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Resumen

RESUMEN

En este trabajo se utiliza las técnicas de sumarizacion de textos y se
implementan algoritmos para la construccion automética de resimenes de textos
en una biblioteca de clases, se propone una arquitectura basica de la biblioteca de
clases y se realiza una validacidén de los resultados por medio de métricas para la
evaluacion.
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Introduccién

Introduccidn

La proliferacion de la informacién en Internet, el gran volumen de ésta que se
genera cada dia y el acceso desde cualquier lugar, constituyen las caracteristicas
fundamentales de la era de la informacién que estamos viviendo. No obstante, no
debe olvidarse que en los extremos de toda comunicacion sigue habiendo seres

humanos para procesar la informacién de salida o entrada (CARCEDO 2000).

Los seres humanos usamos nuestro cerebro para procesar las
informaciones, modificarlas y producir otras nuevas, pero en la actualidad a
consecuencia del auge de las tecnologias de la informaciéon e Internet, nos ha
surgido una tarea dificil, pues los humanos no estamos preparados para procesar

cantidades masivas de informacion y encontrar asuntos de interés (GARCIA 2005).

Hoy dia, cuando hacemos una consulta en Internet, como respuesta de los
buscadores, recibimos una gran cantidad informacion y quizas deseamos
solamente quedarnos con los aspectos que nos son relevantes de dicha
informacion. Antiguamente los cursos de lectura rapida pudieron ser una alternativa
cuando teniamos que leer una decena de textos para obtener informacion. En la
actualidad se requiere obtener la informacion importante que esta en miles o
millones de textos y, por mas rapida que sea nuestra lectura, obtener la esencia
que nos interesa de estos textos llevaria mas tiempo del que disponemos. Por esta
razon, se han realizado investigaciones para desarrollar herramientas
computacionales que permitan identificar los aspectos que son importantes en los
textos (PORTILLA 2005).

La informacion, para convertirse en conocimiento, siempre ha requerido de
Su procesamiento y comprension mediante los humanos, cabe resaltar entonces
gue nosotros para llevar a cabo ese proceso lo hacemos primero seleccionando la
informacion de nuestro interés, la cual constituira luego la base para elaborar un
resumen que es una via de obtener informacion en sintesis. A medida que avanza
el desarrollo de la informacion obtener un resumen como via de sintetizarla nos
consume mucho tiempo (quizas mas del que disponemos) y abundantes recursos

humanos, es por eso que hemos tenido que recurrir a la creacion de sistemas
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automaticos generadores de resumenes que permitan procesar la informacion en el

menor tiempo posible.

El proceso de construccibn automatica de resumenes de documentos
consiste en, dados una fuente de informacion (uno o mas documentos) y un
demandante (usuario o aplicacion), extraer el contenido de la fuente de informacion
y presentarlo al demandante de forma condensada, comprensible, y que satisfaga
sus necesidades. Por forma condensada se debe entender cualquier forma que
pueda adquirir el contenido de la fuente de informaciébn en operaciones de

seleccién, agregacion o generalizacion (ANAYA et al. 2006).

El resumen automatico de textos ha tenido un lento desarrollo por varios
afos, y recientemente se ha vuelto interesante debido al uso incremental de

Internet. Ejemplos de usos que puede tener esta técnica:

e Resumir noticias a formato SMS o WAP (Wireless Application Protocol) para
teléfono movil/PDA (Personal Digital Assistance).

e En motores de busqueda, para presentar descripciones sintetizadas de los
resultados de las busquedas.

e Para buscar en diversos lenguajes y obtener un resumen traducido

automaticamente del resumen automaético.

El resumen ha de cumplir no sélo la funcién de proporcionar elementos que
estimulen o rechacen la consulta del documento original, sino que debe facilitar la
obtencion de un primer nivel de asimilaciéon del problema que se aborda. La
construccion automatica de resimenes de textos resulta inestimable para aquellos
usuarios que tratan con grandes cantidades de documentos y precisan de una
herramienta que les permita determinar la informacion mas relevante de un texto o
un conjunto de textos a fin de discrimar aquellos a los que dedicar su atencion
(DELORT et al.).

La construccion automatica de resumenes de documentos comparte
propiedades con la obtencién y la extraccion de informacién. La obtencion de
informacion no es mas que la recuperaciéon, de entre un conjunto de documentos,

aquellos que responden a determinados criterios y la extraccién de informacion
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consiste en extraer aquella que nos interesa de uno o varios documentos vy
generar a partir de ésta un nuevo documento que la contenga unicamente (ROCA
2001).

Actualmente existen técnicas para el andlisis automatico del contenido
textual, las cuales procesan el lenguaje natural de los documentos para obtener
desde descriptores y palabras claves hasta resimenes, podemos decir que estas
técnicas se dividen para formar parte de las dos lineas basicas de investigacion en
la confeccidn automatica de resumenes que son: los resiumenes por extraccion y

por abstraccion.

Los resumenes por extraccidn actlan sobre una fuente (o varias), vistos
como una coleccion de oraciones; y de estas oraciones se extraen y presentan
aguéllas consideradas mas relevantes o que responden a determinados criterios de
un usuario particular (0 grupo de usuarios). En este caso el resumen es un
subconjunto de las oraciones del texto original (MANI and MAYBURY 1999; ROCA

2001) que no deben haber sido modificadas.

Los resumenes por abstraccion utilizan técnicas mas sofisticadas de
tratamiento del lenguaje, ya que el resultado no consiste en determinadas
oraciones entresacadas del texto original, sino en un documento de nueva
redaccion generado a partir del tratamiento de la informacion contenida en el
primero. Las técnicas necesarias para la aplicacion de esta estrategia distan de
haber obtenido resultados satisfactorios y pertenecen aun al campo de la
investigacion basica. Es por ello que, hasta el momento, los avances mas
significativos se han realizado en el campo de los resumenes por extraccion
(ROCA 2001).

En la Universidad de las Ciencias informaticas (UCI), la creacion automatica
de resumenes nos seria de gran utilidad en los observatorios de ciencia y
tecnologia (para lograr una rapida localizacién de la informacion deseada), en los
forum cientificos, arbitraje, en los sistemas de recuperacion de informacion, etc.
Esta es una universidad caracterizada por la produccion de software informaticos
para empresas nacionales e internacionales, actualmente es muy utilizada la

tecnologia Plone/Zope en su produccion para la creacion de sistemas de
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informacion y debido a que en estos momentos se esta desarrollando un
observatorio tecnolégico bajo esta tecnologia resultaria de gran utilidad tener

creada una herramienta que nos permita generar automaticamente resimenes.

Por lo anteriormente expuesto, se deriva el siguiente problema que se
manifiesta en ausencia de implementaciones en Python de algoritmos que

permitan la generacién automatica de resumenes.

Para dar solucion a este problema hemos enfocado el objeto de estudio
hacia una investigacion de la mineria de texto, como area identificada por el
descubrimiento de conocimientos en los textos, y la sintetizacion automatica de

textos.

Minimizando el area de extension de nuestro trabajo y concentrandonos en
nuestro problema enfocamos el campo de accidon hacia la investigacion de La
generacion automéatica de resimenes, sus algoritmos y la creacién de herramientas

en Python para hacer resimenes extractos.

En conformidad con el problema, nuestro objetivo es:

Desarrollar una biblioteca de clases en el lenguaje de programacion Python
gue contenga implementaciones de algoritmos de generacién automatica de

resimenes.

Objetivos especificos:

1. Realizar un estudio y andlisis de la informacion actualizada que nos
permita construir el marco teérico del estado actual de los algoritmos
de generacion automética de textos.

2. Implementar algunos de los algoritmos revisados para definir la
interfaz de la biblioteca.

3. Realizar un analisis de los resultados obtenidos del algoritmo

monodocumento y validacion del resultado.
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Hipotesis

Con el desarrollo de una biblioteca de clases en Python con algunos
algoritmos de generacién automética de resumenes se podr4 obtener una
herramienta para la creacidn automatica de resiumenes que pueda ser integrada

con aplicaciones que cumplan esos requerimientos.
Capitulo I: Fundamentacion Tedrica.

Este capitulo contiene un estudio sobre los resimenes, profundizando en

los métodos y algoritmos para su construccion.

Capitulo II: Descripcion e implementaciéon de los algoritmos propuestos para

construir la biblioteca. Evaluaciéon de los resultados.

Contiene el disefio de clases, descripcion e implementacion de los
algoritmos de generacion automatica de resumenes seleccionados para desarrollar
la biblioteca de clases, ademés de la evaluacion realizada a los resultados de los

algoritmos implementados.
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Capitulo 1 : Fundamentacion Teorica

1.1 Introduccion

El aumento exponencial de la informacion y la imposibilidad de sintetizarla y
procesarla por parte de los humanos ha dado la necesidad de crear
automaticamente resumenes. El presente capitulo tiene el objetivo de estudiar los
resumenes, describir diversos algoritmos existentes para la creacion automatica de

resimenes extractos.
Procesamiento Humano del Lenguaje Textual

El lenguaje es un proceso comunicativo donde emisor y receptor procesan
determinada informacién en funcion de un conocimiento linglistico y un
conocimiento compartido del mundo (WINOGRAD 1983 ).

La linguistica textual ha modelado los procesos de produccion y recepcion
textual que llevan a cabo las personas en la actividad comunicativa. La recepcion
textual puede modelarse como una serie de fases dominantes del procesamiento
que se recorre en direccion contraria a la produccion (BEAUGRANDE et al. 1997),
ocurre en actividades como la lectura, la elaboracién de resimenes o sintesis y la
extraccion de terminologia a partir de textos, las cuales son consideradas como

capacidades cognitivas humanas.

El proceso de recepcion textual interviene en la recuperacion de informacion
pues esta basado en el contenido de los documentos. Un documento recuperable
es agquel que posee una descripcién, una catalogacion en una clasificacion
previamente establecida y un andlisis de su contenido(ARNTZ and PICHT 1995).
La descripcion del contenido de un documento que consiste en la explicitacion de
los elementos mas representativos de la informacién que transmite, soporta dos
actividades: la indizacion y la elaboracion de resumenes. La indizacion es una
operacion terminoldgica, pues identifica explicitamente las unidades y expresiones
representativas del contenido. La elaboracion de resumenes consiste en una
operacion de condensacion, ya que selecciona la informacién mas relevante del

contenido textual y la expresa de manera sintética.
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El resumen y el procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

Al implementar programas que resuman de manera automatica un
documento o conjunto de ellos se esta creando un programa que imita el
comportamiento y la comprension humana. La ciencia que intenta la creacion de
programas para maquinas que imiten el comportamiento y la comprension humana

se denomina inteligencia artificial.

El PLN es una disciplina de la Inteligencia Artificial y la rama ingenieril de la
linglistica computacional. El PLN se ocupa de la formulacion e investigacion de
mecanismos eficaces computacionalmente para la comunicacién entre personas o

entre personas y maquinas por medio de lenguajes naturales.

"El Procesamiento del Lenguaje Natural es el uso de computadoras para
entender lenguajes (naturales) humanos tales como inglés, francés o japonés. Por
‘entender’ no se quiere decir que el computador tenga pensamientos, sentimientos
y conocimientos humanizados, sino que el computador pueda reconocer y usar

informacion expresada en lenguaje humano" (COVINGTON 1994).

Un sistema de PLN encapsula un modelo del lenguaje natural en algoritmos
apropiados y eficientes, en donde las técnicas de modelado estdn ampliamente
relacionadas con conocimientos de muchos otros campos (MANARIS and SLATOR
1996).

La generacion de un resumen de alta calidad requiere las técnicas PLN tales
como andlisis del discurso, inferencia del conocimiento del mundo, analisis
semantico, y generaciéon del lenguaje que todavia estdn bajo investigacion.
Consecuentemente, la mayor parte de los sistemas automatizados actuales de
resumen de un texto producen los extractos en vez de abstractos. Un extracto es
una coleccion de las oraciones importantes en un documento, reproducidas
textualmente (LIN 1999).

La mineria de texto en la confeccién de resimenes

La mineria de textos (text mining) intenta proveer una vision selectiva y

perfeccionada de la informacion contenida en documentos, sacar consecuencias
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para la accion y detectar patrones no triviales e informacioén sobre el conocimiento
almacenado en las mismas (BERRY 2004). Es el proceso encargado del
descubrimiento de conocimientos que no existian explicitamente en ningun texto de
la coleccion, pero que surgen de relacionar el contenido de varios de ellos
(HEARST 1999; KODRATOFF 1999). Esta conformada por la recuperacion y
extraccidn de informacion, el andlisis de textos, el resumen, el agrupamiento, la

categorizacion y la clasificacién de documentos.

Un problema de la mineria de textos, en la actualidad, es encontrar
documentos relevantes sobre la informacién que necesitamos, pero realmente la
situacion es incluso mas compleja. Después de encontrar algunos documentos
relevantes, el problema es encontrar el tiempo necesario para leerlos, por tanto,
resumirlos puede contribuir a realizar una revisidbn en tiempo de los aspectos
relevantes de ellos (GARCIA 2005).

1.2 ResUmenes Automaticos

Un resumen es la representacion sintetizada y precisa de un texto fuente a
partir de uno o multiples documentos. Debe ser de facil lectura y comprension,

tener menor longitud que el texto fuente y ofrecer informacion relevante al usuario.

Los resumenes se clasifican en dos grandes grupos, los extractos y los
abstractos. En este documento se profundizara en el grupo de los extractos y se le
llama extracto a un resumen que contiene la informacién que esta contenida en el

texto fuente.

Los primeros trabajos en generacion automatica de resumenes de texto
datan de finales de los 50 y de la década de los 60. Durante las dos décadas
siguientes no hubo gran interés por el tema. Sin embargo, a partir de los 90 la
investigacion en el area crecié de una forma significativa. Se han desarrollado un
namero importante de técnicas de generacion automatica de resimenes de texto
que, se pueden clasificar segun el nivel del andlisis linguistico realizado sobre la

fuente en:
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Las técnicas de extraccion: Se caracterizan por un analisis superficial del
texto fuente, no profundizando méas all4 del nivel sintactico. El resultado es un
resumen entre el 5y 30 por ciento de la longitud fuente del documento generado a
partir de la extraccibn de elementos significativos del texto original. Estos
elementos pueden ser, por ejemplo, palabras, oraciones o parrafos. Los problemas
de incoherencia, que probablemente se produciran al separar estos elementos de
su contexto, pueden mitigarse mediante un proceso de revision del texto
seleccionado. La mayor ventaja que tiene este enfoque es que resulta muy robusto
y facilmente aplicable a contextos de propdésito general, ya que, su independencia
del dominio, e incluso del género de los documentos, es muy alta (LOPEZ,
MANUEL J MANA 2003).

