchas veces omiten o repiten algo del material
contenido en el documento de original. El objetivo de esta etapa es crear un
texto mas coherente facil de leer para los usuarios. En el caso de los resimenes
basados en extractos el proceso de generacion involucraria algo tan simple como
ordenar las oraciones extraidas de acuerdo a como aparecieron en el documento

original.

3.2. Meétodos para la Generacion de Resimenes de

un solo Documento

3.2.1. Etapa 1: Identificacion del tépico

Para realizar esta etapa la mayoria de los sistemas hace uso de distintos modulos
independientes. Cada médulo asigna un puntaje (o peso) a cada unidad (palabras,
oraciones, parrafos, etc.); posteriormente un médulo en particular se encarga de hacer
la combinacion de los diferentes pesos asignados a cada unidad obteniendo un solo
valor para cada unidad; finalmente el sistema regresara las n primeras unidades con
el peso més alto, tomando en cuenta el tamano del resumen solicitado por el usuario.

Un problema es la forma de elegir el tamano de la “unidad” que se utilizara para
el proceso de extraccién. La mayoria de los sistemas utilizan oraciones completas. El
desempeno de esta etapa es generalmente medido por medio de Precision y Recuerdo
(ver capitulo 2). Dado un documento de entrada, un resumen basado en extractos

producido por un humano, y el resumen basado en extractos producido por el sistema,
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estas medidas dicen que tan cerca estuvo el sistema de producir una salida igual a la
producida manualmente. Para cada unidad, se define como correctas= a el nimero
de oraciones extraidas por el sistema y por el humano; incorrectas= es el nimero de
oraciones extraidas por el sistema pero no por el humano; y olvidadas= el nimero de

oraciones extraidas por el humano pero no por el sistema. Asi entonces tenemos:

p_ correctas (3.2.1)
~ (correctas + incorrectas) o
n_ correctas (3.2.2)

(correctas + olvidadas)

de esta forma decimos que la Precisién refleja cuantas de las oraciones extraidas por
es sistema fueron buenas, y el Recuerdo refleja cuantas de las oraciones buenas olvido
el sistema.

A continuacion se describen las técnicas més utilizadas para la realizacion de la

identificacion del tépico.

= Posicion. Gracias a las regularidades en la estructuras de los textos de diferentes
dominios, ciertas secciones de los documentos (encabezados, titulos, péarrafos
iniciales, etc.) tienden a contener informacién relevante. Un método muy simple
que compite con los mejores sistemas, consiste en tomar los primeros parrafos
de un documento para generar el resumen. Esta técnica funciona muy bien en
articulos de noticias [11]. Algunas variaciones sobre el uso de este tipo de criterio

para hacer la seleccién de oraciones importantes aparece en [18, 29, 42, 45].

» Palabras clave. En algunos documentos es comun el uso de palabras o incluso
frases para introducir conceptos importantes (e.g., “en este articulo se muestra”,
“en conclusién”, etc.), de esta forma las oraciones que contiene dichas frases o
palabras deberian ser extraidas por el sistema. En [51] se reportan valores del
54 % en precisién y recuerdo utilizando una lista de 1,423 palabras/frases clave

para la identificacion de oraciones importantes dentro de articulos cientificos.

s Frecuencia de palabras. El trabajo presentado por Luhn en [34] utiliza la ley

de distribucién de las palabras de Zipf® para establecer el siguiente criterio

3La ley de Zipf establece que en uno o varios documentos se cumple que: un conjunto pequefio
de palabras apareceran de manera muy frecuente dentro del documento, un conjunto de palabras de
mayor tamano apareceran con una frecuencia menor y por ultimo un conjunto grande de palabras
apareceran con muy poca frecuencia.
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de extraccion: Si una oracion contiene palabras que sobrepasan algin umbral
de repeticién , entonces esta oracion contiene muy probablemente informacion

relevante.

Los sistemas propuestos por Luhn [34], Edmundson [18], Kupiec et. al. [29],
Hovy y Lin [25], junto con otros mas [15, 42| utilizan diferentes medidas para
determinar la frecuencia de las palabras y en sus trabajos se reporta entre el
15% y 35 % en precision y recuerdo (utilizando tinicamente este atributo como
criterio de extraccién). En algunos trabajos se muestra como la combinacién de
este atributo junto con otros mas resulta en un sistema con mayores niveles de

precisién y recuerdo [29, 51].

s Similitud con el titulo o con una peticion. Un atributo muy simple pero 1til para
determinar la relevancia de las oraciones es por medio de calcular la similitud
de las oraciones con el titulo del documento o contra un conjunto de palabras

claves proporcionadas por el usuario [15, 29, 25, 42, 51].

= Conexion léxica. Dentro de un documento, las palabras o incluso las oracio-
nes se encuentran conectadas de alguna forma, por medio de repeticiones, co-
referencias, sinénimos y por asociaciones semanticas que pueden ser expresadas
en un tesauro. De esta forma, el nivel de relevancia de las oraciones puede ser
determinado por medio de calcular el grado de conectividad de las palabras
que la conforman contra el resto del documento. Algunos resultados reportados
utilizando este tipo de técnicas van desde un 30 % [13] (utilizando un criterio

de conectividad muy estrictos) hasta un 60 % [7].

s Estructura del discurso. Este criterio es una variacién sofisticada del punto
anterior. Este criterio consiste en determinar la estructura fundamental del texto
y de esta forma ponderar las oraciones de acuerdo a la cercania que tengan con
la idea central. Este tipo de técnicas involucra el uso de recursos lingiiisticos
muy sofisticados y costosos, para ver un sistema que hace uso de este tipo de

métodos refiérase a [35, 36].

s Combinacion de varios modulos. En todos los casos, los resultados han permi-
tido concluir que ningtin método por si solo es capaz de desempenarse tan bien
como lo haria un humano en la tarea de crear resimenes basados en extractos.

Sin embargo, cada método muestra evidencia de que la tarea es realizable, razén

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS



30

3. ESTADO DEL ARTE

por la cual la combinacién de estos mejora el desempeno del sistema. El uso
de técnicas de aprendizaje automatico han adquirido mucha popularidad con el

objetivo de tratar de encontrar la mejor combinacién de estos criterios.

Algunos trabajos que hacen uso del aprendizaje automatico para la resolucion

de la tarea son:

1. Kupiec [29] entrena un clasificador Bayesiano con los atributos de posicidn,

palabras/frases clave, frecuencia de palabras, uso de palabras en mayiscu-
las y la longitud de la oracion. El sistema determina la probabilidad que
tiene cada oracion de pertenecer al resumen final. En sus resultados re-
portados, Kupiec muestra que el atributo posicion por si solo permite al
sistema alcanzar niveles de 33 % de precision, el uso de tinicamente las pa-
labras clave permite al sistema desempenarse a un 29 % (pero cuando estos
dos son combinados se logra obtener hasta un 42 %). Uno de los problemas
de dos de estos atributos es que son dependientes del dominio, i.e. no son
facilmente trasladables a una estructura de documentos diferente. Estos
son el uso de palabras clave para identificar cuando una oracién podria
contener o no informaciéon importante. El usar este tipo de criterio obli-
ga a trabajar con sélo un determinado tipo de documentos, en particular
Kupiec trabaja inicamente con articulos cientificos. Mas sin embargo uti-
liza tres atributos que denominamos independientes del dominio, que son
la posicién y la longitud de las oraciones asi como la presencia de nom-
bres propios. Algo que es interesante del trabajo de Kupiec es que aun
con tan pocos atributos para representar los textos logra obtener buenos

resultados.

. Chuang et. al. [15] evalia el desempeno de distintos algoritmo de aprendi-

zaje, pero a diferencia de Kupiec, él representa a las oraciones por medio de
23 atributos, a los cuales divide en tres grupos. Al primer grupo formado de
cinco atributos los llama atributos no estructurales del texto, por ejemplo
frecuencias de términos, similaridad con el titulo del documento, etc. los
cuales son los tnicos que podemos decir son independientes del dominio
y del lenguaje. El segundo grupo de 15 atributos los denomina relaciones
retéricas. Este conjunto de atributos que podriamos también considerarlos

independientes del dominio y del lenguaje tienen la desventaja de necesitar
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gran cantidad de conocimiento externo para poder ser calculados, pues in-
volucra resolver problemas del lenguaje, por ejemplo encontrar la antitesis,
la causa, circunstanciales, etc. de cada oraciéon. Y el ultimo grupo de tres
atributos tiene que ver con estadisticas tomadas del grupo de atributos

anterior.

3. Neto et. al. [42] utiliza 13 atributos en su sistema. De los cuales sélo cuatro
de ellos son considerados independientes del dominio, los cuales son el valor
centroide de las oraciones, la longitud y posicion de las oraciones, al igual
que la similaridad con el titulo y la presencia de nombres propios. El resto
de los atributos, al igual que en el caso de Chuang, son atributos que

requieren de conocimiento externo para poder ser calculados.

3.2.2. Etapa 2: Interpretacion

La etapa de interpretacién es la que diferencia a los sistemas que sélo crean resume-
nes basados en extractos de aquellos que crean resumenes o abstractos. Durante la
interpretacion, las unidades identificadas previamente como importantes son fusiona-
das, representadas en nuevos términos, y expresadas usando una nueva formulacion,
para lo cual es necesario utilizar conceptos o palabras que no se encuentran en el
documento original.

Ningun sistema es capaz de realizar una interpretacion sin contar con una base
de conocimientos especializada en el dominio de el documento(s) original(es). Ac-
tualmente la etapa de interpretacién se encuentra todavia muy limitada, pues la
adquisicién y/o creacién de conocimiento es una tarea muy complicada, la cal es una
de las razones por las que esta etapa no se realiza en nuestro sistema propuesto. Para
un estudio mas extenso sobre algunas técnicas utilizadas para la realizacién de esta

etapa, refiérase a [8, 25].

3.2.3. Etapa 3: Generacion

El objetivo de esta etapa es la de proporcionar al usuario final un resumen coheren-
te y de facil lectura. Para hacer eso es necesario contar con técnicas sofisticadas para
la generacién de lenguaje natural. Sin embargo, como se mencioné anteriormente, el

sistema propuesto en este trabajo de tesis no alcanzara la etapa de interpretacién
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y consecuentemente tampoco la etapa de generacion. Para un estudio més extenso

sobre algunas técnicas utilizadas refiérase a [5, 28].

3.3. Meétodos para la Generacién de Resiimenes de

Miiltiples Documentos

La tarea de realizar resimenes de un solo documento ya es muy compleja por si
sola. Pero la tarea de realizar el resumen de una colecciéon de documentos relacionados
tematicamente posee varios retos adicionales. El proceso de generar un resumen de
multiples documentos consiste en la creacion de un resumen simple de un conjunto de
documentos relacionados tematicamente. Existen tres grandes problemas que surgen
al momento de manejar multiples documentos: (i) reconocer y resolver redundan-
cias, (ii) identificar diferencias importantes entre los documentos, y (iii) asegurar la
coherencia del resumen, tomando en cuenta que diferentes porciones de informacién
provienen de diferentes fuentes.

Uno de los primeros métodos propuestos para resolver el problema de generar
resumenes de multiples documentos propone el uso de técnicas de extraccién de in-
formacién para facilitar el proceso de identificacion de similaridades y diferencias
entre documentos [40]. Al igual que como sucederia en el caso de un solo documen-
to, los resimenes generados con esta técnica tienden a contener unicamente ciertos
tipos de informacion predefinida, i.e., contendrian tnicamente la informacion que le
interesa al sistema de IE. Trabajos més recientes mezclan las técnicas de extraccién
de informacién con métodos de regeneracion de texto para aumentar la calidad de la
informacién contenida en los restimenes creados [46].

Comunmente se utilizan medidas de similaridad para lograr la identificacion de
redundancias en los documentos. Una técnica muy comun consiste en medir la simi-
laridad entre cada par de oraciones y posteriormente un proceso de agrupamiento es
aplicado con la finalidad de encontrar los temas comunes dentro de la coleccion de
documentos [37, 39, 44]. Una vez hecha la identificacién de la informacion similar, esta
debe de ser incluida en el resumen. Més alla de simplemente listar estas porciones de
informacién (como se hace al trabajar con un documento), es necesario seleccionar las
oraciones mas representativas asegurando asi que la mayor cantidad de informacién

esta siendo considerada para el resumen [44].
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Frases relevantes :‘|>
[:C> - de cada grupo.

Resumen
final

Multiples
Documentos

Figura 3.1: Arquitectura general de un sistema generador de resimenes de multiples documentos

Asegurar la coherencia en el resumen final es una tarea dificil, pues en principio se
requiere de un cierto nivel de entendimiento del contenido de cada oracién ademas de
conocimiento sobre reglas del discurso. Debido a la complejidad que esto involucra,
actualmente muchos de los sistemas simplemente siguen la linea del tiempo para
ordenar el contenido del resumen y en algunos casos una etiqueta indicando la fecha
del evento acompana a cada oracién [32]. La figura 3.1 muestra de manera grafica la
arquitectura general de un sistema generador de resimenes de multiples documentos.
Dentro de esta arquitectura general se puede observar los siguientes pasos generales

a seguir:

= Agrupacion. El proceso de agrupacién tiene como principal objetivo permitir
al sistema dividir la coleccién inicial en sus diferentes sub-temas. Esto permite
identificar las similaridades entre documentos ademés de la informacién tnica

dentro de cada un de ellos.

= Identificacién de informacion representativa. Una vez que los diferentes
sub-temas han sido clasificados, es necesario contar con un método de seleccion
de los elementos mas representativos de cada grupo. El objetivo es abarcar la

mayor cantidad de informacién posible con el menor niimero de oraciones.

= Generacion. Al igual que en la tarea de crear el resumen de un solo documento,
el proceso de generacion consiste en crear un documento coherente. Como se
menciono antes, en muchos casos donde la etapa de generacion no es alcanzada,

las oraciones son ordenadas de acuerdo a la linea del tiempo.
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3.4. Evaluando la calidad de los resimenes

La tarea de evaluar la calidad de los resiimenes producidos de manera automatica
siempre ha sido un problema para los grupos de investigacion dentro de esta area.
La evaluacién de un resumen se vuelve una tarea muy subjetiva debido a que no
existe un resumen ideal contra el cual se pueda comparar la salida de un sistema.
En las préximas secciones se describen algunas de las técnicas de evaluacion utiliza-
das comunmente por diferentes grupos de investigacién, cabe mencionar que dichas

técnicas han ido evolucionando junto con los sistemas de generacion de restimenes.

3.4.1. Estudios previos

Dentro del area de generacion automatica de resimenes existen dos tipos de eva-
luacion. Evaluacion intrinseca que mide la calidad de la salida y extrinseca que
miden la ayuda o asistencia que la salida proporciona al usuario en el desempeno de
una tarea particular.

