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RESUMEN

La extraccion de conceptos relevantes en un corpus documental es un area de la mineria de texto que
ha alcanzado mucho interés en la ultima década en tareas de analisis de sentimiento y recuperacién
de informacion, entre otras. En el campo del gobierno electrénico puede ser utilizado para contribuir a
la comprension de las leyes por parte de los ciudadanos. Para el lenguaje espafol no existen técnicas
estandares como si lo hay para el inglés, que ayuden a llevar a cabo el proceso automatizado de
extracciéon de conceptos. En este trabajo se desarrolla una propuesta con base estadistica y por tanto
independiente del idioma para extraer los conceptos relevantes en corpus documentales legales
escritos en el idioma espafiol. Los resultados alcanzados mejoran el desempefio de los extractores

estadisticos en las métricas de Precision y Recall.

Palabras claves: <mineria de texto, extraccion de conceptos, extractores estadisticos >



ABSTRACT
I EE—————

Relevant concept extraction from documental corpuses is an area of text mining which has gained much
interest over the last decade, primarily in tasks regarding sentiment analysis and information retrieval.
In the field of e-government could contribute to achieve a better understanding of the law. There are no
techniques for Spanish like those for the English that help to carry out the automatized concept
extraction process. This research develops a statistical based proposal hence language non-dependent

to extract relevant concepts from legal documents written in Spanish. The results for the measures

Precision and Recall obtained offer better results comparing to the other approaches.

Keywords: < text mining, concept extraction, statistical extractors >
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INTRODUCCION

El uso de las Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TIC) ha generado el importante
concepto de gobierno electronico, relacionado directamente con la gestion publica y participacion
ciudadana (Abarca, 2013). El gobierno electronico es una de las areas de mayor crecimiento en los
ultimos afios, el cual se ha venido constituyendo como un elemento posible y factible para la

modernizacion del Estado y el reforzamiento de la democracia.

Desde el punto de vista social, desde la ultima década del pasado siglo, los individuos han optado por
comunicarse a través de medios electrénicos. Por lo tanto, una administracién al servicio de los
ciudadanos debe permitir interacciones de la misma forma en que ellos lo hacen con sus pares, es

decir usando medios electronicos.

Dentro de los esfuerzos para implementar sistemas del gobierno electronico se encuentra, en la India,
el sistema publico de redireccion de quejas en linea (OPGRS, por sus siglas en inglés). Este sistema
permitié el descubrimiento de relaciones significativas antes no conocidas (Dwivedi et al. 2011). En los
Estados Unidos se ha creado un portal de servicios orientado al usuario, basado en las tecnologias de
la web 2.0, que son accesibles desde varios canales (Sun, Ku, Shih 2015). Por otro lado en Espafia,
existe la iniciativa para la implementacion de gobiernos electrénicos municipales (E. Calver, S. de Juana
Espinosa 2019). En Cuba se ha implementado varios sistemas informaticos en esta area, por ejemplo,
el Sistema de Gestién Fiscal, el Sistema de Informatizacién de los Tribunales Populares Cubanos, el
Observatorio de Camara de Comercio, entre otros proyectos de los que la Universidad de Ciencias

Informaticas ha sido participe.

Los ejemplos citados anteriormente abordan la gestion de gobierno, mediante el uso de plataformas en
lineas, que tienen disponibles las leyes vigentes para facilitar su acceso. Sin embargo, este acceso no
incide directamente en la comprensién de la ley como tal y este es un elemento clave para que el

gobierno electrénico se desarrolle de manera fluida.

En ese sentido es fundamental presentar los conceptos legales de una manera en que puedan ser
interpretados por los ciudadanos. La construccién de glosarios de términos manuales es una tarea que
conlleva gran cantidad de recursos y un gran numero de expertos, ademas, no hay garantias de que la
explicacion en el glosario sea suficiente. Por lo que, la construccion de modelos automatizados resulta

una tarea importante en esta investigacion.

La extraccién de conceptos que son relevantes en un texto, es un area de investigacion ampliamente
abordada en la mineria de texto. Ha sido aplicada en diferentes areas del conocimiento: recuperacion

de informacién y clasificacion de documentos (Alksher et al. 2016), asociada a determinar relevancia
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en los textos, una de las tareas mas dificiles, dada a su naturaleza difusa. Sin embargo, la mayoria de
las investigaciones realizadas tienen como idioma objetivo el inglés y existen muchas menos

investigaciones para el idioma espariol.