Las técnicas de abstraccion: Se basan en un analisis semantico de la fuente
al menos a nivel de frase. Este andlisis, de mayor profundidad que en el caso
anterior, permite obtener una representacion semantica del contenido del texto que
puede utilizarse, junto a técnicas de generacion de lenguaje natural, para
confeccionar el resumen. Las fases de andlisis y generacion requieren gran
cantidad de conocimiento del dominio, por lo que este tipo de sistemas solo es
aplicable a @mbitos muy concretos y enteramente conocidos (LOPEZ, MANUEL J
MANA 2003).

Por otra parte, (LOPEZ, MANUEL J. MANA et al. 1998) clasifican las
técnicas empleadas en la generacién de resumenes en estadisticas o simbdlicas,
utilizadas en aplicaciones generales o especificas, respectivamente. Los sistemas
estadisticos independientes del dominio generan resumenes inconsistentes e

incompletos.

Actualmente existen cuatro areas de investigacibn de resumenes
automaticos, estas son el desarrollo de resumidores que puedan abordar multiples
documentos, documentos multimedia, documentos con mdltiples lenguajes y
documentos hibridos que mezclen el idioma y el tipo (multimedia o no) (HAHN and
MANI 2000).
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1.2.1 Clasificacion y tipo de los resiumenes.

Segun su alcance: Resumen monodocumento y resumen multidocumento.
Resumen monodocumento si se trata de un Unico documento y multidocumento si

el resumen fuese a partir de varios documentos.

Segun el tipo de usuario al que esta destinado: Resumen genérico y
resumen enfocado a un usuario, a un tépico o a una consulta (ANGHELUTA et al.
2004). Los resumenes genéricos intentan recoger los temas principales de un
documento y los adaptados al usuario confeccionan el resumen de acuerdo a los
intereses del usuario al que va dirigido, esto es, sus conocimientos previos, sus
ambitos de interés o sus necesidades de informacidn. Los resumenes geneéricos se
caracterizan por seleccionar oraciones importantes del documento, pero sin tener
en cuenta qué informacién puede ser de interés para el usuario o cual es su

dominio de conocimiento.

Segun su funcién: Resumen informativo e Indicativo (BORKO and BERNIER
1975). Los denominados indicativos tienen como propdsito anticipar al lector el
contenido del texto y ayudarle a decidir sobre la relevancia del documento fuente y
los informativos pretenden sustituir al texto completo incorporando toda la
informacion nueva o trascendente. Los resiumenes informativos constituyen un
subtipo de los indicativos (LOPEZ, MANUEL J MANA 2003).

1.2.2 Conceptos fundamentales en la confeccién de resiumenes.

Los resumenes indicativos e informativos se distinguen atendiendo a la
cantidad de informacién que contiene el resumen o lo que se puede denominar
Significacién seméantica (S): Es la cantidad de informacion que contiene el
resumen (MANI et al. 2001). Est4d en funcién de su tasa de condensacion o
compresion, definida como el cociente entre la longitud del resumen y la longitud
del texto fuente, y de la relevancia de su contenido. La tasa de compresion es un
namero real perteneciente al intervalo (0,1). Debido a la cantidad de texto que es
excluida del resumen, una razén de compresion cercana a cero se considera alta,
mientras que una cercana a 1 se considera baja (ANAYA et al. 2006). El valor S es

mayor para resimenes cortos.
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g= ]_longitud(R) peso(R)
longitud(T) \ peso(T)

Expresién 1-1: Calcula la significacion semantica S de un resumen.

Como puede observarse en la Expresion (1-1), se ha supuesto la existencia
de una funcién numérica peso capaz de medir la importancia de una oraciéon. Este
peso deberia reflejar tanto el caracter informativo del contenido del documento
como la relevancia del mismo para la aplicacion a la que esta destinada el
resumen. Aunque esta nocion es, por desgracia, dificilmente definible desde un
punto de vista tedrico, es la base de buena parte del trabajo en generacion
automatica de resumenes. Gran parte de la investigacion realizada tiene como
objetivo la definicion de funciones que proporcionen una estimacion de la
importancia de determinados elementos del texto fuente. Sin embargo, esta nocion
de importancia o relevancia no es exclusiva del ambito que nos ocupa sino que

también se utiliza en otros como, por ejemplo, en Recuperacion de Informacion (RI)

La relevancia: Es el cociente entre el peso del resumen y el peso del texto
fuente, teniendo presente que anteriormente se debe haber definido una funcién de
peso para medir la relevancia de cada oracion. Esto es, si se representa un texto T
como una secuencia de oraciones T = P.,P,,.....,P., probablemente enlazadas
mediante relaciones de discurso, se podra representar un resumen R como un

subconjunto de oraciones de T.

La consistencia: Es la manera en que las oraciones aparecen ligadas en el
resumen formando un todo integrado. En un texto inconsistente las frases
aparecen inconexas, sin llegar a formar una unidad. El nivel de tolerancia de la
inconsistencia del resumen depende de la aplicacion a la que esté destinado. El
nivel de consistencia depende, ademas, de los requisitos de formato de la salida.
Una organizacion de texto continuo requiere un mayor nivel de consistencia que

una organizacion en forma de esquema.

La redundancia: Dos oraciones son redundantes si enuncian la misma

informacion o expresan ideas similares.
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1.3 Técnicas de extraccion

La extraccion es la aproximacion mas facil al problema de la confeccion
automatica de un resumen, puesto que no es necesario generar nuevo texto. El
problema se reduce a la identificacion de los elementos significativos del texto
fuente, habitualmente oraciones, y a la seleccion de los mismos. Las técnicas
basadas en extraccion analizan y comparan los elementos textuales entre
documentos a un nivel morfolégico (Trata de como las palabras se construyen a

partir de los morfemas).
Caracteristicas

Los sistemas basados en extraccidén siguen una arquitectura estructurada en
dos procesos: analisis y sintesis (HAHN and MANI 2000). En la fase de andlisis se
procesan cada una de las oraciones del texto fuente y se mide su relevancia. Para
ello se utiliza una funcion de peso que otorga un valor numérico a cada oracion.

Las métricas que se suelen utilizar en la funcién de peso pueden clasificarse en:
Posicionales: si tienen en cuenta la posicion que ocupa la oracion.
Linguisticas: si buscan ciertos patrones de expresiones indicativas
Estadisticas: si incluyen frecuencias de aparicién de ciertas palabras.

En la fase de sintesis se extraen las oraciones con mejor puntuacion de

acuerdo al ratio de compresion deseado.

12
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Ciloulo e frecusncias

e — Positcudn T Sal A —
T il uataatali £ F Peso de Seleocid
e — las fras n_J =
SS— Emparejamiento de patrones
= Rasumsn
Texto fuenie
Fatrones
linguisticos : i
Analisis | i Sintesis |

Figura 1-1 Arquitectura de un sistema de generacién de resimenes que utiliza técnicas de extraccion.
Este esquema es una adaptacion del propuesto en (HAHN and MANI 2000)

En correspondencia con lo anterior, la confeccion de un resumen se
transforma en una ordenacion de las oraciones del documento fuente de acuerdo a
su relevancia. Es decir, se trata de definir una funcién de peso que, dada una tasa

de compresion, consiga maximizar el valor de S en la Expresion (1-1).

En (EDMUNDSON 1969) se propone una funcién de peso a partir de una
combinacion lineal de diferentes métricas. De esta forma, el peso de una frase

(oracion) f se calcula usando la siguiente expresion:

peso()=2 o M .00

Expresion 1-2 Calcula el peso de una oracion

Esto es, el valor obtenido al aplicar cada una de las métricas a una frase f se

pondera mediante un peso «:
1.4 Proceso de resumen.

De acuerdo a (LIN and HOVY 1997) existen 3 pasos para realizar el

resumen de un texto: ldentificacion del tema, interpretacion y generacion.
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1.4.1 Identificacion del tema

El objetivo de este paso es determinar sélo los temas mas importantes
(centrales) en el texto. La identificacion del tema puede ser conseguida por varias
técnicas, incluyendo métodos basados en posicion, frases indicativas, significacion
de conceptos y en la frecuencia de la palabra. En algunos géneros del texto, ciertas
posiciones de un texto tales como el titulo, la primera oracion en una frase, etc.
tienden a llevar temas importantes. Las frases indicativas tales como ‘resumen’, el
mejor', “en conclusioén’, "el mas importante’, “este articulo’, "este documento’, etc.
pueden ser buenos indicadores del contenido importante. Las palabras que son
mas frecuentes en un texto (frecuencia de la palabra) indican importancia del
contenido, a menos que sean palabras de funcidén tales como un determinador
(adjetivo o modificador que limita un sustantivo) y preposiciones. Los temas son
identificados contando conceptos en vez de las palabras (Frecuencia del

concepto).
1.4.2 Interpretacién

Para los resumenes extractos, los temas centrales identificados en el paso
anterior se remiten al paso siguiente para la transformacién posterior. Para los
resiumenes abstractos sin embargo, se realiza un proceso de la interpretacion. Este
proceso incluye temas relacionados con la combinacion o fusion, en los mas

generales, quitando redundancias, etc.
1.4.3 Generacion

El tercer paso en el proceso del resumen segun (LIN and HOVY 1997) es la
generacion de la salida final (resumen). Este paso incluye una gama de varios
métodos de generacién para las palabras o de las frases que imprime una
combinacion sofisticada de la frase y la generacién de oraciones. Los siguientes

métodos pueden ser utilizados:

Extraccion: Los términos o las oraciones seleccionados en el primer paso del

resumen se imprimen en la salida.
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Listas topicos: Las listas de las palabras claves mas frecuentes o de los

conceptos interpretados se imprimen en la salida.
Concatenacion de la frase: Dos 0 mas frases se combinan juntas.

Generacion de la oracion: Un generador de la oracion produce nuevas
oraciones. La entrada al generador es una lista de los conceptos y de sus topicos

relacionados.
1.5 Meétodos para la construcciéon de extractos.

Existen diferentes métodos que han sido propuestos para resumir textos.
(LUHN 1958) primeramente utilizo reglas basadas en la frecuencia de las palabras
para identificar oraciones para resumir, fundamentadas en la intuiciéon de que la
palabra con mejor frecuencia representaba el concepto mas importante del texto.
(EDMUNDSON 1969) incorporé nuevos rasgos tales como frases indicativas (cue
phrases), titulo/palabras de encabezamiento (title/heading words) y localizacion de

la oracion (sentence location) dentro del proceso de resumen.
Método basado en el titulo:

Este método se basa en la hipotesis de que las palabras que aparecen en
los titulos, subtitulos y encabezamientos de los documentos pueden ser buenas
indicadoras del contenido de los mismos. Un autor concibe el titulo para definir el
tema del documento. El método del titulo compila, para cada documento, un
glosario del titulo que consiste en todas las palabras no nulas (sustantivos, verbos,
adverbios) del titulo, subtitulo, y los encabezamientos del documento. A las
palabras en el glosario del titulo se le asignan pesos positivos. El peso final para
cada oracién es la suma de los pesos de sus palabras contenidas en el titulo. A las
palabras contenidas en el titulo se le asignan un peso mayor que a las palabras
contenidas en los subtitulos (EDMUNDSON 1969).

Método basado en la localizacion:

El método de la localizacion se basa en las siguientes hipotesis: (1) las

oraciones que aparecen bajo encabezamientos son positivamente relevantes; y (2)
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las oraciones que aparecen en los primeros y ultimos parrafos del documento,
especialmente las que constituyen la primera y Ultima oracién de cada uno. Este
método utiliza el diccionario de encabezamientos que almacena la seleccién de
palabras del corpus que aparecen en los encabezamientos, ejemplo:
“Introduccion”, “Objetivo”, “Conclusiones.” El método asigna pesos positivos a las
palabras que se encuentran en el diccionario y ademas asigna pesos positivos a
las oraciones segun su posicion ordinal en el texto. El peso final de la localizacion
para cada oracion es la suma de los pesos de las palabras contenidas en el

encabezamiento y de su peso ordinal.
Método basado en las Palabras Clave:

Se basa en la hipotesis de que las palabras de un alto grado de frecuencia
son positivamente relevantes y se emplea la frecuencia de los términos para
seleccionar las palabras claves. El peso final de la oracion es la suma de los pesos
de las palabras que la constituyen (EDMUNDSON 1969; LOPEZ, MANUEL J
MANA 2003).

En cuanto a la eleccién de las palabras clave, hay diferencias en el tipo de
peso que utilizan: # , frecuencia del término (EDMUNDSON 1969), y # —idf , el

producto entre la frecuencia del término y la inversa de la frecuencia del término en
la coleccion (TEUFEL and MOENS 1997).

Método basado en las Expresiones o palabras indicadoras:

Este método se basa en la hipotesis que el grado de relevancia de una
oracion es afectada por la presencia de palabras pragmaticas tales como

LI

“significativo,” “imposible”; utiliza el diccionario en el cual estdn depositadas las
expresiones o palabras indicadoras seleccionadas de la recopilacién. El diccionario

gue contiene las palabras pragmaticas abarca tres subdiccionarios:

Bonus: constituido por una lista de palabras que son positivamente

relevantes, tales como, comparativos, superlativos y adverbios de conclusion.
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Stigma: constituido por una lista de palabras que son negativamente
relevantes, tales como, anaforas o expresiones que indican especulacion o tienen

un caracter evasivo.

Null:  constituido por las palabras nulas (articulos, preposiciones,

conjunciones, pronombres) que son inaplicables.

La aparicion de una palabra perteneciente a las listas bonus y stigma en una
frase incrementa o decrementa, respectivamente, la puntuacion de dicha frase. El
peso final de las expresiones o palabras indicadoras para cada oracion es la suma
de los pesos de las expresiones o palabras indicadoras que la constituyen
(EDMUNDSON 1969; LOPEZ, MANUEL J MANA 2003).

Problemas importantes para crear un extracto

Seleccionar las oraciones mas importantes.
2. Generar resumenes coherentes.

Eliminar la informacion repetida en el resumen (redundancia).