La mayoria de los sistemas de evaluacion son intrinsecos. Tipicamente los evalua-
dores crean un conjunto de restimenes ideales, uno por cada documento de prueba,
después comparan la salida del sistema con éste, midiendo el traslape del contenido.
Este tipo de evaluacién se puede hacer por medio de Precisién y Recuerdo [15, 29, 42].
Dado el hecho de que no existe un “resumen ideal”, algunos evaluadores utilizan mas
de un resumen generado por humanos por cada documento de prueba, y promedian
el puntaje obtenido por el sistema a través del conjunto de restimenes ideales®.

Un segundo método de evaluacién intrinseca es el de contar con una escala de
evaluaciéon que miden la calidad de los resimenes basandose en su legibilidad; cantidad
de informacién contenida, fluidez y cobertura [45].

Por otro lado, las medidas de evaluacion extrinsecas son faciles de aplicar. Sin
embargo, el problema es saber que tan bien éstas correlacionan la calidad del resu-
men generado con el desempeno de alguna tarea en particular. Un ejemplo de una
medida de evaluacién extrinseca es dentro de la categorizacion de textos (Para ver
en detalle el objetivo de la tarea vea la seccién 2.2). Esta consiste en un primer paso

en clasificar los documentos completos, y en un segundo paso estos documentos son

4Este tipo de evaluacién es el més utilizado, en particular por aquellos sistemas que se basan en
técnicas de aprendizaje automatico.
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resumidos automaticamente y nuevamente vuelven a ser clasificados. Al final se revi-
sa el acuerdo que tuvo el sistema al momento de clasificar los documentos completos
con la clasificacién asignada a los documentos resumidos. Entre mayor sea el acuerdo,

mejor se considera el resumen generado.

3.4.2. Dos medidas basicas

Mucha de la complejidad en la tarea de evaluar los resiimenes generados automati-
camente surge debido a la dificultad de especificar qué es lo que realmente se quiere
medir, y porqué, i.e. no existe una formulacién clara de lo que debe contener la salida
de un sistema generador de resimenes. Aqui mencionamos algunos puntos que deben
ser considerados.

En general, para considerarse un resumen, éste debe de cumplir dos requerimien-

tos:
= Debe ser un texto mas corto que el texto de entrada.

= Debe de contener la informacion importante existente dentro del texto original

(donde la importancia es definida por un experto).

A partir de esto, se pueden definir dos medidas que capturan lo que un resumen S

debe de ser con respecto a un texto 1"

= Razon de compresion

longitud S
=< " = 4.1
CR longitud T (341)
= Razén de Retencién nf g
infoen
=< - - 4.2
rk nfoenT (342)

Independientemente de la forma en que se mida la longitud y la cantidad de in-
formacion contenida en los textos, un buen resumen es el cual logra tener una CR
pequena (i.e., tiende a cero) mientras que su RR es grande (i.e., tiende a la unidad).
La figura 3.2 muestra los comportamientos tipicos que un sistemas de generacién de
resumenes puede tener.

Muidiendo la longitud. Medir la longitud de un texto es un proceso directo; se puede
medir al contar el nimero de palabras contenidas, el nimero de letras, el niimero de

oraciones, etc.

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS



36

3. ESTADO DEL ARTE

RR RR RR

CR CR CR

Figura 3.2: Razdén de compresién VS Razén de Retencién.

Midiendo la cantidad de informacion. Idealmente, quisiéramos medir no sélo la

informacién contenida en el resumen, sino la cantidad de informacién interesante

dentro de ese resumen. Esto resulta ser una tarea complicada, para la cual se han

propuesto diferentes métodos:

1. El juego del experto: Un conjunto de personas expertas en la temdatica marcan

la informacién mas importante dentro de los textos. De esta forma es posible
medir la precision y el recuerdo. Esta técnica es de las més populares dentro del

area de generacion de resumenes.

El juego de la clasificacion: Refiérase a la seccion 3.4.1 para entender como
funciona este tipo de evaluacion. Este tipo de evaluacién extrinseca es de los

mas populares dentro del drea de generacion de resumenes.

El juego Shannon: En teoria de la informacion [49], la cantidad de informacién
contenida en un mensaje es medida por medio de —plogp, donde p es la pro-
babilidad de que el lector adivine el mensaje (o cada pieza de él de manera
individual). Asi, para medir la cantidad de informacién contenida en S rela-
tiva a su correspondiente texto T', se realizan tres tipos de evaluadores. Cada
sistema de evaluacion debe crear T adivinando su contenido letra por letra.
El primero lee T" antes de empezar, el segundo lee S antes de empezar, y el
tercero no lee nada. Para cada evaluador, se almacena el niimero de adivina-
ciones incorrectas Gequivocadas ¥ €l total de adivinadas giorar, de forma que se
calcula R = gequivocadas/ Gtotal- Lia calidad de S puede ser calculada al comparar
los resultados de cada uno de los evaluadores. Rg mide que tanto un evaluador

pudo adivinar a partir de S, mientras que Ry mide que tanto el evaluador tiene
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todavia que adivinar, incluso con “perfecto” conocimiento previo. Entre mas

cercanos estén Rg y Rp, de mejor calidad se considera el resumen.

4. FEl juego de la pregunta: Este tipo de evaluacion determina la calidad de la
informacién contenida en S al contar la cantidad de preguntas (previamente

formuladas a través de T') que es posible responder con S.

Actualmente la evaluacion automatica de resimenes es un concepto que esta pro-
vocando el interés de muchos grupos de investigacion. Es claro que cuando un resu-
men “ideal” basado en extractos sea creado por un humano, los sistemas que generan
resumenes basados en extractos seran faciles de evaluar. Recientemente el uso de una
variante del método BLEU [43] (Bilingual Evaluation Understudy) ha sido utilizado
para evaluar de manera automaética sistemas de generaciéon de resimenes. BLEU es
un método de evaluacién que determina la calidad de la traduccién hecha automati-
camente por medio de una combinacion lineal entre los n-gramas contenidos en el
texto producido por el sistema y los n-gramas encontrados en el texto producido por
un humano. Sus creadores han dado el nombre de ROUGE [6, 33] a esta técnica de
evaluacion, y aunque es una técnica muy prometedora y ampliamente utilizada en

nuestros dias, todavia no es considerada como suficiente.
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Capitulo 4
Generando Automaticamente el

Resumen de un Documento

En este capitulo se describe con mayor detalle el sistema propuesto para la ge-
neracién de resumenes de un sélo documento. La principal caracteristica del método
es que funciona bajo un esquema supervisado. Y aunque es un método supervisado,
nos interesa que sea un método que utilice un conjunto suficiente de atributos, los
cuales sean independientes del dominio y ademas independientes del lenguaje. Estos
atributos deben ser capaces de aportar al clasificador toda la evidencia necesaria para
que éste pueda determinar la existencia de informacion relevante.

Para poder cumplir estos objetivos se hizo un extenso estudio sobre diferentes
sistemas (Ver capitulo 3). Esta revisién nos permitié identificar un conjunto de atri-
butos que son considerados independientes del dominio y del lenguaje, con los cuales
se construyo un primer clasificador. Para poder evaluar el desempeno del sistema fue
necesario trabajar con conjunto de datos etiquetado, de esta forma el medir precisién
y recuerdo se vuelve tarea facil.

Los resultados de esta primer configuracién no fueron los esperados, pues por
medio de un tipo de evaluacién extrinseca se pudo observar que los resimenes que se
estaban generando eran de calidad menor en comparacién con aquellos que estaban
siendo generados a través del método base lider en el area. A partir de estos resultados
se concluyo que la forma de representacién utilizada por el sistema de aprendizaje
no era la adecuada, se opté entonces por utilizar las palabras como la nueva forma
de representacién [53]. Esta representaciéon a diferencia de la primera, considera la
informacion del contexto para determinar si las oraciones de un documento pueden o
no ser importantes, de aqui que en experimentos posteriores se utilizaron secuencias

de palabras (n-gramas) para la representacién de las oraciones. La misma técnica

[39]
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de evaluaciéon fue aplicada a los resimenes generados con estas nuevas formas de
representacion de las oraciones, dando como resultado resumenes de mayor calidad.
En la primer seccion de este capitulo se describe con mayor detalle las caracteristi-
cas de la arquitectura propuesta. En esta misma seccién se describen los atributos
utilizados para cada una de las diferentes representaciones utilizadas por el modelo
de aprendizaje. En la segunda seccion se describen los conjuntos de datos utilizados
para la etapa de experimentacién. Posteriormente un tipo de evaluacion extrinseca
es aplicado a los resimenes obtenidos con el objetivo de determinar la calidad de su
contenido. Por ultimo se presenta una secciéon donde se discute sobre los resultados

obtenidos.

4.1. Arquitectura Propuesta

La parte fundamental de la arquitectura propuesta se compone de un clasificador,
i.e. el uso de herramientas de aprendizaje automatico. En la figura 4.1 se muestra un
diagrama a bloques de los componentes de nuestra arquitectura.

La idea basica de este esquema es que un proceso inductivo automaticamente
construya un clasificador por medio de observar las caracteristicas de un conjunto de
documentos previamente resumidos, i.e. lo que se le da al algoritmo de aprendizaje
son pares (documento,resumen). De tal forma que el problema de generacién de
resiimenes se convierte en una actividad de aprendizaje supervisado(Seccién 2.1).

El proceso de indexado es como ya se ha mencionado antes, un proceso en el cual
la idea es mapear los documentos a una representacion que sea facil de interpretar
para el algoritmo de aprendizaje. Dentro de este proceso de indexado podemos tener
diferentes subprocesos, eliminacion de palabras vacias, un lematizador, etiquetador
de partes de la oracion, etc.

El proceso de aprendizaje consiste en entrenar a un clasificador, en este caso uti-
lizando Naive Bayes, tomando como entrada los pares (documento, resumen). Ideal-
mente el clasificador serda capaz de aprender las caracteristicas que diferencian las
oraciones que pertenecen a un resumen de las que no.

El proceso de clasificacion consiste en generar los resimenes de los documentos
nuevos tomando como modelo lo aprendido en el proceso de aprendizaje. La sali-
da seran entonces documentos cortos que equivalen al resumen de cada uno de los

documentos de entrada.
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Figura 4.1: Arquitectura general del sistema.

4.1.1. Atributos Estadisticos-Heuristicos

Con base en el analisis hecho a los diferentes trabajos en el capitulo 3, se logro reco-
lectar un conjunto de atributos clasificados como atributos independientes del dominio
y del lenguaje. Recordemos que dado que se quiere contar con un sistema que funcione
en cualquier dominio tematico y que ademas se facilmente trasladable a otro idioma,
se decidi6 trabajar iinicamente con este conjunto de atributos. Este conjunto de atri-
butos calculados a base de datos estadisticos o simples heuristicas nos permitieron
definir una primera configuracion para el modelo de aprendizaje. El total de atributos

estadisticos/heuristicos que se utilizaron en esta primer configuracién fueron seis:

1. Centroide: El valor centroide es una medida que indica que tan frecuentes son
las palabras de un documento. Se le atribuye importancia a este atributo pues
utilizdndolo es posible saber que tan cercanas son las oraciones al tema principal
de un documento. Pensemos en el centroide como un vector muy grande, cada
componente del vector es una de las palabras que aparecen en el documento.

Sea D el documento, y |D| el numero de oraciones en el documento. Este vector,
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definido como el centroide del documento, se describe por medio de:

Centroide(D) = (Vwgs Vwyy Vwgs - - + 5 Uy, ) (4.1.1)
Donde: TF(w\IDF
Vg = (wifm (i) (4.1.2)

TF(w;) = f(w;, D) es conocido como “Frecuencia de Términos”, y se define
como el niumero de ocurrencias de w; en el documento D. I DF (w;) es conocida

como “Frecuencia Inversa”, y se calcula de la siguiente forma:

D]
#oraciones en D que contienen w;

IDF(w;) = log (4.1.3)
IDF es una medida que indica que tan “rara” es la palabra w; dentro del
documento D. Entre mas “rara” sea la palabra se le considerara mas indicativa
o informativa. Sea entonces S; donde 7 denota la i-esima oracién en el documento
D, Radev et. al. [45] define al valor centroide de S; como la suma normalizada

de los componentes del centroide:

C(S) = vy x f(w,S) (4.1.4)

wES;

Posicion: Este atributo es considerado importante debido al hecho de que en
diferentes tipos de documentos, la informaciéon mas importante se da en las
primeras oraciones del mismo, i.e. se da la idea principal en los primeros parrafos
y en el resto del documento simplemente esta idea es desarrollada. Para cada
oracién S; en el documento D, el valor de la posicion de esta oracion se calcula

por medio de:
Dl—i+1
P, = ||’TZ’+ X Craz (4.1.5)

Donde C,,, es el valor centroide maximo obtenido en el paso anterior. De esta

forma, la primera oracion en un documento obtiene el mismo valor que C,4;.

Similaridad con el titulo: Varios sistemas hacen uso de palabras clave para
poder identificar oraciones relevantes [29]. Pero como sabemos, es imposible

definir un conjunto de palabras clave que apliquen a todo tipo de documentos,
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pues el hacerlo obligaria al sistema a depender del dominio tematico y atin méas
del lenguaje. Con lo que si contamos es generalmente con un titulo. A menudo el
titulo de un documento da gran informacién sobre el contenido del mismo. Esta
es la razon por la cual se decide utilizar éste atributo. Cuando no existe titulo,
la primera oracién del documento es tomada como el titulo y asi de esta forma
las oraciones con mayor similaridad al titulo son consideradas méas importantes.
Este valor es calculado por medio del producto punto del vector de la oracion
actual S; y el vector de la primera oracién del documento (S7). Los vectores
de las oraciones son representaciones n-dimensionales de las palabras en cada
oracion, i.e. el vector en la posicion j tiene un valor que equivale al nimero de

veces que ese término ocurre en la oracién!. Sea:

(S5.850="3 fwS)- fw5)) (4.1.6)

weS;NS;

El cual es el producto punto entre dos vectores; donde f(w,S) es la frecuencia
del término w dentro de la oraciéon S. Entonces el traslape o la similaridad con

el titulo se calcula de la siguiente forma:

(54,50
F=-021 (4.1.7)
<S 1, S 1>

El cual es producto de los vectores normalizado, asi entonces al evaluar la pri-

mera oracion (i.e., i = 1) el valor de F} serd igual a 1.

4. Presencia de Cantidades Numéricas: Este es un atributo de tipo booleano
que fue considerado debido a la existencia de muchos datos numéricos dentro
de los documentos con los cuales se trabajo. Generalmente los autores indican
por medio de nimeros informacion considerada importante. Por ejemplo, en un
documento que hable de algin desastre natural, los danos materiales, pérdidas
humanas, personas afectadas, etc. son datos que se dan por medio de un niimero.