En este trabajo se propone un procedimiento para extraer conceptos relevantes de una palabra a partir
de textos legales que sean independiente del idioma, teniendo en cuenta que la relevancia del concepto

va a depender del area en particular en el que vaya a ser utilizado.

Las variantes de extraccion de conceptos pueden clasificarse en: linguisticas, estadisticas o hibridas
(Okumura, Miura 2015). Las variantes linguisticas e hibridas usan filtros sintacticos los cuales son muy
dificiles de implementar en el lenguaje espafiol puesto que requeririan la intervencion de un lingulista,

con el que no se cuenta para el desarrollo de la investigacion.

Una vez determinado que no se pueden aplicar variantes linguisticas a la extraccion de conceptos en
el idioma espanol, se hace necesario buscar una variante para este idioma. Las variantes estadisticas
logran una independencia del lenguaje, por lo tanto son una aproximacion valida para abordar este
problema en espafiol. A partir de este momento se hara referencia indistintamente a independencia del

lenguaje como extraccion de conceptos en el idioma espariol.

Problema a resolver: ; Como extraer de manera automatica los conceptos en un corpus documental

legal?
Objeto de estudio: Procesamiento de lenguaje natural.

Objetivo general: Definir un procedimiento para la extraccion automatizada de conceptos relevantes

en corpus documental legal.
Campo de accién: Técnicas de extraccion de conceptos.
Objetivos especificos:

1. Establecer el marco conceptual con las principales definiciones y términos para realizar el
proceso de extraccion de conceptos.
Construir el procedimiento para la extraccion de los conceptos en un caso de estudio.

Validar la propuesta.
Se define como tareas a cumplir para el desarrollo de la investigacion:
e Busqueda bibliografica.
e Seleccion de la bibliografia relevante.

¢ Analisis de la bibliografia relevante.
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o Definicion de las etapas del procedimiento.

e Seleccién de algoritmos para calcular la frecuencia y varianza relativa de las palabras.
¢ Implementacion de los algoritmos seleccionados.

e Chequeo de la efectividad de la implementacion.

e Seleccidn de los datasets para la experimentacion.

e Seleccién de las métricas de calidad.

e Calculo de las métricas de calidad.

e Comparacion con los extractores Tf — Idf, Zhou, Syllables.

e Analisis de los resultados.

Posibles resultados: PAC: Procedimiento para la extraccién automatizada de conceptos en corpus

documental legal.
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Estructura de la tesis
La tesis se estructura en tres capitulos.

Capitulo 1. Fundamentacion Tedrica. En este capitulo se aborda los conceptos asociados a la
investigacion para el desarrollo de la propuesta de solucion, centrandose en el estudio del marco tedrico
conceptual asociado a la investigacion y se construye el estado de arte asociado a la misma. Para el
desarrollo del estado de arte se utiliza el método de revisién sistematica el cual permite llevar a cabo
una evaluacion minuciosa y confiable de las investigaciones realizadas dentro de la tematica abordada
en la tesis, donde las referencias bibliograficas toman el lugar de los datos. Lo cual implica que sean
las referencias las que son analizadas para aportar evidencias a cada una de las preguntas de la

investigacion.

Capitulo 2. Propuesta de solucion. En este capitulo se describe el método para la realizacion de las

fases del procedimiento de extraccion automatizada de conceptos (PAC). De cada fase del proceso se
mostrara los fundamentos tedricos, herramientas y técnicas utilizadas en su implementacion mostrando
la aplicabilidad a partir de un caso de estudio, en el que se considera como corpus legal el texto de la

Constitucién de la Republica de Cuba.