Se han hecho muchas investigaciones sobre técnicas para identificar las
oraciones mas importantes que resumen un documento del texto. Los métodos de
extraccion de la oracién para el resumen, trabajan normalmente puntuando cada
oracion como candidata para ser parte del resumen, y después seleccionando el

subconjunto de oraciones con la puntuacion mas alta.

Pardmetros que aumentan a menudo la puntuacion de una oracion para la

inclusion en el resumen:

Baseline: Cada oraciéon puntla segun su posicion en el texto. Por ejemplo en
un articulo del periddico, la primera oracidon consigue la puntuacion mas alta

mientras que la dltima oracion consigue la puntuaciéon mas baja.

Titulo: Las palabras en el titulo y en las oraciones siguientes son importantes

y consiguen una puntuacion alta.

Frecuencia de la palabra (WF): Las palabras claves (una palabra clave es

una palabra a la que se le puede asignar un significado independiente, ejemplo: los
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sustantivos, los adjetivos y los verbos) que son frecuentes en el texto son mas
importantes que las menos frecuentes. Las oraciones con palabras claves que son
las mas usadas frecuentemente en el documento generalmente representan los

temas del documento.

Frases indicativas: Las oraciones que contienen frases claves tales como

“este informe”.

Position Score: La suposicion de que ciertos géneros ponen oraciones
importantes en posiciones fijas. Por ejemplo, los articulos periodisticos tienen los
términos méas importantes en los primeros cuatro parrafos mientras que los
documentos técnicos tienen las oraciones mas importantes en la seccion de la

conclusion.

Query Signature: Los usuarios tienen a menudo un asunto particular en
mente cuando solicitan resumenes. La pregunta del usuario afecta el resumen
pues obligard al texto extraido a contener estas palabras. La puntuacion
normalizada se le da a las oraciones dependiendo del nimero de las palabras de la

pregunta que contienen.

Longitud de la oracién: La puntuacion asignada a una oracion refleja el
namero de palabras en la oracién, normalizado por la longitud de la oracion mas

larga del texto.

Nombre propio: Los nombres propios, tales como los nombres de personas y
de lugares, son a menudo centrales en informes de noticias y las oraciones que los

contienen puntdan mas alto.

Conectividad léxica media: El nUmero de términos compartidos con otras
oraciones. Se asume gque una oracion que comparte mas términos con otras

oraciones es mas importante.

Datos numeéricos: Las oraciones que contienen datos numéricos puntian

mas alto que unos sin valores numéricos.
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Pronombre: Las oraciones que incluyen un pronombre (conectividad de

reflejo de la co-referencia) puntian mas alto.

Dias laborables y meses: Las oraciones que incluyen los dias de la semana

y de los meses punttan alto.

Cita: Las oraciones gue contenian citas pueden ser importantes para ciertas

preguntas del usuario.

Primera oracion: La primera oracion de cada parrafo es la oracion mas

importante.

Los métodos de extraccion de la oracion mencionados arriba son utiles, pero
estos por si solos no pueden producir extractos de alta calidad. Los que utilizan
técnicas a nivel de palabras como la, se han criticado en varios aspectos tales

como.

Sinonimia: un concepto se puede expresar por diversas palabras. Por

ejemplo el ciclo y la bicicleta refieren a la misma clase de vehiculo.

Polisemia: una palabra o concepto puede tener varios significados. Por

ejemplo, ciclo podia significar el ciclo vital o la bicicleta.

Frases: una frase puede tener un significado diferente al de las palabras en

ella contenida.

1.6 Resumen extracto monodocumento

La forma mas conocida para construir resumenes extractos de documentos
simples es teniendo un programa selector de fragmentos relevantes desde el
documento y luego combinarlos en un extracto (JACKSON and MOULINIER 2002).

Técnicas para construir resimenes extractos de un Unico documento.

Resumen por seleccién de oraciones: La generacion de un resumen puede
reducirse a la seleccién de las oraciones mas relevantes de un documento, es un

problema de clasificacion de las oraciones en relevantes o no para formar parte del
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extracto (JACKSON and MOULINIER 2002). Esta técnica tiene sus ventajas y
desventajas en dependencia del texto a resumir y de la longitud del resumen
deseado, por ejemplo cuando se desea resumir noticias 0 textos no
extremadamente largos, es ventajosa, sin embargo los resimenes resultantes son

desunidos y no se leen bien.

Resumen por seleccion de parrafos: La utilizacion de componentes basicos
mas grandes puede contribuir a la obtencién de un resumen mas coherente. Una
via podria ser seleccionar de un texto los parrafos considerados mas relevantes o
sea los que describan el texto en su totalidad. Esta técnica es efectiva cuando los
documentos estan estructurados de forma tal que en unos de sus primeros
parrafos o el primero describen el contenido de todo el documento o cuando el
resumen solicitado es relativamente largo. A diferencia de la seleccion de

oraciones en la practica esta técnica no es muy usada (GARCIA 2005).

Resumen basado en discurso: Modela inicialmente la estructura del
documento que sera resumido, es decir, determina la forma tipica de discurso del
documento a resumir (MOENS 2000). Para ello, es necesario primeramente dividir
el documento en unidades de discurso coherentes. Los bloques de textos
obtenidos deben reflejar los subtopicos contenidos en el texto (YAROWSKY 1992).
Esta técnica es de gran utilidad debido a las variaciones de estructura que tienen
los documentos y a que es muy ventajoso identificar inicialmente la presencia o
ausencia de segmentos claves para la realizacion del resumen a partir de las
unidades bésicas detectadas. Generalmente funciona correctamente para un tipo

particular de documentos y utilizadndolo en un contexto especifico.

Resumen basado en co-referencia: Las asociaciones que existen entre
términos que tienen co-referencia pueden ser usadas para clasificar y seleccionar
oraciones a incorporar en el resumen. Esta técnica extrae el contenido relevante de
un documento partiendo de las preguntas de los usuarios (consultas). Genera
resimenes gue son casi tan efectivos como el texto completo, ayudando al usuario
a determinar la relevancia del documento (BALDWIN and MORTON 1998). Una
desventaja es que se requiere realizar un preprocesamiento mas costoso del

documento.
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1.7 Resumen extracto multidocumento

Los resumenes multidocumento requieren la existencia de una coleccion de
documentos que guarden cierta relacibn semantica. Para la generacion del
resumen deberia identificarse la informacion comudn que comparte el conjunto de
documentos, de forma que se presente de manera sintética, eliminando las
redundancias. Este tipo de técnica es importante para la reduccion de la
sobrecarga de informacion. Sin embargo, también es elemental que se descubran y
subrayen los aspectos Unicos que pueda aportar cada documento. Es de esperar
gue un grupo de documentos que aborde un determinado tema cubra una gran

variedad de cuestiones relacionadas con el mismo.

Evidentemente, cuanto mayor sea la similitud de los documentos mas facil
sera descubrir esas similitudes y confeccionar el resumen. Por otra parte, cuando
el grupo de documentos sobre el que se debe generar el resumen contiene una
gran cantidad de documentos, un agrupamiento previo puede ayudar a identificar

grupos mas homogéneos sobre los que realizar los resimenes.

La generacion de un resumen a partir de varias fuentes requiere tanto la
identificacién de las similitudes como de las diferencias que se producen en la
coleccion de textos. Uno de los objetivos de la identificacion de este tipo de
relaciones entre los textos es evitar la redundancia en el resumen. La redundancia
entre elementos puede caracterizarse en funcion del grado de solapamiento que se

produce entre los contenidos informativos aportados por cada elemento.

De esta forma, si el contenido informativo de una frase a, expresado como
i(a), esta incluido dentro de otra b, es decir, i(a) c i(h) entonces b contiene mas
informacion de la que aparece en a y puede considerarse mejor candidata para
aparecer en el resumen. En este caso la presencia de a en el resumen podria

considerarse redundante. Analizando el siguiente ejemplo:

(1) El central azucarero Dos Rios, del municipio Palma Soriano de la

provincia Santiago de Cuba, ha sobre cumplido el plan de produccién azucarera.
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(2) A méas de 500 t de azucar asciende el sobre cumplimiento del plan de
azUcar para esta temporada 2005-2006 del central azucarero Dos Rios, del
municipio Palma Soriano de la provincia Santiago de Cuba, informaron fuentes

periodisticas cubanas.

Se dice que las frases son equivalentes desde el punto de vista informativo
si una puede sustituir a la otra sin perdida crucial de informacién. Dicho de otra

manera, cuando se cumple que i(a) ci(b) e i(b) Ci(a).

indice de redundancia entre frases basado en el solapamiento de
vocabulario que se produce entre las mismas:
2*numero_palabras comunes

R=
numero_palabras_frasel +numero_palabras_frase2

Expresién 1-3 Calcula el indice de redundancia entre frases

Cuando el indice R es igual a 1 las frases son idénticas, mientras que un

valor de 0 indica que no hay ninguna palabra en comun.
Técnicas para construir resimenes extractos de multiples documentos.

Resumir secciones comunes de los documentos: Encontrar las partes
importantes y relevantes, comunes en la coleccion de documentos, es decir, su

interseccion y utilizarla como un resumen (GARCIA 2005).

Resumir secciones comunes Yy secciones unicas de los documentos:
Encontrar las partes importantes y relevantes, que tiene en comun la coleccion de
documentos y las partes relevantes que son unicas y emplearlas para la

construccion del resumen.

Resumir el documento centro (mas representativo): Crear el resumen de un
anico documento a partir del documento centro o mas representativo de la
coleccion. Esto expresado en otras palabras es utilizar el documento mas relevante
de la coleccion de documentos y hacer a partir de el un resumen monodocumento

que represente al resto de los documentos.
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Resumir el documento centro (mas representativo) mas el resto de los
documentos de la coleccién: Crear el resumen de un Unico documento a partir del
documento centro 0 mas representativo de la coleccion y agregar a este resumen
alguna representacion del resto de los documentos para proporcionar un resumen

que cubra todos los documentos de la coleccién.

Resumir el documento mas reciente mas el resto de los documentos de la
coleccion: Esta técnica esta basada en la creacion de un resumen del documento
que tiene informaciéon mas reciente y adicionar alguna representacion del resto de

los documentos para proveer un cubrimiento de la coleccién de documentos.

Resumir secciones comunes y secciones unicas de documentos teniendo en
cuenta el factor tiempo: Se basa en encontrar las partes relevantes e importantes
que la coleccion de documentos tiene en comun y las partes relevantes que son
Unicas. Los métodos bajo esta técnica deben tener en cuenta la secuencia de

tiempo de la informacion extraida en la generacion del resumen.
1.8 Algoritmos de construccion de extractos.

Los algoritmos de construccidbn automatica de resumenes se pueden

clasificar en cuanto a:

Los niveles de andlisis linguisticos que emplean: Algoritmos de estrategia
poco profunda. Los niveles de andlisis linglisticos pueden ser, por orden de
complejidad de menor a mayor: El nivel morfolégico, el sintactico, el semantico y el
nivel de discurso. Los algoritmos de estrategia poca profunda en general, no
analizan el texto fuente mas alla del nivel sintactico y los elementos mas complejos
que tienen en cuenta son las sentencias, aunque si operan sobre palabras, estas
pueden ser analizadas al nivel seméantico. Producen extractos y son muy robustos
(ANAYA et al. 2006) (ver Anexo A).

Los tipos de elementos del texto sobre los que operan: Algoritmos de
estrategia profunda (LIN 1999). Los algoritmos de estrategia profunda realizan el

analisis al menos al nivel semantico y los elementos del texto sobre los que operan
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no son menos complejos que las clausulas. Generan abstractos y se aplican a

fuentes de un dominio especifico (ANAYA et al. 2006).

La mayoria de los algoritmos existentes de construccion de extractos son de
estrategia poco profunda, y seleccionan elementos de un mismo tipo para
componer el extracto, casi siempre sentencias. Las sentencias son elementos

lingUisticos que expresan proposiciones o ideas semanticamente completas.

En los algoritmos de construccion de resumenes extractos, la seleccion de
los elementos de un texto se realiza mediante la clasificacion, donde los elementos
se clasifican en pertenecientes 0 no al extracto. Esta clasificacion se realiza
teniendo en cuenta algunos rasgos de los elementos del texto, que pueden ser:
linglisticos, estadisticos, comunicativos o ser rasgos especificos del dominio del
texto que se resume. Por esta razon, los algoritmos de construccion de extractos

pueden ser supervisados 0 no supervisados.
1.8.1 Algoritmos de construccion de resumenes supervisados

Estos algoritmos requieren de una coleccion de entrenamiento formada por
pares (texto fuente-resumen de referencia) y aprenden de ella algunos datos que
son usados para definir el clasificador. Debido al uso de tal coleccién de
entrenamiento estos algoritmos generan resumenes de textos de materias

especificas. Ejemplos de algoritmos supervisados:

Algoritmo de Edmundson (EDMUNDSON 1969): En este algoritmo cada
sentencia del texto fuente se representa a través de un vector de cuatro
componentes, que se corresponden con los valores de los rasgos palabras-pista,
palabras-clave, palabras-titulo y localizacion de la sentencia. A cada sentencia s se
le asigna una puntuacion definida como W(s)=aC(s)+ pK(s)+yL(s)+ 6T(s) , donde:
C(s), K(s), T(s), L(s) denotan, respectivamente, los valores de los rasgos palabras-
pista, palabras-clave, palabras-titulo y localizacion de s y ao,,,0 Son sus pesos
asociados. El primer rasgo pondera las sentencias de acuerdo con la frecuencia de
aparicion de sus palabras en los resumenes de una coleccion de entrenamiento.
Los rasgos palabras-titulo y palabras-claves favorecen a las sentencias que

presentan palabras del titulo y palabras muy frecuentes en el documento,

24



Capitulo 1

respectivamente. El rasgo localizacion favorece a las sentencias que se encuentran
cerca del comienzo y del final del texto, pues se presume que estas contienen
informacion importante para los resimenes, por pertenecer a la introduccion y a las
conclusiones. El algoritmo clasifica a las m sentencias de mayor puntuacion como
pertenecientes al extracto. Este algoritmo es criticado por el caracter lineal de la
funcién de evaluacion de las sentencias, sin embargo, es considerado un prototipo
entre los algoritmos de construccién de extractos debido a que la inmensa mayoria

incluyen versiones de los rasgos usados por Edmundson.