La forma en que se define el valor de este atributo es:

1, siS; contiene cantidades numéricas
Qi = ’ (4.1.8)

0, en otro caso

'En la seccién 2.2.1 se explica con mayor detalle la forma de representacién vectorial
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5. Nombres Propios: Igual que el anterior este es un atributo de tipo booleano.
La razén por la que se utiliza es debido a que la presencia de nombres refiriéndose
a personas y/o lugares son pistas que indican que la oracién podria contener
datos importantes. Siguiendo el ejemplo de la noticia de un desastre natural, la
oracion que contenga el nombre del lugar donde ocurrié el desastre podria ser
importante, lo cual le da la posibilidad de pertenecer al resumen final. La forma

en que se calcula este atributo es:

1, siS; contiene nombres propios
P = Prop (4.1.9)
0, en otro caso

6. Longitud de la oracion: Este atributo es empleado para penalizar aquellas
oraciones que sean demasiado cortas, dado que este tipo de oraciones no se
espera que pertenezcan al resumen [29, 42]. Se utiliza como atributo la longitud

de la oracion normalizada, esto es:

#num de palabras en S;

.= 4.1.10
#num de palabras de S; mas larga ( )

4.1.2. Secuencias de Palabras como Atributos

El uso de atributos estadisticos-heuristicos permite en efecto que el sistema de
generacion de resumenes sea portable; i.e. se pueden aplicar a otro dominio tematico
e incluso a otro idioma sin mucho esfuerzo, permitiendo un buen desempeno. En
los experimentos realizados se demuestra la validez de esta afirmaciéon de manera
empirica. Al estudiar los resultados obtenidos con esta primer configuracién se pudo
notar que la exactitud del clasificador se mantiene por niveles debajo del 75 %, lo
cual, aunque el sistema es muy preciso en la mayoria de los casos, nos dice que sigue
faltando informacion importante por encontrar, i.e. todas las oraciones relevantes no
estan siendo correctamente recuperadas?.

A continuacion se listan tres razones que pueden estar causando el mal compor-

tamiento del clasificador:

= Distribucion. Como es posible observar en la Tabla 4.1 en ambos conjuntos de

datos estamos hablando de que sélo aproximadamente el 30 % de las instancias

2Ver tablas 4.2 y 4.3 en la Seccién 4.2.2.
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pertenecen a la clase que nos interesa (i.e. oraciones relevantes), si la distribucién
de los datos fuera uniforme, podriamos aspirar a tener un mejor desempeno del
sistema. Desafortunadamente, la misma naturaleza de la tarea obliga a este tipo

de distribucién de las clases.

s Ftiquetado. Otra posible causa es que los conjunto de datos estén mal etiqueta-
dos, permitiendo la presencia de inconsistencias en los datos. Lamentablemente
no tenemos una forma correcta de erradicar este problema, dado que un con-
junto de expertos fueron los encargados de identificar oraciones relevantes y las
no-relevantes, permitiendo esto que la tarea de etiquetado se vuelva una tarea

muy subjetiva.

= Representacion. Una ultima razén por la cual el sistema pude estar com-
portandose tan deficientemente es debido a una mala representacion de las
oraciones. Aunque los atributos que se estan utilizando son independientes del
dominio y del lenguaje, dados los resultados obtenidos concluimos que son muy
pocos atributos y que ademas no es posible capturar con estos la evidencia ne-
cesaria para que el clasificador pueda determinar cuando una oracién contiene o
no informacién relevante. Debido a que las dos razones expuestas anteriormente
son problemas muy dificiles de erradicar surge la necesidad de buscar una forma
de representacién de las oraciones diferente que siga cumpliendo con nuestros
objetivos (atributos independientes del dominio y del lenguaje) y que ademés

ayuden al clasificador a tener un mejor desempeno.

Nuestra propuesta es entonces utilizar las palabras como modo de representacién
de forma que sea posible aumentar la flexibilidad del sistema generador de resimenes
y al mismo tiempo ir disminuyendo la dependencia del dominio como del lenguaje.
En particular proponemos el uso de n-gramas (secuencias de n palabras consecutivas,
ver seccién 2.2.1) como los atributos de las oraciones. Asi, en nuestro modelo cada
oracion sera representada por un vector que contendra un atributo booleano por cada
n-grama que ocurra en el conjunto de entrenamiento.

Este tipo de representacion ha sido utilizada ampliamente dentro de diferentes
tareas de procesamiento de textos. En particular dentro de clasificacién de textos
(Seccién 2.2) el uso de la bolsa de palabras (BOW) o l-gramas como forma de re-

presentacién corresponde a la técnica que mejores resultados ha proporcionado [48].

GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS



46

4. GENERANDO AUTOMATICAMENTE EL RESUMEN DE UN DOCUMENTO

Sin embargo, existen diferentes estudios que se han realizado con el objetivo de de-

terminar el efecto de la generalizacion de esta técnica a través del uso de secuencias

de pa

labras como atributos para representar los textos [19, 10, 14]. Estos estudios

indican que el uso de n-gramas no aumenta de manera considerable el desempeno de

la tarea de clasificacién de textos.

A

pesar de los resultados poco favorables del uso de n-gramas dentro de la tarea

de clasificacién de textos, nosotros creemos que éstos pueden ser utiles dentro de la

tarea

4.2,

de generacion automatica de resimenes. Esta hipdtesis se basa en que:

Por un lado tenemos que las oraciones son mucho mas pequenas que un docu-
mento, y consecuentemente el clasificador requerira de informacion mas detalla-
da para poder distinguir entre oraciones relevantes y no relevantes. Por ejemplo,
dentro de clasificacion de textos, la simple presencia de la palabra “temblor”
dentro de un documento indicaria que éste habla sobre un evento de este tipo.
No obstante, no podria ser suficiente informaciéon como para seleccionarla como
una oracién relevante. En una oracion que contenga n-gramas como “el-temblor-
afecto” o “temblor-de-magnitud” podrian indicar la presencia de informacion

mas importante.

Por otro lado, recientemente grandes avances se han dado en la forma de eva-
luacién de los sistemas de generacién automatica de resumenes [6, 33, 31]. Estos
trabajos han mostrado que las correspondencias de n-gramas entre los resime-
nes producidos automaticamente y los hechos por humanos son un buen indi-
cador de la calidad del resumen y del buen desempeno del sistema. Nuestra
propuesta difiere de este tipo de sistemas en que se emplean directamente los
n-gramas para la construccion de los restimenes, i.e., utiliza los n-gramas para

seleccionar las oraciones relevantes.

Experimentos y Resultados

4.2.1. Conjunto de datos

Para los diferentes experimentos se utilizaron dos diferentes conjuntos de datos,

uno de ellos en Espanol mexicano y el otro en Inglés. Ambos conjuntos consisten de

articulos de noticias, pero el primero sélo contiene noticias que hablan sobre desastres
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naturales, mientras que el segundo considera ademas de este tipo de noticias también
de otros tipos adicionales, por ejemplo politica, deportes, economia, etc. La tabla 4.1

resume algunas estadisticas sobre estos conjuntos de datos.

Tabla 4.1: Estadisticas de los conjuntos de datos

Numero de Oraciones

Conjunto Idioma Dominio Oraciones Relevantes
DESASTRES Espafniol Desastres Naturales 2833 863 (30 %)
CAST Inglés General 4873 1316 (27 %)

El conjunto de datos de Desastres consiste de 300 noticias recolectadas de dife-
rentes periddicos publicados en México. Cada una de las oraciones fue etiquetada
utilizando dos etiquetas bésicas: Relevante y No-Relevante. De forma que fuera posi-
ble evitar la subjetividad en el proceso de etiquetado, los expertos fueron instruidos
para marcar como oraciones “Relevantes” sélo aquellas que contengan al menos un
hecho concreto sobre el evento sucedido. Por ejemplo, la fecha o el lugar en el que el
desastre natural ocurrid, o el nimero de personas o casas afectadas, danos econémicos,
magnitud o escala del evento.

Por otro lado, el conjunto de datos CAST (Computed-Aided Summarization,el
significado de su siglas en inglés) consiste de 164 articulos de noticias. Al contrario
del conjunto de Desastres, éste incluye reportes sobre diferentes temas tales como
politica, economia, deportes, etc. Las oraciones de este conjunto de datos fueron
etiquetadas a mano por expertos como Relevantes y No-Relevantes. Como es posible
ver en la tabla 4.1, ambos conjuntos de datos mantienen una distribucion similar
de oraciones relevantes. Mas detalles sobre la forma en que el conjunto de datos
CAST fue construido puede revisarse en [22]. El trabajar con datos etiquetados y
bajo un esquema supervisado nos permite medir el desempeno del sistema por medio
de precision y recuerdo. La evaluacién para todos los experimentos se hizo por medio

de la técnica de validaciéon cruzada con 10 pliegues.

4.2.2. Experimentos con atributos estadisticos - heuristicos
El primer bloque de experimentos se realizé bajo la siguiente configuracion:

= En un primer modo se utilizé el conjunto de datos “Desastres”. Cada instancia

(i.e. cada oracién de cada texto) fue representada por medio de sus atributos
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estadisticos-heuristicos. El clasificador se construyé utilizando el algoritmo de

Naive Bayes.

= En un segundo modo, se utiliz6 el conjunto de datos “CAST”. La configuracién

del experimento fue la misma que la del punto anterior.

En la tabla 4.2, se muestran los resultados de precisién (p), recuerdo (r) y exacti-
tud (e) del clasificador para los experimentos realizados con el conjunto de datos de
DESASTRES. En la segunda columna de la tabla 4.2 se muestra el desempeno obte-
nido por el sistema (p, r, e) utilizando los atributos de manera individual. La tercera
columna de la tabla 4.2 muestra la variacion del desempeno del sistema al ir usando

sucesivamente los diferentes atributos.

Tabla 4.2: Resultados Experimentos con atributos estadisticos heuristicos para el conjunto de Desastres

Desempeno Desempeno
Atributos Individual Acumulativo
D r e P r e
Centroide 100  69.51 69.51 100 69.51 69.51
Posicion 94.56 75.42 74.80 92.27 75.43 73.95
Similaridad 94.61 75.25 74.62 94.06 75.54 74.70
Cantidades numéricas 76.14 78.32 68.77 88.73 78.10 7T4.87
Nombres Propios 100 69.51 69.51 88.78 78.22 75.01
Longitud 100  69.51 69.51 87.30 78.89 74.94

Al observar los resultados de la tabla 4.2 podemos observar que el atributo que de
manera individual aporta mayor informacién al clasificador; permitiendo esto tener
un balance entre la precision y el recuerdo; es el que mide la similaridad con el titulo
y también la posicion. Por otro lado, la combinacién de los seis atributos no resulta en
un buen desempeno del sistema, pues a partir de que se agregan el atributo cantidades
numéricas, nombres propios y longitud la precision del sistema empieza a decaer. En
este punto concluimos que el mejor resultado se alcanza con la combinacion de los
tres primeros atributos.

La siguiente tabla(Tabla 4.3) muestra los resultados obtenidos bajo el mismo es-
quema de evaluacion pero en esta ocasiéon se realizaron las pruebas en el conjunto de
datos CAST.

Recordemos que el conjunto de datos CAST es un conjunto de noticias en inglés y

ademads las notas son sobre gran variedad de temas, lo cual no sucede con el conjunto
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Desastres. El objetivo de este experimento es mostrar la portabilidad de los atributos

estadisticos heuristicos entre diferentes dominios y lenguajes.

Tabla 4.3: Resultados Experimentos con atributos estadisticos heuristicos para el conjunto de datos
CAST

Desempeno Desempeno
Atributos Individual Acumulativo

D r e P r e
Centroide 100 72,99 72.99 100 72.99 72.99
Posicién 100 73 73 100 72.99 72.99
Similaridad 100 73 73 86.50 76.73 71
Cantidades numéricas 100 73 73 86.95 76.76 71.27
Nombres Propios 100 73 73 86.33 76.64 70.81
Longitud 98.98 73.12 72.69 74.36 80.44 68.08

Lo importante a resaltar de estos experimentos es que el sistema se comporta de
manera similar. En este caso el atributo que permite tener un mejor balance entre
la precisién y el recuerdo es el de longitud de la oracion. Este, aunque por muy
poco ayuda al sistema a identificar mejor aquellas oraciones que pudieran ser més
importantes. Y en este caso, la combinaciéon de los cuatro primeros atributos es la

que permite al clasificador encontrar aquellas oraciones relevantes.

4.2.3. Experimentos con secuencias de palabras

Tres diferentes experimentos fueron realizados en esta secciéon. Primero evalua-
mos el desempeno del sistema utilizando una representacion basica, esto es palabras
simples como atributos. Un segundo experimento consistié en utilizar secuencias de
palabras como forma de representacién (i.e. m-gramas). Un tercer experimento fue

realizado empleando como atributos secuencias frecuentes maximales(SFM).

Primer Experimento: Palabras simples como atributos

En este experimento se utilizo palabras simples como atributos para representar
las oraciones. Dado que el espacio original de atributos tiene una alta dimensionalidad,
fue necesario aplicar una técnica de reduccion de dimensionalidad, en particular se
utilizé el muy conocido algoritmo de ganancia de informacién para seleccionar un

subconjunto de atributos con mayor aporte de informacién (Ver seccién 2.2.1). La
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tabla 4.4 muestra el nimero de atributos considerados en este experimento para cada

conjunto de datos.

Tabla 4.4: Nimero de atributos (palabras simples)
Originales Seleccionados

DESASTRES 8958 530
CAST 10410 612

La siguiente tabla (Tabla 4.5) muestra los resultados obtenidos en este experi-
mento. Es importante resaltar dos cosas para estos resultados (i) la representacion
propuesta muestra un desempeno similar para ambos conjuntos de datos, indicando
esto que la representacion cumple con su independencia de dominio y de lenguaje, y
(ii) la representacién propuesta sobrepasa al desempeno obtenido con el sistema que
utiliza atributos estadisticos-heuristicos tanto en precision, recuerdo y exactitud por

aproximadamente 4 %, 9% y 10 % respectivamente para ambos conjunto de datos.

Tabla 4.5: Evaluacion del sistema con la representacion palabras simples
Estadisticos-heuristicos Palabras simples

D r e D r e
DESASTRES 87.89 78.89 74.94 91.72 87.12 84.82
CAST 74.36 80.44 68.08 88.67 84.39 79.76

Segundo Experimento: Secuencias de palabras como atributos

En este experimento se representé a las oraciones por medio de secuencias de
palabras (n-gramas). Especificamente, se consideraron secuencias de hasta tres pa-
labras, i.e., de unigramas hasta trigramas. Al igual que en el experimento previo, se
utilizo el algoritmo de ganancia de informacién para reducir la alta dimensionalidad
del espacio de atributos y asi seleccionar un pequeno subconjunto representativo. No
se consideraron secuencias mayores de n-gramas, debido a que éstas resultaban ser
eliminadas, en su mayoria, por el algoritmo de reduccién de dimensionalidad dado
que su aporte de informacién era nulo. La tabla 4.6 muestra el nimero de atributos
considerados para este experimento en ambos conjuntos de datos.