Capitulo 3. Validacion de la solucion. En este capitulo se realiza la validacion de la soluciéon mediante
la metodologia de experimentaciéon y los resultados alcanzados. Se detalla la forma en que se
selecciona los umbrales de varianza relativa para cada uno de los pares de palabras a partir de los
cuales se obtienen valores de precision y recuperacion satisfactorios. Al finalizar se muestran un grupo

de los conceptos encontrados.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA
Introduccion

En este capitulo se establece el marco tedrico conceptual asociado a la investigacion y se construye el
estado de arte asociado a la misma. Para el desarrollo del estado de arte se utiliza el método de revision
sistematica el cual permite llevar a cabo una evaluacion minuciosa y confiable de las investigaciones
realizadas dentro de la tematica abordada en la tesis, donde las referencias bibliograficas toman el
lugar de los datos. Lo cual implica que sean las referencias las que son analizadas para aportar

evidencias a cada una de las preguntas de la investigacion.

La seccioén dedicada al estado de arte sera dividida en tres etapas: planificacién, conduccion y analisis
de los resultados obtenidos, con el fin de poder registrar los pasos seguidos y ofrecer la informacion

correspondiente o ponerla a disposicion de otros investigadores interesados.

1.1. Marco Conceptual

Uno de los elementos fundamentales para la futura comprensién de los elementos detallados en esta
investigacion, esta asociada a determinar una nocién compartida del término concepto. No existe una
definicion formal, dentro de la rama de la inteligencia artificial para este término, pero de manera intuitiva
se asume por los investigadores que el término concepto puede definirse como, una palabra o una
secuencia de palabras que poseen algun valor semantico. Por ejemplo, mientras que palabras como
‘presidente’ y ‘republica’ pueden ser consideradas conceptos, las palabras como ‘y’, ‘de’, ‘0’ no poseen
gran valor semantico. Las primeras palabras poseen valor semantico intrinseco, tienen un significado,
mientras que las ultimas pertenecen a la clase de palabras funcionales y no tienen ningun significado

relevante.

Los conceptos pueden estar formados por mas de una palabra, por ejemplo la union de ‘presidente’ y
‘republica’ forman un nuevo concepto compuesto ‘presidente de la republica’. Este es mas especifico
que los conceptos simples que lo forman. De hecho, no se hace referencia a cualquier presidente, sino
especificamente al presidente de la republica. Desde el punto de vista de republica, no se refiere a
cualquier institucién de la republica, sino a su presidente. En esta investigacion no se tendran en cuenta

los conceptos multi-palabras, por temas asociados al tiempo disponible para el desarrollo.

El proceso de extraccidon de conceptos consiste en identificar aquellas frases (conjunto de palabras) o

palabras simples que pueden tener un sentido conceptual (Torre 2017).

Para poder llevar a cabo el proceso de extraccion de conceptos, (Zhang 2016) los subdivide en tres

categorias:
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o Enfoque linglistico: se analizan los patrones linguisticos, formulados a partir de un conjunto de
categorias gramaticales.
o Enfoque estadistico: se analizan las probabilidades de ocurrencia de un término y su relevancia
en el texto, con independencia total del lenguaje.
o Enfoque hibrido: se unen las categorias previamente mencionadas para una mejor exactitud de la

respuesta deseada.

Las técnicas necesarias para implementar los métodos antes referidos estan contenidas dentro del
procesamiento del lenguaje natural (Zhang 2016), un area interdisciplinaria de las ciencias de la
computacion y la linguistica computacional. Desde el punto de vista computacional, pueden utilizarse
dos enfoques para desarrollar las tareas de extraccion de conceptos; automatizados cuando no
requieren la intervenciéon de un agente humano y semi-automatizado cuando de una manera u otra se

implica al mismo (Zubrinic, Kalpic, Milicevic 2012).

El proceso de extraccién de conceptos comunmente ocurre sobre textos que son agrupados en
diferentes ficheros, a esta agrupacion de texto se le denomina corpus documental y son clasificados
normalmente al area tematica a la que pertenecen. De esta forma un corpus documental que esté

compuesto por un conjunto de leyes y/o normas juridicas es denominado corpus documental legal.

1.2. Estado del arte

1.21 Planificacién
En esta etapa se definen las preguntas por las cuales estara encausada la investigacion, las
definiciones de interés, palabras claves, estrategias de busquedas y criterios de inclusion y exclusion.
Los siguientes parametros definen las preguntas en las que estara enfocada la investigacion de esta

tesis.

1
2
3
4
5
6

[ ]
R

I ¢, Cuales son los articulos mas citados?