Algoritmo de Kupiec (KUPIEC et al. 1995): En este algoritmo las sentencias
de un texto fuente se representan mediante un vector de valores (vi,...,Vn)
correspondientes a los rasgos Ri,..., R, . Si se denota por Ri(s),...Rn(S) a los
valores de estos rasgos en la sentencia s, la funcion de evaluacion que emplea el
algoritmo se define como la probabilidad de que la sentencia s representada por el

vector (vi,..., vn) sea incluida en el extracto, esto es,
W(s)=P(s € E Ri(s) = vi...Ru(s) = vn)

Expresion 1-4 Calcula el peso de una sentencia

Aplicando Naive Bayes, esta probabilidad puede ser calculada mediante la

ecuacion:

W(s)=P(se E|R(s)=vi.Ru(s)=v») = P(s€ E) HL,P(I%(S) =vi|seE)

[, PRs)=w)

Expresién 1-5 Calcula la Probabilidad de que la sentencia s sea incluida en el extracto
Donde P(S € E) denota la probabilidad a priori de que una sentencia de un
texto fuente sea includa en su extracto, y VKe{l..n} los
valores  P(R«(s) :Vk‘S eE) y P(R«s)=w) sSon constantes que denotan,

respectivamente, la probabilidad de que el rasgo Ry de una sentencia que
pertenece al extracto sea igual a la constante Ryy la probabilidad de que el rasgo
vk de una sentencia sea igual a vk Las probabilidades anteriores deben ser

calculadas a partir de una coleccion de entrenamiento. Los rasgos usados son
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todos discretos y tienen en cuenta: si la longitud de la sentencia es mayor que un
umbral, la localizacion de la sentencia es mayor que un umbral, la localizacion de la
sentencia dentro de uno de los diez primeros o diez ultimos pérrafos del texto, y la
presencia de frases que indican resumen, de palabras tematicas y de siglas
frecuentes del texto fuente en la sentencia. Al igual que el algoritmo de
Edmundson, este clasifica a las m sentencias de mayor puntuacion como
pertenecientes al extracto y constituye a su vez un prototipo de algoritmo para la

construccion de resumenes extractos (ANAYA et al. 2006).

Existen otros algoritmos supervisados como los descritos por (MANI and
BLOEDORN 1998) y (LIN 1999), donde se consideran grupos mas refinados de
rasgos y la generacion de resimenes extractos enfocados a un tépico. Ambos

usan un arbol de decisibn como clasificador.

En los algoritmos supervisados de construccion de extractos las operaciones
de la fase de analisis (andlisis lexicografico del texto fuente, segmentacién del
mismo en sentencias y la obtencién de la representacion de estas) y el computo del
puntaje asociado a las sentencias se pueden efectuar en un tiempo en el orden de
O (JX]) donde |X] es la longitud del texto fuente. La operacion de seleccion de las m
sentencias de mayor puntuacion es llevada a cabo en un tiempo que es
O(JX]log|X|) al considerar que m se obtiene a partir de la razén de compresion y de
la longitud del texto fuente. Por tanto, la complejidad temporal de estos algoritmos
es O(|X|log|X]) (ANAYA et al. 2006).

La coleccién de entrenamiento con que se cuenta esta compuesta por pares
(texto fuente, abstracto) en lugar de pares (texto fuente, extracto). Esto hace
necesario disponer de algoritmos que generen un extracto a partir de un abstracto.
(LIN 1999) describié dos estrategias bastante generales para la solucion de este
problema, las cuales se diferencian en la forma de evaluar a las sentencias del

texto fuente para construir el resumen.

La estrategia de emparejamiento combinado: Se le asigna a cada sentencia
del texto fuente una puntuacién basada en su semejanza con el abstracto completo
tomado como una sentencia. La funcién de semejanza usada por (MANI and
BLOEDORN 1998), basada en la medida del coseno, fue:
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N2 | .
z Isils
i=1

N1+

N2 N 2

Xig2is

i=1

Expresion 1-6 Funcion de semejanza

Donde:

Is1, Is2:Valores respectivos de los ¢ —idf de la palabra i en las sentencias

Sty §2,

N2: Numero total de palabras de S7y S2.

Luego, las sentencias se ordenan de mayor a menor, de acuerdo con su
puntuacion y se seleccionan para formar parte del resumen extracto las primeras
que constituyen no mas del /00 C% del total, donde C es la razon de compresion
deseada del extracto. Los algoritmos de emparejamiento combinado pueden ser
usados también para obtener un resumen de un texto fuente enfocado a una

consulta, considerando a la misma en lugar del abstracto.

La de emparejamiento individual: Se le asigna a cada sentencia del texto
fuente como puntuacioén, el maximo valor obtenido de la comparacién de esta con
cada una de las sentencias del abstracto. Luego, se procede con la estrategia de

emparejamiento combinado para seleccionar las sentencias del resumen.
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Figura 1-2 Esquema general de los algoritmos basados en una coleccién de entrenamiento.

Los algoritmos de emparejamiento individual tienen una complejidad
temporal cuadratica con respecto a la longitud del texto fuente, mientras que los de

emparejamiento combinado logran una complejidad subcuadratica.

Existen otras estrategias, como el algoritmo avido de Marcu (MARCU 1999),
gue no son ni de emparejamiento combinado ni individual. En esta se genera un
extracto partiendo de un texto igual al texto fuente, al que se le van eliminado
iterativamente las sentencias que menos se parecen al abstracto, mientras no

decrezca la semejanza entre este y el abstracto.
1.8.2 Algoritmos no supervisados

Los algoritmos no supervisados siguen basicamente dos esquemas. El
primero consiste en ponderar cada elemento del texto individualmente,
considerando propiedades intrinsecas de estos en el texto (estadisticas y
linglisticas), para luego clasificar los elementos de mayor peso en elementos del
extracto, de manera similar al algoritmo de Edmundson. Un algoritmo que
proporciona un marco bastante general para los algoritmos no supervisados del
primer esquema se puede encontrar en el trabajo de (GOLDSTEIN et al. 1999). Los
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algoritmos que siguen el segundo esquema usan el nivel de discurso del texto para
construir, a partir de los elementos y sus relaciones, un grafo que luego es usado
para clasificar y extraer los elementos que formaran parte del extracto. Los
algoritmos no supervisados que siguen el primer esquema son muy similares al
algoritmo de Edmundson (su diferencia radica en la no utilizacion de una coleccion

de entrenamiento).

La coherencia de un texto est4 dada por las relaciones de discurso que se
establecen entre sus clausulas y sentencias. Entre estas relaciones estan la
elaboracion, ejemplificacion y explicacion. La estrategia de extraccién basada en la
coherencia de un texto consiste en que los principales nucleos del discurso son

usados para la composicion del extracto (ANAYA et al. 2006).

Algoritmo de Barzilay basado en la cohesion léxica (BARZILAY and
ELHADAD 1999): Este algoritmo para cadena léxica fuerte del texto fuente,
selecciona la primera sentencia que contiene un miembro representativo de la
cadenay la clasifica como perteneciente al extracto. Para el calculo de las cadenas
léxicas, se tienen en cuenta las relaciones |éxicas existentes entre las palabras,
auxilidndose de la base de datos léxica WordNet la fortaleza de una cadena léxica
toma en consideracion su longitud y homogeneidad. Un miembro de una cadena es
representativo si su frecuencia de aparicion en la cadena supera la frecuencia

promedio.

Algoritmo de Nomoto y Matsumoto (NOMOTO and MATSUMOTO 2001):
Este algoritmo define un extracto como un conjunto de sentencias extraidas de un
texto fuente que cubren su esencia; y basa la construcciéon de tal conjunto en dos
importantes propiedades del texto: la diversidad y la redundancia de los conceptos
que en él ocurran. Para ello particiona el conjunto de las sentencias del texto
fuente, usando un algoritmo de agrupamiento, de manera tal que cada subconjunto
esté compuesto por sentencias que representan un topico del texto. Luego define
el extracto como el conjunto formado por la sentencia mas importante de cada
subconjunto. La eleccibn de tal sentencia se realiza teniendo en cuenta la

frecuencia de sus términos en el documento.
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Los algoritmos que se basan en la cohesion del texto para la construccion de
extractos, constituyen un grafo donde los nodos representan palabras, frases o
incluso grupos de estas representados por las sentencias donde ocurren, y las
aristas o los arcos (segun sea el caso) representan enlaces de cohesion entre los
elementos asociados a los nodos. El extracto se construye teniendo en cuenta que,
mientras mayor es el grado de los nodos, mas prominente es la informacion que
este contiene. Debido al empleo de este grafo, la complejidad temporal de estos
algoritmos es cuadratica con respecto a la longitud del texto fuente (ANAYA et al.
2006).

Los algoritmos que se basan en la coherencia de un texto no son muy
abundantes en la literatura, debido a que la obtencién de la estructura de discurso
de un texto no es una tarea facil y continda siendo un desafio, y a que estos no
garantizan la obtencion de extractos coherentes. Estos algoritmos construyen un
arbol etiquetado que representa la estructura de discurso del texto a resumir. Sus
hojas son elementos del texto y sus nodos interiores representan la relacion
existente entre sus nodos hijos y tienen asociados los elementos del texto que
constituyen el nucleo de esa relacidén. Luego, construyen un orden parcial entre los
elementos del texto, teniendo en cuenta la profundidad del nodo del que
constituyen su ndcleo. Por ultimo, se clasifican los primeros m elementos del orden
como pertenecientes al extracto. Algoritmos de este tipo se pueden encontrar en
(MARCU 1997).

Otros Algoritmos:

TextRank: Recibe como entrada el texto y comienza por la construccion de
un grafo que lo representa, e interconecta palabras u otras entidades del texto con
relaciones significativas. Para la tarea de la extraccion de la oracion, la meta es
darle una puntuacion a las oraciones, y para esto un vértice es agregado al grafo
para cada oracion del texto. Las oraciones con la puntuacion mas alta en el grafo
son seleccionadas para la inclusion en el extracto. Un aspecto importante de
TextRank es que no requiere conocimiento linglistico profundo, ni dominio o
recopilaciones anotadas especificas a una lengua, que lo hace altamente portable
a otros dominios, géneros, o idiomas (MIHALCEA and TARAU 2004).
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Fractal Summarization: Propone generar un resumen basado en la
estructura del documento. La sumarizacion fractal supera la sumarizacion
tradicional, segun (Fractal Summarization: Summarization Based on Fractal
Theory) (YANG and WANG 2003)

Shortpath: Para documentos largos el tiempo de procesamiento de este
algoritmo puede ser muy extenso, aunque las implementaciones actuales no estan
completamente optimizadas para la velocidad. Algunos problemas posibles con el
método son que €l podia mantener la redundancia dentro del texto original
seleccionando oraciones similares. Podria también faltar el punto principal del
texto, aunque el peso de “oraciones importantes” ayuda a evitar esto. En la practica
para trabajar absolutamente bien (SJOBERGH and ARAKI).

Fukumoto: asigna a cada palabra, oracion o parrafo del texto un peso que
dependera de su distribucién en el propio documento y en un contexto mas amplio.
El resumen se construird seleccionando en primer lugar aquellas oraciones o
parrafos que estén incluidos en un mayor numero de los grupos resultantes del
proceso de clasificacion. La principal ventaja de este método radica en la
posibilidad de ajustar los resimenes a distintos contextos pero, al mismo tiempo,
es su principal inconveniente al requerir un corpus para extraer resumenes
(FUKUMOTO 2003).

Urelevance Measure: es un algoritmo genérico, asigna un coeficiente de
relevancia a cada oracion y selecciona las oraciones de mayor coeficiente para
constituir el resumen. Su principal desventaja es que el resumen producido puede
contener incoherencia entre las oraciones (BELLAACHIA and MAHAJAN 2005).

1.9 Métodos de evaluacion de los resumenes.

Un resumen debe ser coherente, conciso, de facil lectura y comprension, y
ofrecer informacion relevante al usuario de ahi la importancia practica que tiene el
mismo para la sociedad, lo cual hace que la evaluacién de estos resimenes sea de
gran utilidad. Esta evaluacion tiene como objetivo determinar cuan adecuados y
atiles son estos con relacion al texto original. Existen 2 propiedades de los

31



Capitulo 1

resimenes que deben ser medidas cuando se evalla: La razén de compresion

(cuanto mas pequefio es el resumen que el texto original);

longitud del resumen

- longitud del_texto original

Expresion 1-7 Razdn de Compresion

Y la razén de retensién (cuanta informacién es retenida);

RR = Informacion_en_el resuimen
Informacion_en_el documento

Expresién 1-8 Razon de Retencion

La necesidad de evaluacion ha estado presente desde los primeros
trabajos presentados y esto ha dado lugar a que numerosos investigadores de
varios paises se preocupen acerca de esta problematica y demuestren su esfuerzo
en solucionar el problema con soluciones colectivas tales como SUMMAC (fue la
primera iniciativa de evaluacién independiente y a gran escala de sistemas de
generacion automatica de resumenes) o la discusion y disefio de planes y
estrategias de evaluacion coordinadas que, posteriormente, se han plasmado en
las conferencias DUC (tienen como objetivo la evaluacion independiente de

sistemas de generacion de resumenes).

Actualmente la comunidad cientifica no ha determinado cual es el método de
evaluacion mas o6ptimo. (MANI et al. 2001) explica causas que producen este

hecho tales como:

e Es dificil llegar a un acuerdo sobre la idoneidad de un resumen
generado automaticamente.

e La necesidad de utilizar personas para juzgar los resumenes
encarece el proceso de evaluacién y hace que sea dificil de repetir.

e Deberia ser posible evaluar resimenes de distintas tasas de

compresion.
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e Aunque, en determinados contextos, la legibilidad puede ser un factor
crucial, no garantiza por ella misma la calidad de un resumen.

e Como hemos mencionado en varias ocasiones, el resumen puede
generarse en funcion de las necesidades del lector y del uso al que
esté destinado. Por tanto, estos factores también deben tenerse en

cuenta. De nuevo, el resultado es una evaluacion mas compleja.
1.9.1 Clasificacion de los métodos de evaluacion

Los métodos de evaluacién pueden clasificarse en intrinsecos y extrinsecos.
Los métodos intrinsecos se caracterizan por analizar directamente la calidad del
resumen, utilizando para ello algun criterio que permita medir su adecuacién o
habilidad o comparandolo con un resumen “modelo” pre-existente o creado a tal
efecto por seres humanos. Los métodos extrinsecos juzgan la calidad de un
resumen en funcién de su utilidad para realizar alguna otra tarea, evallan la
“calidad” de los resumenes de manera indirecta a través de su influencia en la

ejecucion de una 0 mas tareas
1.9.1.1 Método intrinseco o normativo

En este método los usuarios juzgan la calidad del resumen a través de su
analisis directo, utilizando para ello algun criterio que permita medir su adecuacion
o fiabilidad. Los usuarios califican la naturalidad: la capacidad del resumen para
cubrir las ideas claves, o bien la similitud con los resimenes escritos por humanos
(expertos en el area o no) (ZAMBRANO 2002).