La tabla 4.7 muestra los resultados obtenidos en este experimento. Es posible

observar que el uso de n-gramas incrementa la precisién de la clasificacion y al mis-
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Tabla 4.6: Nimero de atributos (n-gramas)

Originales Seleccionados
1-gramas 2-gramas 3-gramas  Total Total
DESASTRES 8958 34340 53356 96654 2284
CAST 10410 52745 72953 136108 2316

mo tiempo se mantiene los valores de recuerdo, i.e., no estamos perdiendo oraciones
correctamente recuperadas . Este comportamiento es una causa directa de utilizar
atributos que son mas detallados. Este tipo de atributos permite tener una mejor
distincion entre las oraciones relevantes y no relevantes. En particular nos permiten

tratar los casos dificiles.

Tabla 4.7: Evaluacién del sistema con la representacién n-gramas
Palabras simples n-gramas

P c e P c e
DESASTRES 91.72 87.12 84.82 95.53 86.09 86.16
CAST 88.67 84.39 79.76 96.48 84.53 84.54

Tercer Experimento: Secuencias Frecuentes Maximales como atributos

Las secuencias frecuentes maximales son el siguiente paso después de haber utili-
zado n-gramas en muchas de las tareas de procesamiento de texto. Al observar que
el uso de m-gramas en efecto hizo que el sistema se desempenara de una mejor ma-
nera, se optd por representar las oraciones por medio de sus secuencias frecuentes
maximales (Ver seccién 2.2.1). Uno de los pardmetros necesarios antes de calcular
las secuencias frecuentes maximales del conjunto de entrenamiento, es el umbral de
repeticion. Tras haber realizado varias pruebas y observar la tendencia de los resulta-
dos obtenidos se decidié que el mejor valor para este umbral seria igual a tres. Dada
la alta dimensionalidad de los datos fue necesario aplicar un método de reduccién
de dimensionalidad, que al igual que en los experimentos anteriores fue Ganancia
de Informacion. La tabla 4.8 muestra el nimero de atributos seleccionados para la
realizacion de este experimento en ambos conjuntos de datos.

La tabla 4.9 muestra los resultados obtenidos en este experimento. Es posible

distinguir que el uso de las secuencias frecuentes maximales no ayuda al sistema pa-
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Tabla 4.8: Nimero de atributos (Secuencias frecuentes maximales)
Originales Seleccionados

DESASTRES 5469 1277
CAST 7178 542

ra hacer la adecuada identificacion de las oraciones relevantes. En la tabla es posible
distinguir que el desempeno aunque mejor al uso de palabras simples no mejora de ma-
nera considerable los resultados obtenidos con la representaciéon hecha con n-gramas
(En particular para el conjunto de DESASTRES).

Tabla 4.9: Evaluacién del sistema con la representacién SFM

n-Gramas SFM
D c e P c e
DESASTRES 95.53 86.09 86.16 96.23 &87.09 87.48
CAST 96.48 84.53 84.54 96.25 82.17 82.02

Como se puede observar en la tabla 4.9 sélo para el caso del conjunto de datos
Desastres los resultados son un poco mayores (aprox 1% mayores), pero dada la
complejidad que implica el calculo de las secuencias frecuentes maximales y la poca
ganancia que estas otorgan al desempeno del sistema, hemos decidido no utilizar este

tipo de representaciéon para futuras pruebas.

4.2.4. FEvaluaciéon Extrinseca

Método Base

Para tener resultados contra los cuales comparar el desempeno del sistema de
generacion automatica de resimenes utilizando una representacion de los textos por
medio de atributos estadisticos-heuristicos, es necesario definir un método base o
baseline (Término en inglés).

El método base establecido por la comunidad cientifica que trabaja dentro del
area de generacion de resimenes, consiste en tomar las n primer lineas del texto y
posteriormente éstas son entregadas como resumen al usuario. Esto se hace debido a
la hipotesis que asegura que la informaciéon més importante de cualquier documento

se encuentra en las primeras secciones de éste.
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Para nuestros experimentos tomamos n = 4. Este ntiimero se eligio pues resulto ser
el tamano promedio de los resimenes que nuestro sistema estaba generando. El obje-
tivo de calcular este método base es el de comprobar que efectivamente los resiimenes
que se estan generando con nuestro sistema son de mayor calidad que el obtenido por
el método base. Para evaluar esta calidad lo haremos por medio de evaluar el desem-
peno de otra aplicacién (evaluacién extrinseca, ver seccién 3.4.1). En la seccién 4.2.4

se describe con mayor detalle como se llevo acabo esta comparacion.

Evaluacién con TOPO, un sistema de IE

Dado que estamos trabajando bajo un esquema de aprendizaje supervisado, nos es
posible evaluar el desempeno del sistema por medio de precision, recuerdo y exactitud
del clasificador. Sin embargo, estas medidas no nos dicen mucho acerca de la calidad
del resumen generado, lo inico que indica en que tan bien el clasificador encontré las
instancias positivas. En secciones anteriores (Seccién 3.4.1), se dijo que, una de las
formas de evaluar la calidad de los resimenes producidos por este tipo de sistemas, es
por medio de evaluar el desempeno de otro sistema, en una tarea totalmente diferente.
A este tipo de evaluacion se le conoce como evaluacion extrinseca.

La propuesta es entonces evaluar el desempeno de un sistema de extraccién de in-
formacion al utilizar los resimenes generados por nuestro sistema contra el desempeno
que obtendria si utilizara las noticias completas. Generalmente los sistemas de extrac-
cién de informacién son especializados en algin dominio, por esta razén este tipo de
evaluacién solo fue posible con el conjunto DESASTRES, el cual es especializado en
desastres naturales.

Un sistema de extraccion de informacion se ocupa de estructurar informacion
contenida en textos que son relevantes para el estudio de un dominio (o escenario)
particular, llamado dominio de extraccion. En otras palabras, el objetivo de un sistema
de extraccién de informacién (IE, por sus siglas en inglés) es encontrar y enlazar la
informacion relevante mientras ignora la extrana e irrelevante.

TOPO es un sistema de IE especializado en el dominio de desastres naturales [50].
Un sistema de extraccién de informacién como TOPO tiene diferentes medidas para
poder evaluar su desempeno. Una de estas medidas que es muy conocida en muchas
tareas es la medida F' (Ecuacién 2.2.7).

El procedimiento para realizar la evaluacién fue el siguiente, se tomé el conjunto

de datos de DESASTRES. En un primer modo las noticias completas fueron dadas
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Figura 4.2: Evaluacién extrinseca del sistema de generacién de restimenes

como entrada a TOPO sin ningin tipo de procesamiento. El desempeno de TOPO
con estos datos en la grafica de la figura 4.2 equivalen a la barra titulada completa. En
un segundo modo, se dié como entrada a TOPO las noticias calculadas con el método
base definido en la seccién 4.2.4 (Baseline). En un tercer modo se di6 como entrada
al sistema TOPO los restiimenes generados utilizando la técnica de representacion por
medio de atributos estadisticos-heuristicos (E/H). En un cuarto modo se di6 como
entrada a TOPO los resumenes generados utilizando la técnica de representacion
por medio de palabras simples (PS). Y por ultimo la entrada a TOPO fueron los
resimenes generados utilizando n-gramas como modo de representacién (n-gramas).

El desempernio del sistema TOPO evaluado por medio de la medida F' con estas
cinco configuraciones diferentes se muestran en la grafica de la figura 4.2.

Utilizar las noticias completas apenas le permite a TOPO alcanzar un desempeno
del 67 %, mientras que con el método base definido se logra alcanzar un 53 %. Utili-
zando los atributos estadisticos-heuristicos se logra alcanzar un desempeno del 47 %,
con lo cual podemos reafirmar lo dicho anteriormente, que por medio de este tipo de
representacion no es posible para el clasificador poder diferenciar correctamente las
oraciones relevantes de aquéllas que no lo son.

Por otro lado, al utilizar una representaciéon por medio de palabras simples y por

medio de n-gramas se logra tener un empate en el desempeno de TOPO, alcanzando
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un 63 %. Estos resultados nos permiten concluir que efectivamente el representar a
las oraciones por medio de n-gramas hace que para el sistema de clasificacion sea més

sencilla la tarea de identificar las oraciones relevantes.

4.3. Discusion

En este capitulo se abordé la problematica que implica la generacion de resimenes
de un solo documento. Nuestra propuesta consiste en crear un clasificador, el cual
por medio de observar pares de (documento, resumen) hechos por un conjunto de
expertos, éste fuera capaz de aprender las caracteristicas que componen a las oraciones
importantes dentro de un documento.

El uso de un método de aprendizaje automatico se hizo con el fin de construir un
sistema portable a diferentes dominios e incluso a distintos idiomas. Para lograr esto
fue necesario hacer un estudio exhaustivo sobre las diferentes técnicas que han sido
utilizadas en el pasado para resolver la tarea de generar el resumen de un documento.
Algo que se pudo observar en este estudio fue que todos los sistemas revisados hacen
uso de atributos que son dependientes del dominio tematico e incluso del lenguaje de
los documentos. Sin embargo se logré conjuntar diferentes atributos que se conside-
raron independientes del dominio y del lenguaje a los cuales denominamos atributos
estadisticos-heuristicos.

Con el objetivo de mostrar la portabilidad de nuestro método se utilizaron dos con-
juntos de datos. La principal diferencia entre estos conjuntos es el idioma, el primero
escrito en espanol y el segundo en inglés, y aunque ambos eran articulos de noticias, el
primero contiene inicamente noticias correspondientes a desastres naturales mientras
que el segundo contiene noticias de deportes, politica, economia, etc.

Se realizdé un primer conjunto de experimentos utilizando como forma de repre-
sentacion los atributos estadisticos-heuristicos. Al observar el comportamiento del
clasificador en ambos conjuntos de datos, se confirmé la portabilidad del método,
pues en ambos conjuntos el desempeno del sistema es muy similar. Aunque el sistema
obtuvo altos niveles de precision, fue posible observar que la tarea de identificar las
oraciones relevantes seguia siendo dificil para el clasificador, debido a que los niveles
de recuerdo obtenidos eran todavia muy deficientes.

Se hizo un anélisis para determinar cuales podrian ser las verdaderas causas de

este comportamiento. Tres posibles razones fueron identificadas: debido a la distribu-
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cion de las clases, al etiquetado de los datos y a la representacion de los datos. La
distribucion tan desbalanceada de las clases es algo natural dentro del area de gene-
racién de resimenes, por lo cual el tratar de balancear las clases no era una opcién.
Por otro lado, el etiquetado de los datos para ambos conjuntos de datos fue realizado
por un conjunto de expertos, el problema aqui es la subjetividad de la tarea, pues
siempre existiran oraciones que puedan ser consideradas relevantes por un experto
mientras que para otro no lo seran. La conclusion fue entonces que los datos esta-
ban siendo mal representados, es decir, el conjunto de atributos que se utilizaron no
eran suficientes para capturar la evidencia necesaria que serviria para identificar las

oraciones relevantes.

La solucién propuesta fue utilizar una forma de representacién diferente. Nuestra
propuesta es entonces utilizar las palabras como modo de representacion de forma que
sea posible aumentar la flexibilidad del sistema generador de resimenes y al mismo
tiempo ir disminuyendo la dependencia del dominio como del lenguaje. El uso de las
palabras como forma de representacién ha sido utilizado ampliamente en diferentes
tareas de procesamiento de textos (e.g., clasificacién de textos), sin embargo nunca

utilizado en la tarea de generacién de restimenes.

En un primer bloque de experimentos se utilizé a las palabras simples (BOW) como
forma de representacion. Los resultados obtenidos demostraron cémo el utilizar las
palabras como atributos, ayudan al clasificador a identificar las oraciones importantes.
Ademas se observé que el comportamiento del sistema en ambos conjuntos de datos

era muy similar, lo cual demuestra la pertinencia del método.

En un segundo bloque de experimentos se utilizé secuencias de palabras (n-
gramas) como atributos. El uso de los n-gramas permite agregar al clasificador infor-
macién del contexto (son atributos més detallados), la cual debido a que se trata de
una tarea de clasificacién “fina” representé un incremento en el desempeno del siste-
ma. Cabe mencionar que con estos experimentos se demostré que el uso de n-gramas
son adecuados para tareas donde la clasificacion que se desea hacer es mas fina (en
particular a nosotros nos interesa identificar oraciones relevantes dentro de un docu-
mento completo), que no es el caso de la clasificacién de textos temdtica, razén por
la que los n-gramas no han funcionado en la resolucion de esta tarea.

Evaluaciéon tradicional fue aplicada al sistema al evaluar precisién, recuerdo y
exactitud del clasificador. Pero ademas de esto, un tipo de evaluacién extrinseca fue

propuesto. El objetivo tras aplicar este tipo de evaluacién a los resimenes creados era
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el determinar la calidad del resumen, es decir, queriamos medir que tanta informacién
realmente importante estaba contenida en los resimenes. Para lograr esto, se com-
paré el desempeno de un sistema de extraccion de informacion al recibir como entrada
en un primer modo los documentos completos y en un segundo modo los resiimenes
generados por nuestro sistema. Por medio de esta evaluaciéon comprobamos que la
representacion que utilizé atributos estadisticos-heuristicos que aunque si encuentra
parte de la informacién relevante no lo hace tan bien como cuando se utiliza una

representacion por medio de secuencias de palabras (n-gramas).
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Capitulo 5
Generando Automaticamente
Resumenes de Multiples

Documentos

En este capitulo se describe el trabajo realizado para resolver la tarea de gene-
rar resumenes a partir de multiples documentos. Como es de suponerse, el generar
resimenes de multiples documentos implica necesariamente que se resuelvan los pro-
blemas a los que se enfrenta la tarea de generar resimenes de un solo documento
ademas de algunos otros como la eliminacién de redundancias, resolver problemas

temporales, etc.

En la primera seccion de este capitulo se describe la arquitectura propuesta para la
resolucion de la tarea de generacion de resimenes de multiples documentos. Esta ar-
quitectura, a diferencia de la presentada en el capitulo anterior (Figura 4.1), combina
dos grandes moédulos. Un primer médulo que funciona bajo un esquema supervisado
el cual es el encargado de identificar y extraer los elementos més importantes de cada
documento dentro de la coleccion inicial, dando como salida un resumen por cada do-
cumento existente en la coleccién. Estos resiimenes sirven como coleccién de entrada
al segundo maédulo, el cual funciona bajo un esquema no supervisado. Este médulo se
compone principalmente de un método de agrupamiento (clustering) que tiene como
objetivo principal encontrar los “sub-temas” tratados en los resumenes de entrada,

ademas de la identificacion y el manejo de la informacién redundante.