Clasificacion general de los métodos intrinsecos:
1. Grupo I: Los que evaltan la calidad (como obra textual).

2. Grupo lI: Los que evaltan el contenido informativo de los resiumenes.

La intervencién de jueces humanos en este tipo de evaluacion es importante
y necesaria, incluso podria puntualizarse que es imprescindible. Siendo
responsables de tareas de alta envergadura tales como: opinar de la legibilidad de
los resumenes, indicar el grado de relevancia de la informacion seleccionada o

confeccionar resumenes que serviran de modelo ideal con los que medir los
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generados automaticamente. Evidentemente, para poder obtener conclusiones
relevantes, las evaluaciones deben llevarse a cabo sobre colecciones de cierto

tamano.

Aspectos atener en cuenta por el método intrinseco

Calidad del resumen: Uno de los aspectos que inciden sobre esta es la
legibilidad de los resumenes. Para realizar la evaluacion de este aspecto se le
asigna a una n cantidad de jueces la tarea de leer los resumenes e identificar el

namero de errores con respecto a estos criterios:

Errores en el uso de mayusculas.
Orden incorrecto de las palabras.

Falta de concordancia en el nimero entre sujeto y verbo.

H w NP

Falta de componentes importantes de la frase (por ejemplo: sujeto,
verbo principal o complemento directo) que afecten a la claridad de la
misma.

Fragmentos no relacionados unidos en la misma frase.

Omision o uso incorrecto de articulos.

Pronombres con antecedentes incorrectos u omitidos.

© N O O

Sustantivos para los que resulta imposible determinar claramente a
guien o que se refieren.

9. Posibilidad de reemplazar sustantivos por pronombres.

10. Conjunciones utilizadas incorrectamente.

11.Informacion repetida innecesariamente.

12.Orden incorrecto de las frases.

Relevancia de la informacién: EI método mas empleado consiste en
comparar el resumen generado automaticamente y el confeccionado de forma
manual (considerado “ideal”). Puede ser que este calificativo para el resumen
manual no sea tan acertado por las causas explicadas anteriormente pero cuando
se compara el resumen automético con este resumen de referencia, si contienen
informacion relevante pueden ser considerados buenos. Las métricas tradicionales
de IR: Precision (porcentaje de oraciones recuperadas que son relevantes), Recall

(proporcion de oraciones relevantes existentes en la coleccion que se han
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recuperado) y F-Measure (porcentaje de calidad del resumen) han sido utilizadas
con frecuencia para medir la eficacia de los resimenes automaticos en
comparacion con otros confeccionados manualmente y tomados como referencia
(SALTON and MCGILL 1983).

En (DONAWAY et al. 2000) se proponen dos medidas alternativas a la
cobertura de frases: la ordenacion de frases y la similitud de contenidos. Para el
primero de los métodos es necesario que los jueces ordenen las frases del
documento en funcién de su importancia. Entonces, basta con comparar esta
ordenacion con la proporcionada por el sistema de generacion, utilizando alguna
medida de correlacion. El gran inconveniente de esta técnica estriba en la dificultad
que supone para un juez realizar esta tarea. El segundo de los indices consiste en

representar ambos textos mediante vectores y calcular su similitud.

Otro método de evaluacién, propuesto en (RADEV et al. 2000), es el
denominado indice de utilidad. La técnica se basa en la hipétesis de que no todas
las frases que se seleccionan para formar parte de un resumen tienen la misma
importancia. De esta manera, se pide a los jueces que emitan una valoracion, entre
1y 10, de cada una de las frases del texto fuente. De esta forma, se puede
confeccionar un resumen de referencia de cualquier longitud, simplemente
eligiendo las frases con mayor valoracion. El indice de utilidad se calcula dividendo
la suma de valoraciones de las frases seleccionadas por el sistema entre la suma

de valoraciones de las frases que conforman el resumen de referencia.

La coherencia del resumen: Algunos elementos de un resumen sufren la
pérdida del contexto en el que ocurren en la fuente, acarreando problemas de
coherencia tales como referencias sin resolver y fisuras en la estructura de
discurso. De aqui que un resumen se pueda evaluar segun su coherencia, la cual
puede medirse teniendo en cuenta la presencia de anaforas sin resolver y la falta
de preservacion de ambientes estructurados como listas y tablas en su texto. Otra
medida de coherencia se basa en un algoritmo de aprendizaje supervisado, que

clasifica las sentencias en coherentes o no.

El contenido del resumen: Un resumen puede ser evaluado comparando su

contenido con el de un resumen de referencia o con el de su texto fuente. La
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comparacion del contenido de 2 textos puede realizarse una medida de
solapamiento de vocabularios, como el coeficiente de Dice o la medida del coseno.
Si en esta evaluacién esta involucrado un abstracto debe usarse algun tesauro de

términos a la hora de representar los textos.

Los n-grama del resumen: Para evaluar la calidad de un resumen, en lugar
de considerar las sentencias, se pueden considerar los n-gramas (un n-grama es
una secuencia de n palabras consecutivas de un texto).ROUGE-n (LIN and HOVY
1997) es una medida basada en la ocurrencia de los n-gramas que evalla la
relevancia de un resumen r a partir de un conjunto de resimenes de referencia C y

se define como:

Z Zmin{cant(g,t),cant(g,r)}

t €C g € ngramas (1)

Z Z cant(g,t)

t €C g € ngramas(t)

Rouge n =

Expresién 1-9

Donde:

ngramas (p): Conjunto de gramas del texto p

cant(g, p) . denota la cantidad de veces que aparece el n-grama g en

p.
1.9.1.2 Métodos extrinsecos

Los métodos extrinsecos juzgan la calidad de un resumen en funcién de su

utilidad para realizar alguna otra tarea.

En este método los usuarios juzgan la calidad del resumen de acuerdo a la
manera como afecta la culminacién de alguna otra tarea tales como determinar la
relevancia de los topicos de interés del texto o responder ciertas preguntas
relacionadas con el contenido. Evallua la calidad del resumen respecto a una de
estas tareas, con el objetivo de medir su utilidad. Para poder evaluar se necesitan
ciertas condiciones de prueba como corpus de textos y resumenes, sistemas de

recuperaciéon de informacion, conjuntos de consultas y resultados relevantes
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evaluados por expertos (ZAMBRANO 2002). Esta forma de evaluacion exige casi

siempre una activa participacion de personas.

Uno de los mas sencillos es el de Lectura de comprension. Este método
evalla a un resumen segun el porcentaje de respuestas correctas que alcanza una
persona en una prueba que le es realizada después de la lectura del resumen. A
diferencia de otros métodos extrinsecos, éste puede ser utilizado también para

evaluar el contenido informativo de un resumen.
1.10Conclusiones parciales

Después de realizar un estudio sobre el estado del arte del resumen
automético, a partir de las consultas realizadas nacional e internacionalmente y
teniendo en cuenta la no existencia de estos algoritmos implementados en Python
se decide comenzar el trabajo de una forma general y para esto se seleccionan el
Algoritmo basado en el Coeficiente de Relevancia de la Oracién y el Algoritmo de
Fukumoto que pertenecen al grupo de los no supervisados, especificamente a los
que siguen el esquema de ponderacién de cada elemento del texto y debido a que
realizan un analisis linguistico hasta el nivel sintactico son clasificados como
algoritmos de estrategia poco profunda .Estos algoritmos producen como resultado
resimenes genéricos ya que éstos proporcionan un sentido global del contenido
del texto original o de la coleccion de documentos. Para la creacion automatica de
los resimenes de textos se realizaran los tres pasos correspondientes y se utilizara

la Técnica de Extraccién para su confeccion.
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Capitulo 2 : Descripcion e implementacion de los
algoritmos propuestos para construir la biblioteca.

Evaluacion. Evaluacion de los resultados.

Introduccidén

Luego de realizar un estudio sobre el estado actual de los resumenes
automaticos, las técnicas y métodos de generacion de estos asi como de los
algoritmos de construccién de extractos. En este capitulo se realiza una descripcion
sobre el disefio e implementacion de la biblioteca en el lenguaje de programacion

Python a partir de los algoritmos seleccionados.
2.1 Algoritmos seleccionados.

Se selecciond el algoritmo basado en el coeficiente de relevancia de la
oraciéon y el algoritmo Fukumoto para formar parte de la biblioteca de clases. Estos
algoritmos producirdan resumenes genéricos e indicativos monodocumento y
multidocumento respectivamente. Se clasifican entre los algoritmos de estrategia
poco profunda, llevando a cabo un analisis linguistico al nivel sintactico,
perteneciendo a su vez al grupo de los algoritmos no supervisados
especificamente los siguen el esquema de ponderacién de cada elemento del texto

fuente.
2.1.1 Algoritmo basado en el coeficiente de relevancia de la oracién.

El algoritmo basado en el coeficiente de relevancia de la oracién parte de la

representacion en el espacio vectorial del documento.
Descripcion:

Este algoritmo recibe como entrada el documento a resumir y el tamafio del
resumen deseado, luego divide el documento en oraciones, pondera cada palabra
por su ¢ , crea el vector 4: del peso de frecuencia del término, para cada oracion
ieSy el vector D del peso de la frecuencia del término para el documento

completo, de acuerdo al esquema de peso seleccionado. Para cada oracion i€ S,
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calcula la puntuacion relevante entre A4: y D la cual es el Inner Product/Cosine
Similarity/Jaccard Co-efficient. Selecciona la oracion k que tenga la mayor
puntuacion de relevancia y la adiciona al resumen. Borra la oracion k del conjunto
S, y elimina todos los términos contenidos en k del documento. Re-calcula el peso
de la frecuencia del término para el documento completo. Si el nimero de las
oraciones en el resumen alcanza el valor predefinido, termina la operacién: en caso

contrario vuelve a calcular la puntuacion relevante entre 4y D.
Conceptos necesarios:
e Vector de frecuencia del término de paso i: T; = [ty, t2i,.....ta] |
Donde

tj : denota la frecuencia en la cual el término j ocurre en el paso i. Donde
paso i podria ser una frase, sentencia, un parrafo del documento o podria

ser el mismo documento entero.

e Vector peso de la frecuencia del término: A = [a4j, @ai.....an] | esta
definido como aji = L(tji) * G(tji)

Donde
L(t;) es el peso local del término j en paso i

G(t;) es el peso global del término j en el documento completo.

Algoritmo:
Entrada: Documento a resumir, tamarfio del resumen deseado

Salida: resumen extracto basado en las oraciones mas relevantes del
documento.

1. Entrar el texto del documento.
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2. Analizar gramaticalmente las oraciones dentro del documento donde cada
sentencia termina en un “.”, y adicionar cada sentencia como un miembro de una

estructura de datos Vector llamada Vector “Sentencia”.
3. Para cada sentencia:

e Analizar gramaticalmente los tokens.

e Poner todos los tokens Gnicos en una estructura de datos Tree Map
donde hay una relacibn uno a uno entre los términos y sus
frecuencias (tf). Adicionar el Tree map como un miembro del vector
frecuencia del termino (T) llamado Vector Tree map. Aplicar el
esquema de peso local y global a este vector para crear un vector
del peso de la frecuencia del término ( 4:).

e Simultdneamente, crear un Tree Map para el documento entero (D)
y anadirlo al vector Tree Map.

4. Calcular la puntuacion de relevancia por cualquiera de estas técnicas
Inner Product/ Cosine Similarity y Jaccard Co-efficient entre cada
miembro de A4: y D.

5. Escoger la sentencia con la mejor puntuacién de relevancia y afadirlo al
vector “resumen’”.

6. Extraer todos los términos de la sentencia citada anteriormente del
documento Dy A: reconstruir D.

7. Cuando el numero de sentencias en el Vector “Resumen” alcance el

tamafo del resumen deseado, parar, sino ir al paso 4.
Esquemas de peso:

El algoritmo permite elegir el esquema de peso a utilizar. Lo cual permite
obtener resiumenes diferentes para cada esquema. Particularmente hemos elegido
para calcular el peso local el peso logaritmico (Logarithm weight) y para el peso

global la frecuencia inversa del documento (Inverse document frequency (IDF)).
Peso Local L (sji):
° No_Weight: L(S ji) = (S ji)
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L(S;i)=1,s1i tf(Sji) > 1,
e Peso_Binario: (S st (S
sino L(Sji) =0

L(Sji) = 0.5 + 0.5*%/(S ji)/tf(max))
donde, tf (max) = max{tf(1i) , t/(2i),. .. tf(mi) }

e Peso_logaritmico: L(S:) =log(1+1f(i))

e Peso Aumentado:

Peso Global G (sj):

e No_Weight: G(Si)=1

e Frecuencia Inversa del Documento (idf): G(j) =log(N/n(}))

Donde, N es el numero de oraciones en el documento y n(;) es el nUmero

de oraciones que contiene el término |.
Medidas de relevancia:

Existen diferentes medidas para calcular la puntuacion de relevancia de las
oraciones para este algoritmo, las cuales de acuerdo a su eleccién posibilitan
obtener resimenes distintos. Aunque el algoritmo de la oportunidad de generar un
resumen utilizando cualquiera de estas medidas, para realizar las primeras pruebas

se ha seleccionado el Inner Product, debido a que es actualmente la mas utilizada.

Inner Product (IP): IP(4:,D) =Y.' (a.*dy)

> (a*d)

t
Z;:1afk*w ;di

Cosine Similarity (CosSim): CosSim(Ai, D)—\/

Jaccard Co-efficient (JacCoeff):

22:1(61[/{*61/()
S+ Y i - X ()

JacCoeff (4i, D) =
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Ventajas:

Este algoritmo al seleccionar las oraciones con mayor puntuacién de
relevancia asegura que el resumen producido cubra la mayor parte del contenido
del documento, ademas al eliminar la oracién seleccionada en cada iteracion se
asegura que la préxima oraciéon no solape a la anterior y esto contribuye a la

generacion de un resumen menos redundante.
Desventajas:

Los resumenes obtenidos como resultado de la ejecucion del algoritmo
presentan tendencia a ser, en parte, incoherentes; debido a que esta constituido
por oraciones que aun cuando pueden catalogarse como las mas relevantes del

texto, no constituyen una secuencia de ideas légicas necesariamente.
2.1.2 Algoritmo de Fukumoto.
Descripcion

El algoritmo requiere de una previa agrupacién y clasificacion de los

documentos, de forma tal que todos los documentos traten de un solo tema.