En la segunda secciéon se describe brevemente en que consiste ROUGE, que es
el método de evaluacién utilizado. ROUGE es una herramienta estandar de reciente

creacién que tiene por objetivo principal evaluar la calidad de los resiimenes gene-

[59]
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Figura 5.1: Arquitectura general del sistema multi-documento

rados automaticamente. Esta evaluacién mide el “parecido” del resumen obtenido a
través de un sistema de computo contra resimenes “ideales” generados por humanos
expertos en esta tarea.

La tercera seccion muestra los resultados obtenidos con la arquitectura propues-
ta. Cabe mencionar que ademas de esta configuracién , dos mas son evaluadas con
el objetivo de comparar y demostrar la pertinencia del método propuesto en este
trabajo. Estas dos configuraciones agregadas simulan el comportamiento de técnicas
utilizadas tradicionalmente dentro de esta area permitiéndonos asi tener un punto de
comparacion. Finalmente son presentadas algunas conclusiones sobre los resultados

obtenidos en este punto.

5.1. Arquitectura Propuesta

La figura 5.1 muestra el diagrama a bloques de la arquitectura propuesta para

resolver la tarea de generar resiimenes de multiples documentos.
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Como es posible observar en la figura, la arquitectura esta dividida en dos grandes
modulos o etapas. La primera, llamada etapa supervisada consiste principalmente de
un clasificador. La idea basica del enfoque utilizado en esta etapa es que por medio de
un proceso inductivo se construya de manera automatica un clasificador al observar las
caracteristicas de un conjunto de documentos previamente resumidos, en particular
estamos hablando de pares (documentos, extractos). La salida de esta primera etapa
consiste en un nuevo conjunto, esta vez de documentos cortos que corresponden al

resumen de cada uno de los documentos de la coleccién inicial.

Los documentos cortos generados hasta este punto, serviran de entrada al segundo
gran moédulo, o etapa no supervisada. El objetivo principal de esta segunda etapa es
identificar la informaciéon comin como aquella no comun (i.e., inica) entre los docu-
mentos de la coleccién, en otras palabras, lo que se quiere encontrar son los diferentes
sub-temas tratados dentro de la coleccion. En particular se utiliza un algoritmo de
agrupamiento (agrupamiento estrella) para lograr estos objetivos. Dada la naturaleza
de este algoritmo, la salida resulta en grupos ordenados de acuerdo a su tamato y
ademas dentro de cada grupo existe una cierta jerarquia entre sus elementos que nos
permite identificar al elemento més representativo (i.e., el que contiene méas informa-
cién) resolviendo asi los problemas de redundancia de informacién. Finalmente, un
documento muy corto es generado a partir de estos grupos encontrados hasta alcanzar

un tamano especificado por el usuario.

5.1.1. Primera Etapa: El clasificador

Como hemos mencionado previamente, esta etapa se compone principalmente por
un clasificador. Este clasificador es construido por medio de observar las caracteristi-
cas de un conjunto de documentos previamente resumidos i.e., pares (documentos,
resumenes), convirtiéndose esto en una tarea de aprendizaje supervisado.

La configuracion de este primer médulo es similar a la arquitectura propuesta en el
capitulo 4. La caracteristica principal de este clasificador es que utiliza la informacién
del contexto para determinar cuando una oracién es o no relevante. Si se observa
de manera aislada, este primer médulo funcionaria por si solo como un sistema de
generacion de resumenes de un documento. Sin embargo, una de las restricciones de
la arquitectura mostrada el la figura 5.1 es que los documentos de entrada deberéan

estar relacionados tematicamente, e.g., si los documentos de entrada son noticias,
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Figura 5.2: Descripcién de la etapa no supervisada

éstas deberan hablar del mismo evento.

Para la tarea de generar resimenes de miltiples documentos la configuracion que
se le di6 a este primer moédulo fue la siguiente: (i) la forma de representacion de las
instancias se hizo por medio de n-gramas, en particular se tomo hasta trigramas, (ii)
el algoritmo de clasificacion utilizado fue Naive Bayes. En la seccién 5.3 se muestran
los resultados obtenidos de esta primer etapa. Esta evaluacién consiste inicamente en
medir la precision y el recuerdo obtenido por el algoritmo de clasificacion. Recordemos

que esto es posible pues estamos trabajando con conjuntos de datos etiquetados.

5.1.2. Segunda Etapa: Algoritmo de Agrupamiento

Ya hemos descrito en la seccién 2.3 el algoritmo de agrupamiento que utilizamos
en esta parte de la arquitectura propuesta, el algoritmo estrella. Este algoritmo fue
seleccionado debido a varias ventajas que tiene, una de las principales es el hecho de
que es un algoritmo que deduce el nimero de grupos de manera natural, i.e., no es
necesario especificar el niimero de grupos que se quieren formar.

La salida de este algoritmo son grupos de documentos en forma de “estrella”
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(Figura 5.2). Otra de las ventajas de este algoritmo es que dada la forma de la salida
(forma estrella), el algoritmo garantiza que el elemento central de cada una de las
estrellas formadas es el elemento mas representativo del grupo, pues el algoritmo
induce de manera natural la estructura de los textos dentro del espacio de los textos,
lo cual se logra asegurando que los deméas elementos al menos son semejantes a el

centro por un factor o.

Este algoritmo, aunque con muchas ventajas, tiene algunas restricciones, el al-
goritmo descrito en la tabla 2.3 en el primer paso menciona el cédlculo de un grafo
umbralizado G, (Ver Figura 5.2). Para calcular este grafo es necesario aplicar técni-
cas de medicion de similaridad entre documentos por medio de las cuales es posible
definir el umbral o. Para este trabajo se utilizaron tres técnicas estandares dentro
de la comunidad de recuperacion de informacién, la siguiente secciéon describe estas

técnicas.

Calculando similaridad entre documentos

El objetivo de las medidas de similaridad dentro de la comunidad de recuperacion
de informacién es comparar que tanto un vector representando (Modelo vectorial
ver seccién 2.2.1) un documento peticién se parece a otro dentro de una coleccion.
Existen varias métricas de similaridad entre documentos bien documentadas pero

nosotros solo mencionaremos tres de las mas utilizadas.

El objetivo es contar con un valor numérico al cual llamaremos coeficiente de
similaridad SC, el cual nos dird cuan parecidos son los documentos D; y D;. Es
conveniente mencionar que para nuestro sistema ambos documentos son manejados
como documentos cortos, en particular nuestro sistema coloca en cada documento sélo

una oracién. Entonces, dadas estas restricciones tenemos:

= Medida Cosenoidal. La idea basica de ésta es medir el angulo entre el vector

de D; y de Dj, para hacerlo, calculamos:

SC(D;, D;) = D Wikt (5.1.1)
VS ()2 S ()2
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= Medida DICE. El coeficiente de DICE es obtenido por medio de:

t
SC(D;, D;) = 2 et Wik (5.1.2)

O (wi)? Y (wi)?

= Medida de Jaccard. El coeficiente de Jaccard es calculado por medio de:

2271 WikW;k
SC(D;, Dj) = = (5.1.3)
’ 22:1(%19)2 + 22:1(1%14:)2 - 22:1 Wik Wik

En todos los casos k va de 1 a el nimero total de términos del vocabulario t, w;
indica la frecuencia del término k en el documento D; y wj; la frecuencia del término
k en el documento D;.

Para los fines de nuestra investigacion, sélo estas tres diferentes formas de medir
la similitud entre documentos fueron consideradas, para ver mas detalles sobre estas

refiérase a [21].

Construccion del agrupamiento

Como hemos mencionado antes, el primer paso antes de pasar a la identificacion
y formacion de los grupos es calcular un grafo umbralizado. Para lograr esto, es
necesario calcular una matriz de similitudes entre los diferentes documentos de la
coleccién. Esta matriz se forma al utilizar alguna de las medidas mencionadas en la
seccion anterior.

Una vez que la matriz estd completa, se puede proceder a formar el grafo, lo cual
se logra por medio de definir el umbral 0. Una de las restricciones del algoritmo de
agrupamiento estrella es este, pues dependiendo del umbral o el resultado sera dife-
rente. Por ejemplo, si ¢ tiene un valor alto (¢ — 00) esto para el algoritmo quiere
decir que la formacién de los grupos se debera ser bastante estricta, i.e. el niimero de
grupos resultantes seran mas de los que se hubieran logrado obtener si o hubiese sido
més pequenio (o — 0), pero se garantiza que los grupos formados estaran fuertemente
relacionados.

Esto en términos de los documentos quiere decir que, si seleccionamos un valor
alto para ¢ muy probablemente obtendremos un gran numero de grupos, pero los
documentos contenidos en cada grupo tendran una similitud bastante marcada. Por

el contrario, si ¢ es pequeno, el nimero de grupos que se formarian seria mucho
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menor, y ademas la similitud entre los elementos de cada grupo no sera tan marcada
que como lo serian con o grande.

El problema es entonces, antes de obtener por completo el grafo umbralizado y
poder aplicar el algoritmo descrito en la tabla 2.3, como definir el mejor umbral o.

Para hacer esta seleccion, se hizo uso de la informacién estadistica de la matriz
de similitud. Lo que se hizo fue calcular la media (Z) y la desviacién estandar (9)
de los datos. Como es conocido, la media es una medida que nos describe cuél es la
tendencia de los datos, y la desviacion estandar es una medida que nos dice que tanto
se acercan o se alejan los datos entre si. Para nuestros experimentos utilizamos tres
diferentes formas de seleccionar o que son: En un primer modo sélo tomamos el valor
de la media T para definir el umbral. En un segundo modo tomamos la media més
la desviacién estandar (T 4+ §) como valor del umbral, siendo este un umbral alto o
fuerte. Por ultimo, a forma de un umbral bajo o laxo se seleccioné como valor de o
el valor de la media menos la desviacién estandar (7 — 9).

En nuestra etapa de experimentacion se consideraron las tres diferentes medidas
de similitud para formar la matriz de similitudes y ademas se consideraron también

las tres formas para definir el valor de o.

Construccién del resumen

Otro paso importante dentro del algoritmo de agrupamiento es la seleccién de los
elementos mas representativos. Como se ha mencionado antes, el algoritmo estrella
garantiza que el elemento central de cada estrella sera el elemento mas representativo
de cada grupo. Dado esto, la solucién mas sencilla consistiria en tomar el centro de
cada unas de las estrellas y a partir de estas construir el resumen final. Sin embargo
hay un problema, el resumen final debe cumplir con una restriccién en tamaiio.! Con
esta restriccién el problema de seleccionar los elementos més representativos ya no es
tarea sencilla, pues la forma de seleccién dependera del nimero de estrellas y ademas
del tamano especificado para el resumen final.

Como se pudo observar en la figura 5.2 el tamano de las estrellas van de mayor
a menor, el cual es un patréon que siempre se repetira sin importar la medida de
similitud utilizada para el calculo de la matriz de similitud o el valor del umbral o

utilizado para la creacion del grafo umbralizado. Esto sucede debido a que siempre

IGeneralmente el usuario proporcionada el niimero de palabras u oraciones que desea en el resu-
men final. Para nuestros experimentos este tamano se fijé a 200 palabras.
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habra palabras o secuencias de palabras que se repetiran con mayor frecuencia que
otras dentro de la coleccién de documentos (Ley de Zipf, ver seccién 3.2.1). A partir de
aqui se define el primer criterio para la seleccién de los elementos més representativos:
tomar los elementos centrales de las estrellas empezando con las de mayor tamano
hasta llegar a las mas pequenas.

Al seguir este criterio de seleccion nos enfrentamos a dos escenarios diferentes:

= El numero de estrellas es insuficiente para completar el tamano del resumen
requerido unicamente con elementos centrales. En este caso el criterio de selec-
cién fue el siguiente: Una vez que se han tomado todos los elementos centrales
de cada estrella, volvemos a empezar con la estrella de mayor tamano y selec-
cionamos en esta ocasion un elemento “satélite”. Esto se hace con las estrellas

siguientes hasta completar el tamano del resumen requerido por el usuario.

= Fl nimero de estrellas es mucho mayor al numero de elementos centrales ne-
cesarios para completar el resumen. Este es el caso mas sencillo, pues aqui el
criterio de paro serd establecido por el tamano del resumen requerido. Es de-
cir, se iran tomando elementos centrales de cada estrella, empezando por las de

mayor tamano, hasta completar el tamano del resumen requerido por el usuario.

5.2. Evaluacion ROUGE

Tradicionalmente la evaluaciéon de los resiimenes generados de manera automatica
involucra el juicio de algin conjunto de expertos basdndose en algunas métricas, por
ejemplo la coherencia y consistencia gramatical, legibilidad y contenido. Sin embargo
una evaluacion manual tan simple como esta, tomaria el esfuerzo considerable de
muchas personas lo cual resultaria en un método de evaluacién costoso y al mismo
tiempo dificil de mantener bajo control evitando la subjetividad.

ROUGE es un sistema automéatico para la evaluacion de restimenes propuesto
por Lin y Hovy [33, 31]. Este sistema estda basado en el método propuesto para la
evaluacion de traducciones automaticas BLEU [43], i.e. en la co-ocurrencia de los
n-gramas. Lin y Hovy demuestran en [33] como este tipo de métricas pueden ser
aplicados para evaluar la calidad de los resimenes generados automaticamente.

ROUGE ha demostrado ser una herramienta capaz de medir la correlacién en-

tre resimenes generados por humanos y los resimenes generados automaticamente,
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razén por la cual ha sido utilizado en los dos tltimos anos del DUC? (2004 y 2005).
ROUGE incluye diferentes métricas para evaluar ésta correlacién. En esta seccién sélo
describimos dos de estas métricas, las cuales fueron utilizadas en nuestra investigacion

y ademas son las que normalmente se utilizan en el foro DUC.

= ROUGE-N: Co-ocurrencia de N-gramas. ROUGE es un método de eva-
luacién basado en el recuerdo entre un resumen “candidato” (resumen gene-
rado automdaticamente) y un resumen ‘“referencia”’ (generado por un experto
humano). ROUGE-N es calculado por medio de:

ESZ' €{ResumenReferencia} Egramn €S; CountmatCh (g'ramn)

ROUGE—-N =
ZSZ- €{ResumenReferencia} Zgramn €5S; Count (gramn)

(5.2.1)

donde S; se refiere a la oracién 7 dentro del resumen de referencia, n es la
longitud del n-grama, gram, y Count,aen(gram,) es el maximo nimero de
n-gramas que co-ocurren en el resumen candidato y el conjunto de resimenes

de referencia.

Es claro que ROUGE-N es una medida basada en recuerdo, pues el denominador
de la ecuacién es la suma total de n-gramas que ocurren en el o los resimenes

de referencia.

Notese que el nimero de n-gramas en el denominador de ROUGE-N se incre-
menta al mismo tiempo que incrementamos el nimero de resumenes de refe-
rencia. Esto es algo intuitivo y razonable debido a que puede existir mas de un
“buen” resumen, de esta forma nosotros preferimos un resumen candidato que

tiene mayor similitud entre varios resimenes de referencia.

= ROUGE-L: Sub-secuencia Comun mas Larga. Una secuencia Z =

(21, 22,..., 2, es una subsecuencia de otra secuencia X = [x1,Zo,..., 2], si
existe una secuencia incremental de indices [i1, 7o, . .., x| de X de tal forma que
para todo j = 1,2,...,k, se tiene x;; = z;. Dadas dos secuencias X y Y, la

2DUC (Document Understanding Conference) es un foro especializado en la evaluacién de los
sistemas de generacion de resimenes. Uno de los objetivos principales de este foro es lograr la
estandarizacion sobre el modo de evaluacién de este tipo de sistemas. Desde sus inicios en el ano
2001 los encargados de este foro se han ocupado de la recoleccién y evaluacion de diferentes sistemas
de generacion de resumenes, lo cual ha permitido la creaciéon de multiples corpus con los cuales los
participantes de este foro pueden entrenar y evaluar sus sistemas (http://duc.nist.gov/).
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subsecuencia comin mas larga (LCS) de X y Y es la subsecuencia comin con

longitud maxima.

Para aplicar esta medida, pensemos en una oracion de un resumen como una
secuencia de palabras. La intuicién nos dice que entre mayor el valor de LCS
entre dos oraciones, entonces existe mayor similitud entre los resimenes. A
diferencia de ROUGE-N, ROUGE-L es una medida basada en la medida F, la
cual ayuda a estimar la similitud entro dos resiumenes, X de longitud m y Y
de longitud n, supongamos que X es el resumen de referencia y que Y es el

resumen candidato, entonces ROUGE-L se calcula:

_ LCS(X,Y)

Riey = =202 (5.2.2)
Clcs = w (523)
n
2

(5.2.4)

donde LOCS(X,Y) es el valor de la subsecuencia mas larga entre X y Y, § =
Cles/ Ries- De esta forma ROUGE-L equivale a el valor obtenido de calcular la

ecuacion 5.2.4.

5.3. Experimentos y Resultados

Dado que la arquitectura propuesta consta de dos etapas (supervisada y No-
supervisada) nuestros experimentos son divididos en dos etapas. Primero evaluamos
la etapa supervisada por medio de la estrategia de validacién cruzada (cross fold vali-
dation) y ademds también se muestran los resultados del clasificador al tratar con un
conjunto de datos no vistos. Posteriormente, dado que la salida de la segunda etapa es

el resumen multi-documento, ésta es evaluada por medio de la herramienta ROUGE.

5.3.1. Conjunto de Datos

Para la realizacién de los experimentos se trabajo con el conjunto de datos del
DUC 2003, en particular con el conjunto de datos correspondiente a la tarea 4 del

DUC. La razén por la que se seleccioné este conjunto de datos, es debido a que es
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un conjunto de datos etiquetado (cada oracién tiene la etiqueta “Relevante” 6 “No-
relevante”), y dado que nuestro sistema hace uso de una etapa supervisada, este
corpus es facilmente adaptable a nuestro esquema, ademas que permite evaluar el
clasificador por medio de precision y recuerdo.

La tabla 5.1 muestra las caracteristicas de este conjunto de datos.

Tabla 5.1: Estadisticas del conjunto de datos DUC-task-4

Numero de Niumero Oraciones
Idioma Dominio Colecciones oraciones Relevantes
DUC  Inglés General 30 33666 1995
(22 doctos x colecc) (5.92%)

Como es posible notar en la tabla 5.1 la distribuciéon de las clases es bastante
desbalanceada pues apenas el 5,92 % de las instancias son instancias positivas. Para
hacer los experimentos se seleccioné de manera aleatoria el 80% de las instancias
como conjunto de entrenamiento, siendo el 20 % restante el conjunto de prueba. La

distribucion de los datos tras hacer esta separacion se muestra en la tabla 5.2

Tabla 5.2: Estadisticas del conjunto de datos DUC-task-4
Numero de Numero Oraciones
Colecciones oraciones Relevantes
DUC-2003-80 % 22 27975 1548(5.53 %)
DUC-2003-20 % 8 5691 447 (7.85%)

5.3.2. Evaluacién de la etapa supervisada

En el capitulo 4 se concluye que la representacion por medio de secuencias de
palabras (i.e., n-gramas) es la més adecuada para el modelo de aprendizaje utilizado
para la obtencion de los extractos més importantes dentro de un documento. Asi pues,
para el sistema de generacién de resimenes de miultiples documentos se optd por
utilizar la misma forma de representacion, y en esta secciéon se muestra el desempenio
obtenido por el clasificador.

Debido a que el conjunto de datos es mucho mayor en comparacién con los uti-

lizados en el capitulo 4, consecuentemente el ntimero de 1,2 y 3 gramas aumenta
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de manera considerable. La tabla 5.3 muestra con mayor detalles estos datos. Dado
este incremento tan considerable, un algoritmo de reduccién de dimensionalidad fue
aplicado, al igual que en nuestros experimentos anteriores, Ganancia de Informacién

fue el método que se utilizé para hacer la selecciéon de atributos.

Tabla 5.3: Numero de atributos (n-gramas) en el corpus DUC-2003

Originales Seleccionados
I-gramas  2-gramas 3-gramas  Total Total
DUC-2003-80 % 25937 205052 339696 570685 1291

En la tabla 5.4 se observan los resultados obtenidos por el clasificador al entrenar
y evaluar sobre el 80 % del conjunto de datos DUC-2003 con la representacién antes
mencionada. En la segunda linea de la tabla se observan los resultados obtenidos por
el clasificador al entrenar con el 80 % de los datos, pero esta vez se evalud sobre el
20 % restante de los datos.

Tabla 5.4: Evaluacién del sistema con la representacién n-gramas
Palabras simples n-gramas

D r e D r e
DUC-2003-80% 93.04 97.35 91.03 93.57 97.77 91.91
DUC-2003-20% 95.94 92.28 89.60 96.35 92.65 89.62

Es posible observar en los resultados de este experimento que la tendencia se sigue
manteniendo en comparacion con los resultados obtenidos en el capitulo 4, pues el
representar los documentos por medio de n-gramas sigue siendo mejor que el hacerlo
con palabras simples. En este caso, la mejora es menos notoria que en los experimentos
realizados con los conjunto de datos de Desastres y CAST, pero recordemos también
que el conjunto DUC-2003 es mucho mas grande que cualquiera de estos dos, lo
cual provoca que esta mejora en el desempeno del clasificador sea aparentemente
pequena, pero en realidad las pequenias variaciones decimales implican la identificacion
correcta de un niimero considerable de instancias relevantes. Por ejemplo, al hacer la
representacion del 80 % de los documentos con palabras simples se logran encontrar
880 instancias positivas, mientras con la representacién por medio de n-gramas se
logran encontrar 984 instancias positivas, es decir casi 100 instancias mas que no se

ven correctamente reflejadas en los porcentajes de la tabla 5.4.
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5.3.3. Evaluacién de la etapa NO-supervisada

Hemos mencionado en secciones anteriores los diferentes parametros que hasta este
momento tiene nuestro sistema. Una vez que se tiene la salida de la etapa supervisada,
el primer parametro que se debe definir es la medida de similitud que se utilizara para
el célculo de la matriz de similitudes (Ver figura 5.2). Posteriormente se debe definir

el umbral o que sera utilizado para poder ejecutar el algoritmo de la tabla 2.3.

Método Base

En la tarea de generar resimenes de multiples documentos existen dos diferentes

métodos base (baselines) definidos por el foro DUC, los cuales son:

1. Método Base 1. Este consiente en seleccionar las n primeras lineas 6 bytes
(hasta completar un determinado tamano) del documento maés reciente dentro

de la coleccion de documentos.

2. Método Base 2. Este consiste en tomar las primeras n lineas 6 bytes de cada
uno de los documentos dentro de la coleccion. Generalmente n es un nimero

pequeno (e.g. n = 1).

Para propésitos de evaluacién hemos calculado ambos baselines. Con el objetivo
de tener resimenes de tamanos comparables hemos fijado el tamano de éstos a 200
palabras para ambos baselines y ademaés para los generados con nuestro sistema.

Las siguientes tablas muestran los resultados obtenidos de nuestro sistema al eva-
luar el resumen generado automaticamente contra un conjunto de resimenes ideales
generados por humanos.

Las tablas muestran el puntaje obtenido por nuestros resimenes al ser evaluados
con la herramienta ROUGE. En particular ROUGE-N va desde N = 1 hasta 4. Si
observamos cuidadosamente las tablas podremos notar que el utilizar un umbral alto
o fuerte (i.e., T+4) permite al sistema formar resimenes de mejor calidad sin importar
la medida de similitud empleada. Si a este umbral fuerte lo combinamos con la medida
de similitud DICE, notamos que los resimenes obtenidos son ain de mejor calidad.
En las cuatro tablas esta configuracién es la que siempre obtiene el mejor puntaje.

El puntaje que obtenemos con ROUGE-N (N = 1...4) es una medida que nos
dice, que tanto de los n-gramas utilizados por los expertos para la creacién de su

propio resumen, estamos obteniendo con la configuracién propuesta. Notese que la
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Tabla 5.5: Evaluacién ROUGE contra un resumen de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.38792 0.06476 0.01991 0.00879 0.34488
SUM-DICE (z — ¢) 0.38284 0.05863 0.01506 0.00626 0.33721
SUM-DICE (z+6) 0.41475  0.08697 0.03248 0.01704 0.37291

SUM-COS (7) 0.39057 0.06445 0.01966 0.00879 0.34492
SUM-COS (z —9) 0.38004 0.05777 0.01477 0.00626 0.33579
SUM-COS (T + ¢) 0.40482 0.08131 0.02922 0.01585 0.36435
SUM-JACC (7) 0.3911 0.06217 0.01674 0.00614 0.34525

SUM-JACC (7 — 9) 0.38004 0.05777 0.01477 0.00626 0.33579
SUM-JACC (7 + 9) 0.41413 0.08531 0.03129 0.01646 0.37384

Baseline 1 0.25111 0.04065 0.01594 0.0078 0.22983
Baseline 2 0.25322 0.0265 0.00776 0.00434 0.2372

Tabla 5.6: Evaluacion ROUGE contra dos resiimenes de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.37399 0.06135 0.01798 0.00804 0.33129
SUM-DICE (z — ¢) 0.37077 0.06583 0.02132 0.00865 0.32903
SUM-DICE (z +0) 0.3949 0.08969  0.03393  0.01926 0.35092

SUM-COS (7) 0.3761 0.06036 0.01695 0.00804 0.32983
SUM-COS (Z — 9) 0.36671 0.06481 0.02081 0.00865 0.32649
SUM-COS (T + ¢) 0.38219 0.08457 0.03187 0.01926 0.3443
SUM-JACC (7) 0.37707 0.05669 0.0127 0.00429 0.32929

SUM-JACC (7 — 9) 0.36671 0.06481 0.02081 0.00865 0.32649
SUM-JACC (7 + 9) 0.39282 0.08852 0.03283 0.01872 0.3498

Baseline 1 0.24587 0.04328 0.01904 0.01009 0.22621
Baseline 2 0.25173 0.02492 0.00782 0.00473 0.23874

diferencia entre la mejor configuracién en la tabla 5.5 y la mejor configuracién en la
tabla 5.8 es de apenas un punto porcentual aproximadamente, lo cual quiere decir
que estamos creando un resumen que coincide en el 40 % de su contenido (para el
caso ROUGE-1) con los restimenes (4 resumenes de referencia) ideales creados por
humanos.

Por otro lado, ROUGE-L es una medida que nos dice que se estan utilizando las
palabras correctas (n-gramas) en el orden correcto. Es de esperarse que este valor

siempre sea menor al puntaje obtenido por ROUGE-1 pues recordemos que un hu-
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Tabla 5.7: Evaluacién ROUGE contra tres resimenes de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE () 0.37586 0.06008 0.01741 0.00788 0.33292
SUM-DICE (z — 0) 0.37234 0.05848 0.01604 0.00613 0.32763
SUM-DICE (z+4§) 0.40045 0.08305 0.03118 0.01711 0.35589

SUM-COS (7) 0.37828 0.05865 0.01669 0.00788 0.3315
SUM-COS (z —¢) 0.3696 0.05779 0.01569 0.00613 0.32591
SUM-COS (7 + 9) 0.38395 0.07669 0.02833 0.01639 0.3429
SUM-JACC (7) 0.37934 0.05549 0.01315 0.00466 0.33185
SUM-JACC (7 — 6) 0.3696 0.05779 0.01569 0.00613 0.32591
SUM-JACC (7 + ) 0.39834 0.08232 0.03045 0.01676 0.3541
Baseline 1 0.248 0.04071 0.01614 0.00806 0.22763
Baseline 2 0.25251 0.02457 0.00832 0.0045 0.23727
Tabla 5.8: Evaluacién ROUGE contra cuatro restiimenes de referencia
Configuracion ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L
SUM-DICE (z) 0.38777 0.0663 0.02174 0.00921 0.34519

SUM-DICE (z — ¢) 0.37797 0.05564 0.01446 0.00568 0.33411
SUM-DICE (7 +4) 0.40981 0.08584  0.03256 0.01666 0.36782

SUM-COS (7) 0.39038 0.06521 0.0212 0.00921 0.34464
SUM-COS (z — 9) 0.37539 0.05486 0.0142 0.00568 0.33281
SUM-COS (7 + 6) 0.39223 0.07562 0.02659 0.01447 0.3521
SUM-JACC (7) 0.39118 0.06309 0.01853 0.00678 0.3449

SUM-JACC (z — 9) 0.37539 0.05486 0.0142 0.00568 0.33281
SUM-JACC (7 +9) 0.40897 0.08446 0.03148 0.01612 0.36829

Baseline 1 0.25237 0.03879 0.01507 0.0074 0.23095
Baseline 2 0.26084 0.02808 0.00868 0.00418 0.24514

mano siempre harda uso de su conocimiento del “mundo” para la generacion de su

resuien.