Este algoritmo recibe como entrada la coleccion de documentos a resumir y
el tamafio del resumen deseado, o sea, el ratio de compresion, luego realiza el
resumen a cada documento de la coleccion, resumiendo el primer documento (mas
relevante) al porciento especificado anteriormente y el resto de los documentos al
porciento aumentado en 10, devolviendo el id del documento y el resumen. Elimina
a continuacion las partes innecesarias y luego genera el resumen extracto

multidocumento.
Algoritmo

La sumarizacion del texto de un multidocumento se conduce en los

procedimientos siguientes:

Entrada: Documentos a resumir, tamano del resumen deseado.
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Salida: Resumen extracto.
1. El primer documento se resume en el ratio de compresion deseado.

2. Los documentos siguientes se resumen en el pociento de resumen

requerido aumentado en un 10%.

3. Todos los resumenes monodocumento son divididos en oraciones y estas

se dividen en segmentos (palabras).

4. Los valores de la semejanza entre todas las oraciones se calculan y el

mayor valor sera la puntuacion de esa oracion.

5. Eliminar del resumen las oraciones que tenga mayor puntuaciéon de

semejanza hasta que se alcance el porciento de resumen deseado.

6. El resto de las oraciones se ordenan por segun el orden cronoldgico que
tenian inicialmente en los documentos para formar parte luego del resumen

extracto multidocumento.
Valores de Similaridad

El algoritmo calcula el coeficiente de relevancia de las oraciones que forman

parte del resumen monodocumento mediante la siguiente formula:

SV — numero_pahbras_repdidas d_d,

numero_pahbbras d

Expresion 2-1 Calcula el Valor de Similaridad

Donde:

El nimero_palabras_repetidas__d;_d; significa el nimero de palabras que
contienen la oracidbn i que estan también contenidas en la oraciéon | y

namero_palablas_dj representa el nUmero total de palabras que contiene la oracion

J-
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Ventajas

La principal ventaja de este método radica en la posibilidad de ajustar los
resimenes a distintos contextos. Mediante la eliminacibn de las partes

innecesarias este algoritmo asegura que no existan oraciones redundantes.
Desventajas

El algoritmo no produce resumenes del todo coherentes, debido a que
representar las oraciones por su orden original en cada documento puede producir
cierta falta de unidad entre las oraciones del extracto. Requiere de un corpus para

generar el resumen.

2.2 Disefio e implementacion de la Biblioteca de Clases.

En esta seccidn se muestran los pormenores involucrados en el disefio e
implementacion de la biblioteca de clases para el algoritmo seleccionado. El disefio
debe tener flexibilidad, para que en un futuro se puedan implementar otros
algoritmos. Se comienza con una breve descripcion y justificacion de las
herramientas computacionales utilizadas. Posteriormente se continla con las

especificaciones técnicas de cada clase.
2.2.1 Metodologiay herramientas empleadas en la implementacion.

Durante el disefio e implementacion de la biblioteca de clases se han
utiizado varias herramientas que seran descritas a continuacién, las cuales

contribuyeron a que el producto tuviera mejor calidad.
Python:

Como requisito este trabajo ha sido implementado en el lenguaje de
programacion Python, aprovechando la no existencia de los algoritmos en este
lenguaje y pensando en su posterior integracion con otros productos que cubran

ciertos requerimientos.
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Es un lenguaje de programacion orientado a objetos, permite ejecutar los
programas en cualquier sistema operativo y/o arquitectura, es interpretado, lo que
ahorra un tiempo considerable en el desarrollo del programa, pues no es necesario
compilar ni enlazar. El intérprete se puede utilizar de modo interactivo, lo que
facilita experimentar con caracteristicas del lenguaje, escribir programas
desechables o probar funciones durante el desarrollo del programa. Realizar un
programa bajo este lenguaje, seguramente costaria entre la mitad o la cuarta parte
del tiempo que tardaria en desarrollar el mismo programa en C/ C++ o Java esto

hace que sea muy potente.

Tiene eficaces estructuras de datos de alto nivel y una solucién de
programacion orientada a objetos simple pero eficaz. Permite la declaracion
dinamica de variables, es decir, no es necesaria la declaracion de variables, se
pueden declarar variables a la vez que le asignamos algun tipo de dato. Dispone
también de un gestor de memoria que se encargara de liberar la memoria de
objetos no utilizados. Ademas se puede combinar con otros multiples lenguajes de
programacion, como: Java (Jython), C o C++. Cuenta con una amplia biblioteca de
modulos que permiten un desarrollo rapido y eficiente, su sencillez también ayuda

a que los programas escritos en este lenguaje sean muy sintéticos.
Eclipse:

Se ha utilizado, para la codificacion de la biblioteca el ambiente de desarrollo
Eclipse fundado originalmente por la IBM y actualmente desarrollado por la
fundacion Eclipse. Es un ambiente de desarrollo de fuente abierta y orientado
principalmente a tecnologia Java. El entorno integrado de desarrollo (IDE) de
Eclipse emplea médulos (plug-in) para proporcionar toda su funcionalidad. Este
mecanismo de modulos es una plataforma ligera para componentes de software,
adicionalmente le permite a Eclipse extenderse usando otros lenguajes de
programacion como son C/C++ y Python. Se ha utilizado el plug-in Pydev el cual

permite desarrollar programas en el lenguaje Python.
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Subversion:

Con el objetivo de gestionar los cambios del codigo de forma segura, es
decir, no perder el cédigo y poder mantenerlo en caso de ocurrir algun accidente en
la maquina se decidié utilizar el sistema de control de versiones Subversion, el
cual es actualmente uno de los mas utilizados a nivel mundial. Para lograr una
relacion entre el ambiente de desarrollo y el control de versiones se empled el plug-
in Subclipse, el cual trabaja como cliente del Subversion desde el eclipse,

permitiendo la interaccion entre ambos.

Zope:

Constituye otra de las herramientas computacionales que ha sido usada en
la implementacion. Es un servidor de aplicaciones totalmente orientado a objetos
escrito en el lenguaje de programacion Python. Esta publicado bajo los términos de
la licencia Zope Public License (ZPL), una licencia de software libre. Se utiliza para
reutilizar algunas de sus funcionalidades y hacer el trabajo mas facil y rapido. De
Zope se utiliza hasta ahora el modulo Lexicon el cual tiene implementado una clase
gue se usa para eliminar las palabras de parada y el modulo StopDict, el cual
contiene el listado de las palabras de parada en inglés y se le agrega las palabras

de parada del idioma espafiol.
Rational Rose:

Para desarrollar los diagramas de clases del disefio se emplea la
herramienta CASE (Computer Aided Software Engineering, Ingenieria de Software
Asistida por Ordenador) Rational Rose, actualmente conocida como una familia de
software de IBM para el levantamiento de requerimientos, disefio, construccion,
pruebas y administraciéon de proyectos en el proceso desarrollo de software. Sus
productos estan centrados en la metodologia del Proceso Racional Unificado o

RUP (Rational Unified Process) y utiliza el lenguaje de modelado UML.
UML:

UML (Unified Modeling Language, Lenguaje Unificado de Modelado) se ha

convertido en el estandar de facto para definir, organizar y visualizar los elementos
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que configuran la arquitectura de una aplicacioén orientada a objetos. Constituye el
lenguaje de modelado de sistemas de software mas conocido y utilizado en la

actualidad.
2.2.2 Modelo de disefio.

Para lograr que en un futuro se puedan implementar nuevos algoritmos e
incluso optimizar el existente se han empleado interfaces, y para mantener una
estructura organizada utilizamos modulos a los cuales le asignamos determinada
responsabilidad. Bajo este esquema ha sido realizado el modelo de disefio. En

esta seccion se efectuara una explicacion detallada del disefio de la biblioteca.

La biblioteca de clases tiene implementado cinco médulos basicos:
Document, DocumentParser, interfaces, URelevanceMeasure, Fukumoto y tres
secundarios: Evaluacion, MedidasRelevancia, EsquemasPeso. En la tabla
mostramos un esquema con algunos de estos componentes con sus entradas y
salidas.

==zs0hsystem== ==g0hsystems== ==s0hsystems==
DocumentParser | oo ______. ) Interfaces Ewvaluacion
T L )
; =zllge==
quse::»::»h‘\\_ —l E _| E
==50hsystems== R ==50hsystems==
Document oL ST e LIFelevancemes
suUre
: )
vl lze=s i i
1 :-:C-:C Sp=EE
_lw ;
==g0hsystems== ==suhsysterm==
hMedidasRelevan Fukumata
cia

Figura 2-1 Modelo de disefio de los principales médulos de la biblioteca.
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2.2.2.1 Médulo Documento.

Este modulo constituye el componente principal en la elaboracion del
resumen, tiene la responsabilidad de llevar el texto a una representacion en un
espacio vectorial; se crean los vectores peso de la frecuencia del término en el
documento y peso de la frecuencia del término en la oracion o parrafo (en este
caso es en la oracion) a partir de la frecuencia de los términos en el documento y
en la oracién, permitiendo calcular la puntuacion de relevancias de las oraciones en
el documento y utilizando como soporte los moédulo MedidasRelevancia y

EsquemasPeso.

[Document

1*'mac:tu:ur_r:les|:|_frec:_ter_|:|r5|c:{seh‘jut}
%ectur_pesn_fre_term_dnc(selfju:l
"puntuacinn_relevancia{self)ﬂl

Dacumento
l%self._dncumentparser

Q_init_{self, documentparsend

dame_oracianiselfidid DocumentParser
Wiectar_peso_fre terrn_doc(zelfil) Epoelf text
T ctor_ter_fre_oraciself)
%peso_global(selni & init_iself, texti()

%peso_localiselfi
"-.fectur_pesn_frec_ter_nraciseh‘](}
*puntuacinn_relevancia{selﬂ{)
®del_oracioniself, idi0)

Figura 2-2 Diagrama de clases del médulo Document

2.2.2.2 Mé6dulo MedidasRelevancia.

En este modulo estan implementadas las medidas de relevancia utilizadas
por el algoritmo durante el proceso de resumen. Tiene implementada tres medidas

de relevancia: Inner Product, Cosine Similarity y Jaccard Co-eficcient. Actualmente
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se utiliza por defecto el Inner Product, debido a que es la mas empleada aunque se

puede utilizar cualquiera de las dos medidas restantes.
2.2.2.3 Moédulo EsquemasPeso.

Es responsable de implementar los diferentes esquemas de peso local y
global que permiten la creacion de los vectores. Tiene implementados cuatro
esquemas de peso local, dos esquemas de peso global y dos métodos que

permiten ordenar descendentemente una estructura en Python, por ejemplo tuplas.
2.2.2.4 Moédulo DocumentParser.

Este médulo constituye el analizador gramatical, recibe como entrada el
texto, divide la entrada de texto en pequeias partes (oraciones) delimitadas por un
punto (.) y las procesa. Tiene implementado un parser para el idioma espafiol e
inglés que devuelve dos estructuras manejables para hacer los vectores, el id de la
oracién con la oracion intacta y el id de la oracion con la oracién dividida en tokens,
ademas elimina los signos de puntuacioén y las palabras de parada con el objetivo

de lograr optimizar el proceso (ver Anexo By C).

B,

IDocumentFParser

®parseiselnl
¥processizelflista)d

DocumentFParser
Escelftext

& init__(self texf))

Figura 2-3 Diagrama de clases del médulo DocumentParser
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2.2.2.5 Médulo Evaluacion.

Este médulo tiene la responsabilidad de evaluacion de la calidad de los
resimenes obtenidos. En estos momentos tiene implementadas las medidas de

evaluacion Precision, Recall y F-Measure.
2.2.2.6 Modulo interfaces.

El modulo es responsable de la implementacion de las interfaces,
garantizando de esta forma, que las interfaces que se vayan a definir en
posteriores trabajos sean implementadas aqui. Se han definido dos interfaces
IDocument e IDocumentParser, para normalizar los resultados de las clases que
hereden de ellas, manteniendo asi, el comportamiento de futuras clases

implementadas.

&

[DocumentParser

$parseiselni
$processiselflistai)

&

[Document

Bvecto t_peso_frec_ter_araciself)
Wvecto t_pesao_fre_term_dociself)d
*puntuacinn_releuancia{selfj|:]|

Figura 2-4 Diagrama de clases del médulo interfaces

2.2.2.7 Moédulo URelevanceMeasures.
Su objetivo es contener la implementacion del algoritmo monodocumento de
la biblioteca. Actualmente tiene implementado el algoritmo URelevanceMeasure

basado en el coeficiente de relevancia de la oracion y para ello se ha construido

una clase UrelevanceMeasure, encargada de realizar los pasos del algoritmo y
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brindar un resumen. Antes de devolver el resumen se ordenan las oraciones con el

objetivo de crear un resumen mas coherente y entendible.

Documento
%Self._dncumentparser

@_init_(self, documentparsen
®dame_oracion(selfidi)
B clor_peso_fre_term_dociself)
Bvecto t_ter fre_araciselfi{
®peso_globalizelfio
®pozo localiseln
L T ctor_peso_frec_ter_oraciselfid
“‘puntuaciun_relevancia{self}u(}
®del_oracioniself, id)i

LRelevanceMeasure
&pself_ documento

%_init_(self, docurnentaif
construir_resumeniself, porcientold

"evaluacinn(selﬂlﬂl
®genera_resumen(

Figura 2-5 Diagrama de clases del médulo URelevanceMeasure

2.2.2.8 Médulo Fukumoto.

Su objetivo es contener la implementacién del algoritmo multidocumento de
la biblioteca. Actualmente tiene implementado el algoritmo Fukumoto y para ello se
ha construido una clase Fukumoto, encargada de construir los vectores, calcular el
valor de semejanza de las oraciones, eliminar las oraciones innecesarias y

finalmente construir el resumen multidocumento.
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Fukumaoto

&sell_lista_doc
&self_ porciento

& init_0
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Figura 2-6 Diagrama de clases del médulo Fukumoto

2.2.3 Estandares de codificacion del lenguaje de programacién Python.

Con vistas a garantizar la homogeneidad del cédigo dentro del grupo de

desarrollo, se establece el estilo de cédigo descrito a continuacion.
Indentacion:

Python utiliza indentacién para delimitar los bloques de cdodigo, es decir, para
escribir un ciclo en python el inicio y el fin de ese ciclo esta delimitado por la misma
indentacion mientras que en los lenguajes la indentacion se representa en algun

tipo de notacion especifica ({ }, if...endif, etc.).
Comentarios:

Los comentarios deben ser oraciones completas. Si el comentario es una
frase 0 una oracion, su primera palabra debe estar en mayuscula, a menos que sea

un identificador que empiece con una letra minascula.
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Si un comentario es corto, el punto al final puede ser omitido. Los bloques de
comentarios generalmente consisten en uno o0 mas parrafos construidos con

oraciones completas, y cada una de estas oraciones debe terminar en un punto.
Se debe usar dos espacios después del punto final de la oracion.

Los bloques de comentarios se aplican generalmente a cierto (0 a todo el)
cadigo que los siga, y estan indentados al mismo nivel que ese cddigo. Cada linea
del bloque de comentario empieza con el signo # y un espacio simple (a menos

que sea indentado dentro del comentario).

Los parrafos dentro de un bloque de comentario estan separados por una

linea conteniendo un simple #.
Comentarios en linea:

Un comentario de linea es un comentario que se hace en una misma linea
de una declaracién. El comentario debe estar separado por dos espacios después

de la declaracion. Deben empezar con el simbolo # y un espacio simple.
Declaraciones:

En Python la declaracion de variables es dinamica, es decir, no se tienen
que declarar las variables ni tener en cuenta su tamafio, ya que son

completamente dinamicas.
Espacios en blanco:

Siempre rodear estos operadores binarios con un espacio simple a cada
lado: Asignacién (=), Asignacién aumentada o decrementada (+=, -= etc.),
Comparaciones (==, <, >! =, <>, <=, >= in, not in, is, is not), Booleanos (and, or,

not).

Use espacio en blanco alrededor de operadores aritméticos.
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2.2.4 Implementacion.

En este epigrafe se comentan algunas partes importantes del cédigo de la
biblioteca. En sus inicios se ha concebido la implementacion de dos algoritmos, los

cuales solo procesan documentos en formato .txt
Parser:

Un analizador sintactico (parser) en informatica y linglistica es un proceso
gue analiza secuencias de tokens para determinar su estructura gramatical
respecto a una graméatica formal dada, es un médulo, biblioteca o programa que se
ocupa de transformar un archivo de texto en una representacion interna. Un parser
es asi mismo un programa gue reconoce si una o varias cadenas de caracteres
forman parte de un determinado lenguaje, es utilizado por ejemplo en

compiladores.

Analisis gramatical de los textos: luego de dividir el texto en unidades mas
pequefas (tokens), se eliminan de éstos los signos de puntuacion y los que
constituyen palabras de parada (articulos, preposiciones, conjunciones,
pronombres) (ver Anexo B y C) son eliminadas, a continuacion se muestra el

método encargado de realizar este proceso.
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def parser (self):
rrratodo principal de este modulo, devuelre dos dicciondrios
{1) cor id oracion ¥ los token en la oracion
{2) comr id oracion ¥ la oracion"""
balshra parada=3topWordRemover ||
tokens = [(token for token in self.text.spliti())
oracion="
v_oracion={}
contador=0
v_ter ora={}
for token in tokens:
if "." in token:
oracion=oracion+token
v_oracion[contador] =oracion
valor= self. process(oracion.split(])
ter ora=palabra parada.process (valor)
v_ter ora[contador]= Cer ora
contador+=1
oracion=""
else:
oracion=oracion+token+™ '
return ¥v_ter ora,v_oracion

Figura 2-7 Método que contiene analizador gramatical

Funcion que elimina los signos de puntuacion: recibe como entrada una lista

de tokens y los devuelve sin signos de puntuacion la expresion regular \w’, elimina

todo lo que no corresponda con letras y numeros.

21
Z2E

23
Z4
Z5
Z6
27
Z8
9

def process(self, l=t):

rrrMedi ante esta funcion elimano todos los signos

de puntudcion de los tokens v los devuelvo en espafol™TT
locale.setlocale (locale.LC ALL, 'sp'f)

rx = re.compile(r™ 2L} iw+™)

li = []
for = in l=st:

li 4= rx.findalli(=)

return li

Figura 2-8 Método que devuelve los tokens sin signos de puntuacion

Método que describe el algoritmo monodocumento: Se calcula inicialmente la

cantidad de oraciones que debe contener el resumen, a partir del porciento de

resumen deseado, luego se adicionan las oraciones mas relevantes al resumen y

finalmente después de ordenarlas se construye el resumen.
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i) def congtruir resumen (gelf, porciento):

16 rrrrER aegite - metodo se conRstruve el résumenTT"
1 resumnen=[]

15 resumenl="""r

19 cant orac resumen =(len(self. oracs ordenadsas) ¥ porciento Jo100)
20 for par in doc.puntuacion relevanciaf):

21 prueba = doc.puntuacion relevanciai) [O]

22 if len{resumen) < int(cant orac resumen) :
23 resumen. append (prushal[0] )

Z4 doc.del oracion(pruebal0])

25 doc.wvector peso fre term doc ()

26 doc.puntuacion relevancia()

27 resumen. Sort ()

28 for id in resumen:

29 resumenl=resumenl+doc. dawe oracioniid)+" "
30 return resumenl

Figura 2-9 Método que describe los pasos del algoritmo

Método que construye el resumen multidocumento: Este método a partir del
vector que contiene las oraciones con sus respectivas semejanzas que van a
constituir el resumen, vector que se construye dentro de la clase Fukumoto, las

ordena y construye el resumen multidocumento.

oI def construir resumen multidoc (self):

=l mrriMetodo gue construve el resumen multidocumento™™Tr
29 resumen = "7

oo id docs = self. id dociid oracivs.keys()

101 id docs.sort()

10z for id doc in id docs:

103 id oracs = self. id docilid oracivs[id doc] .keys()
104 id oracs.sort()

1as for id orac in id oracs:

106 oracion = gelf. id dociid oracioracion[id doc] [id orac]
a7 resumeh = resuwen + oracion + "7

108 returh resumen

Figura 2-10 Construye el resumen Multidocumento

2.3 Evaluacion de los resultados.

Para poder evaluar los resultados, primeramente se estudian los métodos y
métricas para la evaluacion de los resimenes. Se dice que una métrica es
intrinseca o extrinseca en dependencia de si la métrica determina la calidad
basada solo en el resumen, o si es basada en la utilidad de éste para completar
otra tarea. Un ejemplo de medida intrinseca es la similitud del coseno del resumen

del documento del que ha sido generado. Esta medida particular no es muy util, ya
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que no toma en cuenta la redundancia. Una métrica empleada normalmente para
los resumenes extractos fue propuesta por Edmundson (EDMUNDSON 1969) en
el cual los jueces humanos seleccionan oraciones de los documentos para crear
los resimenes extractos de forma manual. Los resimenes autométicos se evallan
entonces calculando la cantidad de oraciones comunes al resumen automatico y al
manual. En términos de Recuperacién de Informacién, estas medidas se llaman
Precision y Recall. Este método de evaluacion es el mas utilizado actualmente

para evaluar los resiumenes extractos (GOLDSTEIN et al. 2000).

Pasos para realizar la evaluacién de los resultados:

1. Se crea un corpus de documentos.

2. Luego se selecciona aleatoriamente una muestra de 50 documentos
para realizar la evaluacion.

3. Un grupo de jueces humanos realizaran los extractos manuales,
llamados resumenes de referencia.

4. Se aplican las métricas.

Explicacion de los pasos:

Se prepara un corpus que esta compuesto por un total de 100 documentos
de diferentes tipos de noticias tales como: politica, animales, arte, literatura, salud,
personalidades de la literatura, azucar, ciencia, deporte, cultura, noticias de cuba y
del mundo, historia de cuba y chocolate extraidas de diversas fuentes bibliograficas
de nuestro pais tales como: los periédicos: Juventud Rebelde, Granma, Vanguardia

y las revistas: Bohemia y Somos Jévenes

Luego se selecciona aleatoriamente una muestra de 50 documentos para
realizarle las pruebas que garantizara que ningun factor externo, digase el humano,
influya en la selecciébn de estos documentos de prueba. Esto se hace de la

siguiente manera:

Utilizando la herramienta computacional Microsoft Excel se generan los 50

nameros aleatorios mediante la funcion random: RAND()*(b —a)+a donde b es la

cantidad de documentos de la poblacibn y a es la cantidad de documentos
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aleatorios a generar por iteracion. Particularmente se le asigna a “b” el valor de 100

documentos y a la variable” a” 1.

Para poder evaluar la calidad de los resimenes automaticos se debe hacer
una comparacion con los resumenes realizados por los jueces humanos, que son
los llamados resumenes “ideales”. Pero en el estudio realizado se demuestra que
el juicio humano para la evaluacion de la calidad de los resumenes varia de
persona a persona y entonces se decidié crear 5 grupos de documentos de la
muestra del corpus seleccionada compuestos por 10 documentos cada uno y se le

asigno a cada grupo 2 jueces que resumiran de forma manual cada documento.

Se aplicaron las métricas Recall, Precision y F-Measure que son métricas
tradicionales de IR: Precision (porcentaje de oraciones recuperadas que son
relevantes), Recall (proporcién de oraciones relevantes existentes en la coleccion
gue se han recuperado) y F-Measure (porcentaje de calidad del resumen). Las
cuales estan siendo utilizadas con frecuencia para medir la eficacia de los
resimenes automaticos en comparacion con otros confeccionados manualmente y

tomados como referencia.

ENR
Precisiorz:! 6 Precision ="
E| m
c
recatl = EORL 5 Recatl = €
n
2Presicion*Recall

F — Measure = —
Precision + Recall

donde:

m . Longitud de medida en numero de frases del resumen automaético.

c¢: Numero de frases coincidentes.

n : Longitud de medida en numero de frases del resumen de referencia.
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E,R: Conjunto de sentencias del extracto que se evalta y el conjunto de

sentencias del resumen de referencia, respectivamente.

De estas, la mas utilizada es el Recall, que mide la tasa de frases del
resumen de referencia presentes en el resumen generado automéaticamente. El
mayor inconveniente que tiene este tipo de técnicas es que pueden proporcionar

resultados distintos para resimenes que contengan la misma informacion.
2.3.1 Resultados obtenidos con el algoritmo monodocumento.

La tabla #1 muestra para cada documento las oraciones seleccionadas por
cada juez para formar parte del resumen extracto llamado “resumen de referencia o
ideal”, asi como la cantidad de oraciones seleccionadas que son comunes para
ambos resumenes de referencia, analizando el grado de similitud que tendran
dichos resumenes, demostrando que hasta los resumenes generados por las

personas pueden ser diferentes.

# Juez 1 Juez 2 Oraciones %
Doc. comunes Similitud
1 0,2,4 0,2,7 2 66.66
2 0,1,2,7,8 0,1,2,14,15 3 60
3 0,1,2,3,4,12,16,17,32 4,10,12,16,17,22,28,29,38 | 4
,39
4 2,5,6,7,14 2,3,5,6,19 3 80
5 0,2,11,15 0,2,8,9 2 50
6 0,5,10,13 0,3,10,13 3 75
7 0,1,3 0,1,2 2 66.66
8 0,3 0,2 1 50
9 0,2,3,4,5,6,7,8,10,15,32 | 0,2,3,4,5,6,7,8,10,16,24,2 | 11 68.75
,39,57,75,76,77 5,53,75,76,77
10 0,12,13 1,12,13 2 66.66
11 0,1,7,8,25,27,29,32,55, 0,1,7,9,25,26,28,30,55,56 | 12 75
56,57,64,72,74,80,81 ,57,68,72,74,80,81
12 0,1,4,5,6,29,30,31,32,3 0,1,3,5,6,29,30,31,35,36, 8 61.53
3,34,42,64, 53,56,64,
13 0,1,3,6,9 0,1,4,7,9 3 60
14 0,4 1,4 1 50
15 0,4,15 1,4,15 2 66.66
16 0,11,13,17,21,23,25,38 0,11,13,17,18,20,25,38 6 75
17 0,3 0,4 1 50
18 0,1,4 0,1,5 2 66.66
19 6,7,26,27,30,31,32 6,9,26,27,30,31,32 6 85.71
20 4,6,7,8,12,13,24,25,52, 4,6,7,12,13,14,24,25,26,2 | 9 69.23
53,56,57,59 7,52,53,61

Tabla #1: Similitud entre los resimenes ideales de 20 articulos generados por los jueces humanos.
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Porciento de similitud

Similitud entre resimenes generados por jueces
humanos

100

A OO @
o O O
! | !

H

N
o O
L

1 2 3 456 7 8 9101112 1314151617 18 19 20

Numero del documento

Figura 2-11 Similitud entre resimenes ideales generados por jueces humanos para 20 articulos

La tabla #2 muestra para los 10 documentos del grupo 1 la cantidad de

oraciones que tiene el resumen automatico para una tasa de compresion del 20 %

y los valores de Precision, Recall y F-Measure entre el resumen automatico y el

resumen ideal de cada juez.

#Doc Long.resumen JL(P) |J2(P) J1(R) J2(R) | JA(F) | J2(F)

automatico

(oraciones)
1 2 0.5 1 0.33 0.6 0.4 ] 0.75
2 4 0.5 0.75 0.4 0.6 0.44 | 0.67
3 8 0.375 0.75 0.33 0.6 0.35 | 0.67
4 4 0.25 0.5 0.2 0.4 0.22 | 0.44
5 3 0.6 0.6 0.5 0.5 0.54 | 0.55
6 3 0.33 0.33 0.25 0.25 0.28 | 0.28
7 2 0.5 0 0.33 0 0.4 0
8 1 1 0 0.5 0 0.67 0
9 15 0.2 0.26 0.18 0.15 0.19 | 0.19
10 3 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6

Tabla # 2: La tabla muestra los valores de Precision (P), Recall (R) y F-Measure (F) para cada juez del
grupo de documentos #1.
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Precision de los resimenes automaticos |

OJuez 1

o® mluez 2

Nimero del documento

Figura 2-12 Representa la Precision de cada juez para cada documento del 1 al 10.

Recall de los resumenes automaticos |
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Ndumero del Documento

Figura 2-13 Representa el Recall de cada juez para cada documento de los documentos del 1 al 10
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Figura 2-14 Representa el F-Measure de cada juez para cada documento del 1 al 10.