Experimentos Adicionales

Dos experimentos adicionales fueron realizados con el objetivo de probar la funcio-
nalidad de la arquitectura propuesta (Figura 5.1). Como se mencioné en el capitulo 3

los esquemas tradicionales para la generacién de resimenes de multiples documentos
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generalmente utilizan técnicas que funcionan igual en cualquier tipo de dominio, idio-
ma, tipo de documento, etc., lo cual provoca que la particularidad que pueda tener
cada documento se pierda generando resimenes que contienen sélo lo “comun” de la
coleccion. Nosotros evitamos este problema al utilizar un esquema supervisado para
la extraccion de la informacion importante de cada documento de la coleccion. Esto
sucede debido a que por medio de un modelo de aprendizaje podemos adaptarnos a
diferentes dominios y/o lenguajes sin mucho esfuerzo, y de esta forma considerar la
particularidad de cada documento. Al hacer esto, los extractos obtenidos contienen
tanto informacion comin como informacion particular de cada documento dentro de
la coleccidén, la cual es posteriormente organizada por el algoritmo de agrupamiento.

Con el objeto de probar estas afirmaciones se hicieron pruebas con dos configura-
ciones diferentes a la propuesta original mostrada en la figura 5.1.

Se propone en un primer experimento adicional generar resimenes utilizando tni-
camente la etapa no-supervisada. A este experimento le denominaremos “segunda
configuracion”, donde los documentos de la coleccion entran a esta etapa sin ser pro-
cesados de ninguna forma. La etapa de agrupamiento tratara de encontrar los diferen-
tes sub-temas tratados dentro de la coleccién. Al final de la etapa contamos con una
larga lista de grupos estrella, donde cada grupo contiene un gran nimero de satélites.
Posteriormente se seleccionan los elementos més representativos de los grupos mas
grandes hasta que se construye el resumen del tamano deseado (200 palabras). En la
figura 5.3 puede observarse cémo funciona esta configuracion propuesta.

La tabla 5.9 muestra los resultados obtenidos tras evaluar con ROUGE los restime-
nes obtenidos utilizando la configuracién de la figura 5.3. Esta tabla muestra los
resultados al evaluar contra cuatro resimenes de referencia.

Es posible notar que en esta configuracion se generan resimenes de mejor calidad
cuando el pardmetro o es igual a el valor de la media (i.e., ). En particular la
mejor combinacion de parametros en esta segunda configuracion es utilizar la medida
cosenoidal junto con ¢ = Z. Aun cuando con esta combinacién de parametros se logra
obtener un puntaje de 35.98 % para ROUGE-1, éste es 3.05 puntos porcentuales menor
a su equivalente en la tabla 5.8 y comparado con el mejor caso obtenido en el mismo
experimento (SUM-DICE (Z+0) en la Tabla 5.8) éste es 5 puntos porcentuales menor.

Los resultados obtenidos en este experimento nos ayudan a confirmar que el uso
de una etapa supervisada donde los documentos sean tratados de manera individual

ayuda a identificar y extraer informacion tanto comin como muy particular de cada
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Figura 5.3: Segunda configuracién: Solo Agrupamiento

Tabla 5.9: Segunda configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra cuatro resimenes de referencia

Configuracion ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L
SUM-DICE (7) 0.33264 0.04417 0.01365 0.00431 0.29381
SUM-DICE (z — ¢) 0.33646 0.04373 0.00862 0.0038 0.2963
SUM-DICE (Z + 9) 0.26093 0.0433 0.01506 0.00688 0.23304
SUM-COS (7) 0.35986  0.04979  0.01392  0.00431 0.31933
SUM-COS (z — 9) 0.33646 0.04373 0.00862 0.0038 0.2963
SUM-COS (7 + 6) 0.24189 0.04181 0.01403 0.00663 0.2169
SUM-JACC (7) 0.3179 0.0408 0.00911 0.00215 0.2832
SUM-JACC (z —9)  0.33646 0.04373 0.00862 0.0038 0.2963
SUM-JACC (z+9) 0.21825 0.0411 0.01846 0.01059 0.19505
Propuesta 0.40981 0.08584  0.03256  0.01666 0.36782
Baseline 1 0.25237 0.03879 0.01507 0.0074 0.23095
Baseline 2 0.26084 0.02808 0.00868 0.00418 0.24514

documento, lo que resulta en la generacion de un resumen mas completo y ademas
mas similar al creado por humanos.
El siguiente experimento tiene como finalidad demostrar que, analizar en un primer

paso por medio de un modelo de aprendizaje cada documento de la coleccion ayuda
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Figura 5.4: Tercera configuracién: Etapas invertidas

a aumentar la calidad del resumen generado. Para demostrar esto, la configuracion
propuesta para este experimento consiste en invertir las etapas, i.e., los documentos de
la coleccion son procesados primero por la etapa de agrupamiento, a partir de los sub-
temas encontrados en la coleccién se genera un documento (grande) sin restricciones
de tamano. Este documento sirve de entrada a la etapa supervisada, convirtiéndose
asi esto en el problema de generar un resumen de un sélo documento. La figura 5.4

muestra el diagrama a bloques de esta tercera configuracion.

La tabla 5.10 muestra los resultados obtenidos tras evaluar los resimenes obtenidos

con la configuracién propuesta en la figura 5.4 contra cuatro resimenes de referencia.

Los resultados obtenidos con esta configuracién muestran que resiimenes de mejor
calidad son generados cuando se utiliza un umbral alto o fuerte (Z + 0). Los resul-
tados de la tabla 5.10 muestran la misma tendencia que los que se obtuvieron en la
configuracién original (Tabla 5.8).

En este experimento la combinacién que obtiene el mejor puntaje es DICE junto
con un umbral alto. El valor obtenido es de 38.87 % para ROUGE-1 que es 2.11 puntos
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Tabla 5.10: Tercera configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra cuatro resimenes de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.36758 0.05413 0.01901 0.00811 0.32095
SUM-DICE (z — 0) 0.33317 0.04076 0.0043 0.00133 0.29699
SUM-DICE (z+6) 0.38871 0.05838  0.01549  0.00698 0.34228

SUM-COS (7) 0.35223 0.04113 0.01026 0.00445 0.30649
SUM-COS (Z —9) 0.33317 0.04076 0.0043 0.00133 0.29699
SUM-COS (T + ¢) 0.37265 0.05725 0.01643 0.00542 0.33389
SUM-JACC (7) 0.35961 0.04512 0.00914 0.00299 0.31647
SUM-JACC (7 — 9) 0.33317 0.04076 0.0043 0.00433 0.29699
SUM-JACC (7 +9) 0.38101 0.05606 0.01468 0.00616 0.33726
Propuesta 0.40981 0.08584  0.03256 0.01666 0.36782
Tradicional 0.35986 0.04979 0.01392 0.00431 0.31933
Baseline 1 0.25237 0.03879 0.01507 0.0074 0.23095
Baseline 2 0.26084 0.02808 0.00868 0.00418 0.24514

porcentuales menor a su equivalente en la tabla 5.8. Aunque no es muy grande la
diferencia entre estos valores, estos resultados nos ayudan a concluir que el uso de la
etapa supervisada ayuda a la generacion de mejores resimenes y ademas podemos
concluir que el tratar en una primera etapa de manera individual a los documentos de
la coleccion, en lugar de tratarlos como un todo, ayuda indudablemente a la generacién
de un resumen de mayor calidad, esto debido a que al aplicar en un primer paso el

algoritmo de agrupamiento provoca que se pierda informacién importante.

5.4. Discusion

En este capitulo se describio la arquitectura propuesta para el sistema genera-
dor de resimenes de multiples documentos. La principal caracteristica de ésta es su
division en dos grandes modulos, el primero un médulo basado en un esquema de
aprendizaje supervisado. La configuracién de este médulo se hizo basdandonos en los
resultados obtenidos en los experimentos realizados en el capitulo 4, donde se con-
cluye que el uso de secuencias de palabras (n-gramas) como modo de representacién
de las instancias ayuda al clasificador a identificar con mayor eficiencia las piezas
de informacion més importantes dentro de cada documento. El segundo médulo se

compone principalmente de un método de agrupamiento (no-supervisado). El uso de
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esta etapa permite la identificacion de la informacion comin y también de aquella
informacion tnica dentro de la coleccién de documentos. Otra ventaja adicional del
uso de esta etapa no-supervisada es que permite eliminar las redundancias y ademas

tener un control adecuado sobre el tamano del resumen a generar.

La principal diferencia del sistema propuesto en este trabajo contra las técnicas
utilizadas tradicionalmente, es la adicién de un médulo basado totalmente en técnicas
de aprendizaje automatico que funciona en conjunto técnicas no supervisadas. La
principal ventaja que aporta esta configuracién es que permite al sistema adaptarse
facilmente a diferentes dominios tematicos, lenguajes y a las diferentes necesidades
de los usuarios.

Como se explicé en secciones anteriores, existen varios pardmetros que son nece-
sarios para el sistema, la forma en que se calculara la similitud entre las oraciones, la
forma en que se elegird el umbral o y el tamano del resumen deseado. Por esta razén
se realizaron diferentes experimentos con el objetivo de tratar de identificar la mejor
secuencia de parametros para el sistema de generacion de resumenes de multiples

documentos.

Sin embargo con el objetivo de contar con un punto de comparacién mas confiable
y asi poder evaluar la verdadera aportacion del sistema propuesto se definieron dos
arquitecturas mas. La primera de estas a la que denominamos 2a arquitectura, simula
el comportamiento del esquema tradicionalmente usado dentro del area de generacion
de resumenes de multiples documentos. Esta hace uso tnicamente de la etapa no
supervisada (i.e., el agrupamiento), la principal caracteristica de esta configuracién
es la facilidad que tiene de encontrar los sub-temas comunes dentro de la coleccion
de documentos (Ver figura 5.3) y al mismo tiempo eliminar las redundancias.

Al comparar los resultados obtenidos con esta segunda arquitectura contra los ob-
tenidos con la arquitectura propuesta se observa que el usar inicamente el médulo no
supervisado resulta en resiimenes de baja calidad. En otras palabras, se demostrd que
el uso del modulo supervisado permite al sistema crear resimenes de mejor calidad.
Esto sucede debido a que el médulo supervisado (i.e., el clasificador) sirve como fil-
tro, dejando pasar unicamente informacién relevante, y gracias a que este proceso se
aplica documento por documento se logra hacer un filtrado mas completo y fino de
cada uno de estos.

La tercera arquitectura se conforma de ambos médulos, i.e., contiene tanto al

modulo supervisado como al no-supervisado. La diferencia de esta tercer arquitectura
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Figura 5.5: Puntaje ROUGE-1 para las diferentes configuraciones propuestas

con la idea original, es que los modulos se encuentran en orden inverso, es decir,
los documentos de la coleccion pasan por el proceso de identificacion de sub-temas y
eliminacion de redundancias en una primera etapa y posteriormente por el clasificador
de oraciones relevantes (Ver figura 5.4).

Se hizo una comparacion entre los resultados obtenidos con esta tercera confi-
guracion y los obtenidos con las dos primeras. Los resiimenes generados con la 3er
configuracion resultaron ser de mejor calidad en comparaciéon contra los obtenidos
con los de la 2a configuracion, reafirmando asi el hecho de que el uso del moédulo
supervisado ayuda al sistema a la identificacién relevante.

Sin embargo estos resiimenes no resultaron mejores que los ya obtenidos con la
arquitectura propuesta (Figura 5.1), lo cual nos permite afirmar que el proceso de
identificacién de informacion relevante debe hacerse en una primera etapa, debido a
que el proceso de agrupamiento provoca que cierta informacion se pierda.

La figura 5.5 muestra de manera gréafica el desempeno obtenido por cada una
de estas configuraciones. El valor que es mostrado en la grafica corresponde al valor
ROUGE-1 obtenido por cada configuracién®. Los elementos del eje horizontal indican
cuantos resiumenes de referencia fueron utilizados para la evaluacién. Como es posible

observarse, la configuracion que siempre se mantiene por encima de las otras dos es

3Para ver con mayor detalle los resultados obtenidos tras evaluar contra 1,2 y 3 restiimenes de
referencia los resimenes generados con la 2a y 3a configuracién refiérase al Apéndice A
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la propuesta originalmente en este trabajo (figura 5.1).

La lay 3a configuracion son las que hacen uso del médulo supervisado para la iden-
tificacion de informacién relevante, como se puede observar éstas permiten obtener
en todos los casos restimenes de mayor calidad. En general, los resultados aqui pre-
sentados nos permiten concluir que el uso de técnicas de aprendizaje automatico para
la identificacién de informacién relevante permite al sistema adaptarse a diferentes
dominios e incluso a diferentes necesidades, y dado que el clasificador utiliza atributos

independientes del lenguaje, el sistema se vuele entonces altamente portable.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se presenté una arquitectura basada completamente en técnicas de aprendizaje
automatico para desarrollar el sistema de generacién de restiimenes de un solo docu-
mento. Con el fin de lograr los objetivos plateados en esta tesis, se hizo un estudio
exhaustivo de distintos sistemas propuestos por diferentes grupos de investigacion, del
cual se logré la identificacion de un conjunto de atributos considerados independientes
del dominio y del lenguaje.

Un primer clasificador fue entrenado utilizando estos atributos como forma de
representacion de las oraciones. El andlisis hecho a los resultados obtenidos nos llevo a
concluir que: los atributos que estaban siendo utilizados, no proporcionaban evidencia
suficiente al clasificador sobre la existencia o no, de informacién importante dentro
de las oraciones de un documento. La propuesta hecha fue trabajar con atributos
que consideraran la informacion del contexto para representar a las oraciones. Tras
hacer los experimentos necesarios se concluyd que efectivamente el uso de secuencias
de palabras (n-gramas) permiten al clasificador identificar de manera més eficiente
las oraciones relevantes de un documento.

Es importante recalcar un par de cosas que se lograron hasta este punto, en primer
lugar, el uso de n-gramas como forma de representacién de las oraciones es algo
novedoso, pues en la literatura no existe evidencia de sistemas que hagan uso de este
tipo de atributos para determinar cuando las oraciones son relevantes. Otro punto
importante al que hay que poner atencion es al comportamiento que el sistema tuvo
al momento de pasar de la representacion hecha por medio de palabras simples a
secuencias de palabras o n-gramas.

La representacién de documentos por medio de secuencias de palabras es algo muy
comun en el area de clasificacion de textos, mas sin embargo la técnica lider en el area

corresponde a la representacién por medio de palabras simples o BOW. Numerosos

[81]
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estudios concluyen que el usar n-gramas no aporta beneficios a los sistemas de TC.

Retomando nuestro problema, lo que nuestro sistema necesitaba era hacer una
clasificacion a nivel de oraciones, en otras palabras, se necesitaba diferenciar las ora-
ciones relevantes de aquellas que no lo fueran. Esto lo consideramos como un problema
de clasificacién mas fino, lo cual no es el caso de la tarea de clasificacion de textos.
La aportacién hecha en este punto fue el haber mostrado la pertinencia que tiene el
hacer uso de n-gramas como forma de representacién en problemas de clasificacién

mas finos.