La tabla #3 muestra para los 10 documentos del grupo 2 la cantidad de

oraciones que tiene el resumen automéatico para una tasa de compresion del 20 %

y los valores de Precision, Recall y F-Measure entre el resumen automatico y el

resumen ideal de cada juez.

# Doc Long.resumen J1(P) J2(P) | JA(R) J2(R) | JA(F) | J2(F)
automatico
(oraciones)
11 16 0.56 0.44 | 0.56 0.44 0.56 | 0.88
12 13 0.23 0.15 | 0.23 0.15 0.23 | 0.15
13 4 0.5 0.25 | 0.5 0.2 0.5| 0.22
14 1 1 1 0.5 0.5 0.67 | 0.67
15 3 0.6 0.33 | 0.6 0.33 0.6 | 0.33
16 8 0.5 0.62 | 0.5 0.62 0.5| 0.62
17 1 1 1 0.5 0.5 0.67 | 0.67
18 2 0.5 0.5 0.33 0.33 0.4 0.4
19 6 0.33 0.33 | 0.28 0.28 0.3 0.3
20 12 0.41 0.58 | 0.38 0.54 0.39 | 0.56

Tabla # 3: La tabla muestra los valores de Precision (P), Recall (R) y F-Measure (F) para cada juez del
grupo de documentos # 2.
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Figura 2-15 Representa la Precision de cada juez para cada documento del 11 al 20.
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Figura 2-16 Representa el Recall de cada juez para cada documento del 11 al 20.
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F-Measure
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Figura 2-17 Representa el F-Measure de cada juez para cada documento del 11 al 20.

La tabla #4 muestra para los 10 documentos del grupo 3 la cantidad de

oraciones que tiene el resumen automatico para una tasa de compresion del 20 %

y los valores de Precision, Recall y F-Measure entre el resumen automatico y el

resumen ideal de cada juez.

# Doc Long.resumen J1(P) | J2 J1(R) | J2(R) J1(F) | J2(F)
automatico (D)
(oraciones)
21 1 0 0 0 0 0 0
22 1| 0.75| 0.83| 0.69 0.77 | 0.72 0.8
23 1 1 1 0.5 0.5] 0.67 0.67
24 4 0.5 0.5 0.4 0.4 | 0.44 0.44
25 5 0.6 0.6 0.5 0.5]| 0.55 0.55
26 11| 0.55| 0.73 0.5 0.67 | 0.52 0.7
27 3| 0.33 0| 0.25 0| 0.28 0
28 2 0.5 0.5| 0.33 0.33 0.4 0.4
29 5 0.6 0.4 0.5 0.33 | 0.55 0.36
30 2 1 1| 0.67 0.67 0.8 0.8

Tabla # 4: La tabla muestra los valores de Precision (P), Recall (R) y F-Measure (F) para cada juez del
grupo de documentos # 3.
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Figura 2-18 Representa la Precision de cada juez para cada documento del 21 al 30.
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Figura 2-19 Representa el Recall de cada juez para cada documento del 21 al 30.
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Figura 2-20 Representa el F-Measure de cada juez para cada documento del 21 al 30.

La tabla #5 muestra para los 10 documentos del grupo 4 la cantidad de

oraciones que tiene el resumen automatico para una tasa de compresion del 20 %

y los valores de Precision, Recall y F-Measure entre el resumen automatico y el

resumen ideal de cada juez.

# Doc Long.resumen | J1(P) | J2(P) | J1(R) | J2(R) J1(F) J2(F)
automatico
(oraciones)
31 2 0 0.5 0 0.33 0 0.4
32 8 0.63 | 0.75| 0.56 0.67 0.59 0.71
33 4 0.5 0.5 0.4 0.4 0.44 0.44
34 1 0 0 0 0 0 0
35 2 1 1| 0.67 0.67 0.8 0.8
36 1 1 1 0.5 0.5 0.67 0.67
37 2 0.5 0.5| 0.33 0.33 0.4 0.4
38 2 0.5 0.5| 0.33 0.33 0.4 0.4
39 3 0.67 | 0.67 0.5 0.5 0.57 0.57
40 10 0.7 0.9 | 0.64 0.82 0.67 0.86

Tabla # 5: La tabla muestra los valores de Precision (P), Recall (R) y F-Measure (F) para cada juez del
grupo de documentos # 4.
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Precision de los resimenes automaticos IV
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Figura 2-21 Representa la Precision de cada juez para cada documento del 31 al 40.
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Figura 2-22 Representa el Recall de cada juez para cada documento del 31 al 40.
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F-Measure IV

0.8

0.6 - mJuez 1
0.4 m Juez 2

F-Measure

0.2 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero del Documento

Figura 2-23 Representa el F-Measure de cada juez para cada documento del 31 al 40.

La tabla #6 muestra para los 10 documentos del grupo 5 la cantidad de
oraciones que tiene el resumen automatico para una tasa de compresion del 20 %
y los valores de Precision, Recall y F-Measure entre el resumen automatico y el

resumen ideal de cada juez.

# Doc | Long.resumen J1(P) J2(P) J1(R) | J2(R) J1(F) | J2(F)

automatico

(oraciones)
41 5 0.4 0.6 0.3 0.6 0.3 0.6
42 1 1 0 0.5 0 0.7 0
43 7 0.6 0.6 0.5 0.57 0.5 0.58
44 5 0 0.6 0 0.6 0 0.6
45 2 0.5 1 0.3 1 0.5 1
46 7 0.6 0.7 0.5 0.71 0.5 0.71
47 2 0.5 1 0.3 1 0.5 1
48 4 0.8 0.5 0.6 0.5 0.7 0.5
49 6 0.3 0.3 0.3 0.33 0.3 0.32
50 22 0.8 0.7 0.7 0.68 0.8 0.7

Tabla # 6: La tabla muestra los valores de Precision (P), Recall (R) y F-Measure (F) para cada juez del
grupo de documentos # 5.
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Figura 2-24 Representa la Precision de cada juez para cada documento del 41 al 50.
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Figura 2-25 Representa el Recall de cada juez para cada documento del 41 al 50.
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F-Measure V
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Figura 2-26 Representa el F-Measure de cada juez para cada documento del 41 al 50.

2.3.2 Resultados obtenidos con el algoritmo multidocumento

Para la evaluacion de este algoritmo se ha utilizado una técnica muy sencilla

en la cual intervienen jueces humanos, los cuales evaltan la calidad del resumen.
Pasos:

Seleccidn de los documentos.
Seleccion de los Jueces.

Aplicacion de la métrica de evaluacion de los jueces a los resumenes.

P w0 NP

Calculo del promedio de la calidad del resumen.
Explicacion de los pasos:

Se conformaron dos corpus de cinco y diez documentos respectivamente
extraidos de diferentes fuentes que tratan sobre un mismo tema (Juegos
panamericanos en Brasil y Posada Carriles). Se seleccionaron 8 jueces para la
evaluacion de cada uno de los resumenes. Luego se realizo la evaluacion de estos
resumen a partir de un rango del 1 al 10 emitido por los jueces. Se calculo
basandose en los resultados de los jueces el promedio de la calidad de los
resumenes. A continuacion se muestran los graficos correspondientes con los

resultados.
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La siguiente tabla muestra la valoracion realizada por cada juez al resumen

multidocumento en un rango del 1 al 10, para las dos colecciones de documentos.

No. Resumen Resumen
Juez automatico_Juegos automatico_Posada
Panamericanos Carriles

| Nl O O M W|N|PF

a N (0o oo oo (00 O (N
W |00 [0 |[© |00 (© |© |©

Tabla # 7: La tabla muestra los valores del resumen de cada juez en un rango de 1 a 10.

Resumen Multidocumento

10
8 _
2S5 6 EJuegos
°% 4 | Panamericanos
<o WmPosada Carriles
5% 2
o
< -

Jueces

Figura 2-27 La media de calidad de los resimenes automaticos es del 72, 50 %

2.4 Conclusiones parciales

Durante el disefio se establecié una arquitectura basica de la biblioteca lista
para su posterior ampliacion y a pesar de estos algoritmos no tener las entradas
homogeneizadas en la arquitectura se establecié como entrada para los algoritmos

el texto y el ratio de compresion.

Al evaluar los resimenes monodocumentos obtenidos de forma automatica,

se obtuvo que la media de la calidad de éstos fue de un 40%, demostrando que
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pueden comportarse como cualquier ser humano. La calidad de los resumenes
multidocumento depende de la medida en que los documentos a evaluar estén
relacionados. La tasa de aceptacion por parte de los jueces humanos fue de un

72.5%, resultado que puede calificarse de bueno.
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Conclusiones

Como resultado de este trabajo la Universidad contara con una biblioteca
de clases implementada en el lenguaje de programacion Python, que posibilita la
generacion automatica de resumenes extractos, cumpliéndose de esta forma el
objetivo general planteado. Asimismo, este trabajo contribuira a aumentar la
informacion existente del tema en el idioma espariol, del cual aparece una cantidad
reducida, asi como del cddigo fuente de la biblioteca. Los resultados obtenidos de
la implementacion y las pruebas de los algoritmos confirmaron que éstos

funcionaban bien.
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Recomendaciones

ok~ 0N

Que en trabajos posteriores se pueda trabajar con cualquier tipo de
componente textual y no solamente con ficheros txt, digase: Correos
electrénico, articulos de listas de discusion, postscript o documentos
HTML.

Desarrollar un reconocedor de idioma para procesar el texto.
Implementar un analizador sintactico mas robusto.

Aumentar la cantidad de algoritmos implementados.

Implementar algoritmos para contextos especificos para hacer un
analisis posterior de la variacion de la arquitectura.

Afadir las palabras de parada omitidas a la representacion de
palabras de parada utilizadas.
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Glosario

Glosario

Agrupamiento: Consiste en encontrar grupos de documentos que estan
relacionados por topicos similares y extraer las palabras claves que son

consideradas en esa clasificacion (BERRY 2004).

Andlisis de textos: Comprende todas las técnicas relacionadas con el
andlisis léxico, sintactico y semantico de los textos (JACKSON and MOULINIER
2002).

Categorizacion: Es el proceso de clasificar los documentos por sus
contenidos (BERRY 2004; JACKSON and MOULINIER 2002).

Clasificacion: Se usa como un término mas amplio que la categorizacion,
para incluir cualquier asignacion de documentos a clases, no necesariamente
basados en el contenido (BERRY 2004; JACKSON and MOULINIER 2002).

Coherencia: Conectividad de contenido subyacente de un texto. La
coherencia regula la posibilidad de que sean accesibles entre si e interactian de
un modo relevante los componentes del mundo textual, es decir, la configuracion
de los conceptos y de las relaciones que subyacen bajo la superficie del texto

(Beaugrande y Dressler, 1997).

Cohesion: Conectividad superficial de un texto. La cohesion representa la
funcién comunicativa de la sintaxis que dirigen y mediatiza la operacién de acceso

a elementos linguisticos. (Beaugrande y Dressler, 1997).

Concepto: Estructura de conocimiento (o contenido cognitivo) que el
hablante puede activar o recuperar en su mente con mayor o menor unidad o

congruencia (Beaugrande y Dressler, 1997).

Extraccion de la informacion: Es el procesamiento de colecciones de
textos ya seleccionados y para transformarlas en informacion que pueda ser

comprendida y analizada més facilmente (ZAMBRANO 2002).
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Recuperacion de informacion: Se encarga de recuperar documentos que
puedan ser considerados relevantes para la tarea a desarrollar. Los usuarios del
sistema pueden especificar conjuntos de documentos, pero el sistema debe ser
capaz de filtrarlos y dejar fuera aquellos que se consideran irrelevantes [DIX97]
[FRA92].

Resumen: Es el proceso de extraer conocimiento a partir de una fuente de
informacion y presentar el contenido mas importante al usuario en una forma
condensada y sensitiva para las necesidades de la aplicacion o del usuario
(BERRY 2004; JACKSON and MOULINIER 2002).

81



	Capítulo 1  
	Introducción  
	Capítulo 1  
	Capítulo 1 : Fundamentación Teórica 
	1.1  Introducción  
	1.2  Resúmenes Automáticos 
	1.2.1  Clasificación y tipo de los resúmenes. 
	1.2.2  Conceptos fundamentales en la confección de resúmenes. 

	1.3 Técnicas de extracción 
	1.4  Proceso de resumen. 
	1.4.1  Identificación del tema 
	1.4.2 Interpretación 
	1.4.3 Generación 

	1.5  Métodos para la construcción de extractos. 
	1.6  Resumen extracto monodocumento 
	1.7  Resumen extracto multidocumento 
	1.8  Algoritmos de construcción de extractos. 
	1.8.1  Algoritmos de construcción de resúmenes supervisados 
	1.8.2  Algoritmos no supervisados 

	1.9 Métodos de evaluación de los resúmenes. 
	1.9.1 Clasificación de los métodos de evaluación  
	1.9.1.1 Método intrínseco o normativo 
	1.9.1.2 Métodos extrínsecos   


	1.10 Conclusiones parciales 
	Capítulo 2 : Descripción e implementación de los algoritmos propuestos para construir la biblioteca. Evaluación. Evaluación de los resultados. 
	2.1 Algoritmos seleccionados. 
	2.1.1 Algoritmo basado en el coeficiente de relevancia de la oración. 
	2.1.2 Algoritmo de Fukumoto. 

	2.2 Diseño e implementación de la Biblioteca de Clases. 
	2.2.1 Metodología y herramientas empleadas en la implementación. 
	2.2.2 Modelo de diseño.  
	2.2.2.1 Módulo Documento. 
	2.2.2.2 Módulo MedidasRelevancia. 
	2.2.2.3 Módulo EsquemasPeso. 
	2.2.2.4 Módulo DocumentParser. 
	2.2.2.5 Módulo Evaluacion.  
	2.2.2.6 Módulo interfaces.  
	2.2.2.7 Módulo URelevanceMeasures. 
	2.2.2.8 Módulo Fukumoto. 

	2.2.3 Estándares de codificación del lenguaje de programación Python.   
	2.2.4 Implementación.  

	2.3 Evaluación de los resultados.  
	2.3.1 Resultados obtenidos con el algoritmo monodocumento. 
	2.3.2 Resultados obtenidos con el algoritmo multidocumento 

	2.4 Conclusiones parciales 

	Conclusiones 
	Recomendaciones  
	Referencias bibliográficas 
	Glosario 