Gracias a las caracteristicas de uno de los conjuntos de datos utilizados (i.e.,
DESASTRES), fue posible realizar un tipo de evaluacién extrinseca. Para esto se
midié el desempeno de un sistema de extraccién de informacion al utilizar tanto los
documentos completos, como los diferentes resimenes generados por nuestro sistema,
utilizando las diferentes formas de representacion propuestas. Los resultados de es-
ta evaluacién demostraron que la calidad del contenido de los resimenes generados
utilizando n-gramas como forma de representacion era mucho mayor a la calidad de
aquellos generados utilizando algtin otro tipo de representacion. Con la realizacion
de este tipo de evaluacion se afirmé lo adecuado de la configuracién del método su-
pervisado, i.e., se concluye que la representaciéon por medio de n-gramas aporta la
evidencia necesaria al clasificador sobre la relevancia de las oraciones dentro de un

documento.

Para poder generar resimenes de multiples documentos fue necesario hacer cam-
bios a la arquitectura inicial. Estos cambios consistieron en agregar un modulo que
permitiera al sistema trabajar con multiples documentos. El médulo agregado se com-
pone principalmente de un algoritmo de agrupamiento. Tradicionalmente los sistemas
de generacion de resumenes de multiples documentos emplean técnicas de agrupa-
miento, debido a que el objetivo y finalidad de éstos se asemejan mucho a los de un
sistema generador de resimenes de multiples documentos, i.e., identificar los elemen-

tos que compartan caracteristicas similares, agruparlos y presentarlos al usuario.

Asi entonces, nuestra arquitectura se compone de un méodulo supervisado el cual
esta encargado de identificar las oraciones relevantes de cada documento, seguido de
un moédulo no-supervisado que consiste de un algoritmo de agrupamiento de datos,
cuya principal finalidad es la de encontrar la informacién tnica y comun a la colec-
cién de documentos, ademas de identificar y eliminar redundancias. El sistema que

se propusé es novedoso debido a la adaptacién del modulo supervisado, pues tradi-
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cionalmente los sistemas de generacién de restimenes de multiples documentos hacen
uso unicamente de técnicas no supervisadas para la resolucion de la tarea.

Para evaluar el sistema se hizo uso de una herramienta estandar cuyo principal
objetivo es determinar la calidad de los resimenes generados autométicamente. ROU-
GE ha demostrado ser una herramienta capaz de medir la correlaciéon entre resimenes
generados por humanos y los restiimenes generados automaticamente. Los resultados
obtenidos en la etapa de experimentacién muestran que efectivamente nuestra arqui-
tectura propuesta genera resimenes mas parecidos (en contenido) a aquellos creados
por humanos.

Las principales conclusiones que se obtuvieron de los experimentos realizados son:
en primer lugar, se demostré que el uso de un médulo basado en aprendizaje au-
tomatico, para la identificacion de informacion importante dentro de cada documento,
permite al sistema generar resimenes de mayor calidad. El no utilizar este modulo
provoca que haya pérdida de informacion y en consecuencia que la calidad de los
resumenes generados disminuya.

En segundo lugar, se mostré la conveniencia que tiene el hacer en un primer
paso el proceso de identificacion de informacion importante en cada documento, esto
por medio del médulo supervisado, (i.e., primero generar resimenes individuales),
y posteriormente realizar el proceso de identificacion de informacion comun y tnica
dentro de los elementos de la coleccién (i.e., ejecutar el proceso de agrupamiento).
El hacerlo de otra forma (i.e., el proceso inverso) provoca pérdida de informacion,
debido a la naturaleza del algoritmo de agrupamiento, provocando que la calidad de
los resimenes disminuya. Sin embargo, con este experimento se comprobd una vez
mas que el uso del médulo supervisado permite identificar y recuperar las oraciones

relevantes.

6.1. Restricciones y Desventajas

Debido a la naturaleza de la arquitectura propuesta, existen algunas restricciones

y desventajas que deberan ser tomadas en cuenta para el posible trabajo futuro:

= El uso de un esquema de aprendizaje automatico obliga a contar con un conjunto

de datos etiquetados necesario para la fase de entrenamiento.

= El algoritmo estrella requiere de dos parametros importantes para poder funcio-
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6.2.

nar adecuadamente. El primero es la medida de similitud que se utilizara para
el calculo de la matriz de similitudes. El segundo el umbral ¢ que ayudard a la
creacion del grafo umbralizado. El problema aqui, surge al momento de definir
los valores de estos parametros, pues no es posible asegurar cual es la mejor

combinacion.

La coleccién de entrada al sistema debe ser una coleccién relacionada tematica-
mente, es decir, deben ser documentos que contengan informacion referente al

mismo evento.

Los restiimenes creados son construidos reutilizando porciones de informacion

de los documentos originales, es decir, la etapa de generacién no es realizada.

Trabajo Futuro

Tomando en cuenta las restricciones y desventajas que presenta la arquitectura,

algunas ideas que se pretende explorar en un futuro son:

= Explorar técnicas de aprendizaje no supervisado. Se ha mencionado a lo largo del

documento que la arquitectura propuesta es facilmente portable debido al uso
de atributos independientes del dominios e incluso del lenguaje. Sin embargo,
la restriccion para poder realizar esto es que debe existir un conjunto de datos
previamente etiquetado con el cual la fase de entrenamiento se pueda realizar.
Una opcién a esta restriccion es evaluar el desempeno del sistema utilizando

técnicas de aprendizaje no supervisado [38].

Realizar un analisis sobre diferentes atributos que aporten mayor informacion.
Como se estudié en el capitulo 4 el uso de los atributos estadisticos/heuristicos
por si solos no permitié obtener un buen desempeno en el sistema. Por otro
lado, el uso de n-gramas permitié alcanzar un desempeno bastante bueno, sin
embargo, hizo falta un andlisis sobre el funcionamiento del sistema al hacer la

combinacion de estos dos conjuntos de atributos.

Evaluar nuevos métodos de aprendizaje y diferentes medidas de similitud. El ob-
jetivo principal de la tesis fue definir una arquitectura de propédsito general para

la generacién de resimenes de multiples documentos, por este motivo algunos
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de los aspectos técnicos que dependen del dominio en estudio, como son méto-
dos de aprendizaje supervisado y diferentes formas de medir la similitud entre
documentos en la etapa de agrupamiento, no han sido ain evaluados. Ejemplos
de métodos que proponemos evaluar son: probar ensambles de clasificadores y
utilizar medidas de similitud que tomen en cuenta secuencias de palabras o la

estructura de las oraciones.

= Evaluar el desempeno del sistema con otros métodos de agrupamiento. El algo-
ritmo estrella genera estrellas que no son tnicas. Un mismo grafo de similaridad
puede ser capaz de generar diferentes grupos de estrellas, esto debido a que
pueden existir mas de un vértice con el mismo grado, es este caso el algoritmo
escoge aleatoriamente uno de estos para generar la estrella. Ejemplos de métodos
que proponemos evaluar es en primer lugar una version mejorada del algoritmo
estrella que elimina este problema, el algoritmo estrella extendido [20]. De ma-
nera adicional se propone evaluar el desempeno del sistema al utilizar diferentes

métodos de agrupamiento, por ejemplo, k-means.

= Alcanzar la etapa de generacién de lenguaje. Como se mencioné en un princi-
pio, nuestro sistema genera resimenes basados en extractos, i.e., porciones de
los documentos originales (palabras, oraciones, parrafos, etc.) son reutilizadas
para crear el documento que se le entregara al usuario como resumen final. La
etapa de generacién consiste en tomar estos extractos y con ellos formar nuevas
oraciones, generalmente mas cortas, con el objetivo de entregar al usuario un
resumen mas coherente. El agregar la etapa de generacién a nuestro sistema in-
volucra que recursos lingiiisticos mas sofisticados deban ser agregados también
al sistema, e.g., analizadores 1éxicos, sintdcticos y/o seménticos, provocando

asi una dependencia del lenguaje.
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Apéndice

Resultados de experimentos

adicionales
Tabla A.1: Segunda configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra un resumen de referencia
Configuracién ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L
SUM-DICE (7) 0.33779 0.04641 0.01408 0.00466 0.30043

SUM-DICE (z — ¢) 0.33598 0.04164 0.00698 0.00265 0.29625
SUM-DICE (Z + 9) 0.2703 0.04521 0.01607 0.00757 0.24181
SUM-COS (7) 0.35291 0.04801 0.01342  0.00468 0.031631
SUM-COS (Z — 9) 0.33598 0.04164 0.00698 0.00265 0.29625
SUM-COS (7 + ¢) 0.25452 0.04422 0.01519 0.00723 0.22791

SUM-JACC (7) 0.32635 0.0428 0.00919 0.00235 0.29308
SUM-JACC (z —4)  0.33598 0.04164 0.00698 0.00265 0.29625
SUM-JACC (z +9)  0.22874 0.04346 0.0201 0.0116 0.20435
Propuesta 0.41475 0.08697 0.03248 0.01704 0.37291
Baseline 1 0.25111 0.04065 0.01594 0.0078 0.22983
Baseline 2 0.25322 0.0265 0.00776 0.00434 0.2372
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Tabla A.2: Segunda configuracién: Evaluacién ROUGE contra dos restiimenes de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.31873 0.04661 0.01598 0.00643 0.28571
SUM-DICE (z — §) 0.32853 0.04397 0.00582 0.00105 0.28914
SUM-DICE (Z + 9) 0.25706 0.04802 0.01955 0.00956 0.23429
SUM-COS (%) 0.34318  0.04966  0.01381 0.00429 0.30172
SUM-COS (Z —9) 0.32853 0.04397 0.00582 0.00105 0.28914
SUM-COS (T + ¢) 0.23157 0.04459 0.01754 0.00904 0.21138
SUM-JACC (7) 0.30524 0.03987 0.01014 0.00375 0.27315

SUM-JACC (z —¢§)  0.32853 0.04397 0.00582 0.00105 0.28914
SUM-JACC (z+46)  0.20923 0.04247 0.02159 0.01321 0.19066
Propuesta 0.3949 0.08969 0.03393 0.01926 0.35092
Baseline 1 0.24587 0.04328 0.01904 0.01009 0.22621
Baseline 2 0.25173 0.02492 0.00782 0.00473 0.23874
Tabla A.3: Segunda configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra tres resimenes de referencia
Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L
SUM-DICE (7) 0.329 0.04426 0.01387 0.00465 0.28946

SUM-DICE (z — ¢) 0.33014 0.04176 0.00568 0.00141 0.28977
SUM-DICE (T + 0) 0.25437 0.04177 0.01509 0.00703 0.22914
SUM-COS (7) 0.35182  0.04807  0.01207  0.00322 0.31003
SUM-COS (z — 9) 0.33014 0.04176 0.00568 0.00141 0.28977
SUM-COS (7 + §) 0.23538 0.0404 0.0137 0.00703 0.2126

SUM-JACC (7) 0.31435 0.03907 0.00926 0.00251 0.27749
SUM-JACC (z —4)  0.33014 0.04176 0.00568 0.00141 0.28977
SUM-JACC (7 + 9) 0.2106 0.03809 0.01747 0.01053 0.1902

Propuesta 0.40045 0.08305 0.03118 0.01711 0.35589
Baseline 1 0.248 0.04071 0.01614 0.00806 0.22763
Baseline 2 0.25251 0.02457 0.00832 0.0045 0.23727
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Tabla A.4: Tercera configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra un resumen de referencia

Configuracién ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.37491 0.0569 0.0199 0.00879 0.32831
SUM-DICE (z — §) 0.33772 0.04175 0.00469 0.00145 0.30091
SUM-DICE (z+6§) 0.40101 0.06264  0.01697  0.00768 0.35437

SUM-COS (7) 0.35412 0.0426 0.01031 0.00473 0.3113
SUM-COS (z —9) 0.33772 0.04175 0.00469 0.00145 0.30091
SUM-COS (Z + 9) 0.37468 0.05625 0.01479 0.00472 0.33566
SUM-JACC (7) 0.36852 0.04753 0.00918 0.00322 0.32478
SUM-JACC (z — §) 0.33772 0.04175 0.00469 0.00145 0.3091
SUM-JACC (T + 9) 0.38429 0.05846 0.01566 0.00685 0.34078
Propuesta 0.41475 0.08697 0.03248 0.01704 0.37291
Baseline 1 0.25111 0.04065 0.01594 0.0078 0.22983
Baseline 2 0.25322 0.0265 0.00776 0.00434 0.2372
Tabla A.5: Tercera configuraciéon: Evaluacién ROUGE contra dos restiimenes de referencia
Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L
SUM-DICE (7) 0.35562 0.05726 0.02203 0.00858 0.31505

SUM-DICE (z — ¢) 0.32794 0.04515 0.00427 0.00105 0.2943
SUM-DICE (7 +¢§) 0.37887  0.05684  0.01662 0.00918 0.33836

SUM-COS (7) 0.33879 0.04177 0.01102 0.00469 0.29345
SUM-COS (Z — 9) 0.32794 0.04515 0.00427 0.00105 0.2943
SUM-COS (7 + ¢) 0.35576 0.05364 0.01392 0.00485 0.31881
SUM-JACC (7) 0.34659 0.04249 0.00696 0.00161 0.30477

SUM-JACC (7 — 9) 0.32794 0.04515 0.00427 0.00105 0.2943
SUM-JACC (7 + 9) 0.3763 0.06069 0.01981 0.00974 0.33812

Propuesta 0.3949 0.08969 0.03393 0.01926 0.35092
Baseline 1 0.24587 0.04328 0.01904 0.01009 0.22621
Baseline 2 0.25173 0.02492 0.00782 0.00473 0.23874
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Tabla A.6: Tercera configuracién: Evaluacion ROUGE contra tres resimenes de referencia

Configuraciéon ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-L

SUM-DICE (7) 0.36176 0.0522 0.01813 0.00787 0.31837
SUM-DICE (z — ¢) 0.32978 0.04287 0.00499 0.00177 0.29571
SUM-DICE (7 +¢) 0.38329  0.05499 0.01593  0.00782 0.33705

SUM-COS (7) 0.34547 0.04012 0.00999 0.00441 0.29939
SUM-COS (Z — 9) 0.32978 0.04287 0.00499 0.00177 0.29571
SUM-COS (T + ¢) 0.3608 0.04979 0.01283 0.00429 0.32206
SUM-JACC (7) 0.35371 0.03951 0.00643 0.00179 0.30971
SUM-JACC (7 — 0) 0.32978 0.04287 0.00499 0.00177 0.29571
SUM-JACC (7 + 9) 0.38087 0.05782 0.0166 0.00745 0.33637
Propuesta 0.40045 0.08305 0.03118 0.01711 0.35589
Baseline 1 0.248 0.04071 0.01614 0.00806 0.22763
Baseline 2 0.25251 0.02457 0.00832 0.0045 0.23727
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