°
3

¢ Qué técnicas se utilizan para la extraccion automatizada de conceptos?

°
3

¢, Cuales son los algoritmos utilizados en las investigaciones actuales?

°
3

¢ Qué tipos de validacion se usan en la extraccion automatizada de conceptos?

°
3

¢ Qué tecnologias son utilizadas para la extraccion automatizada de conceptos?

(1):
(2):
3):
(4):
(®):
(6):

[ ]
R

I ¢ Cudles son los dataset’ utilizados en los articulos seleccionados?

A continuacién, se presenta los criterios de inclusién y exclusién (ver en la tabla ), los que serviran

como filtros en el proceso de seleccion bibliografica, con el objetivo de lograr calidad en el proceso.

1 conjunto de datos



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

Tabla I Criterios de inclusion, exclusion y calidad

Inclusién Estudios en inglés.

Articulos cientificos, Conferencias.

Estudios relevantes sobre la extraccién automatizada de conceptos.
Exclusion Investigaciones que no tengan la calidad deseada.

Estudios escritos en idiomas que no sean inglés.

Publicaciones antes del 2014.
Calidad Estudios con diferentes propuestas de solucion.

Estudios con resultados completos.

En esta fase se decide hacer una seleccion teniendo en cuenta el resumen, las palaras claves, las
técnicas, algoritmos propuestos y los resultados, para garantizar una mayor calidad de la revisién. Se

deciden emplear las siguientes fuentes bibliograficas, para el proceso de busqueda de los documentos.

e ACM Digital Library: dl.acm.org
o |[EEE Xplore Digital Library: ieeexplore.ieee.org

e Science Direct: www.sciencedirect.com

e Springer : www.springer.com

Luego de haber seleccionado los métodos de busqueda en las fuentes bibliograficas anteriormente
citadas, se genera la siguiente cadena: (Concept Extraction OR Automatized Concept Extraction) AND

(Text Mining), para identificar los documentos validos a consultar.

1.2.2. Ejecucidn del Plan.
Esta fase cuenta de cinco pasos claves (1) realizar la busqueda en las bases de datos seleccionadas;
(2) comparar los resultados de las busquedas para excluir articulos repetidos; (3) aplicar criterios de
inclusién, exclusion y calidad; (4) evaluar todos los estudios que superaron la revision inicial; y (5)

sintesis de datos (Bonidia et al. 2018).

En la siguiente figura se muestra un diagrama de flujo donde la primera fase consistié en ejecutar las
cadenas de busqueda en todas las bases de datos, que encontraron un gran conjunto de 1120
documentos. Por lo tanto, para lograr una mejor precision y confiabilidad, se utilizé la herramienta StArt
(Estado del arte a través de revisiones sistematicas). Esta herramienta garantiza una mayor calidad de
resultados, optimizando las fases de ejecucion de la revisién sistematica facilitando el proceso de

investigacion.
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IEEE Xplore ACM Digital Library Science Direct Springer
(n= 423) (n=13) (n=253) (n=371)

L
Titulos identificados para la revision
(n=1120)

L

Articulos seleccionados para revision ‘

{n=597)

L4

Articulos seleccionados por el criterio
de calidad (n=28T)

h 4

Articulos revisados y seleccionados
para el presente estudio

| (n=19)

Figura 1: Proceso de seleccion de articulos

Finalmente, después de la preseleccion de los trabajos, se realizé una sintesis de los datos, con el
objetivo de aplicar una evaluacién basada en los criterios de calidad establecidos. De ese modo, de los
87articulos, 68 fueron eliminados (no han demostrado los métodos o las técnicas aplicadas), lo que dio

lugar a un conjunto final de 19 articulos con informacion relevante.
1.2.3. Resultados.

En esta seccion, se presentan los resultados de la busqueda. Por lo tanto, a continuacién, se reflejaran
cada uno de los pasos realizados que respondera a las cuestiones planteadas al comienzo de la

investigacion.
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RPI (1): ¢ Cuales son los articulos mas citados?

Los trabajos seleccionados seran presentados en la Tabla I

Tabla Il : IDs de los articulos seleccionados y cantidad de referencias.

ID Referencias ID Referencias
1 13 16 15
2 7 17 18
3 36 18 25
4 21 19 15
5 11

6 34

7 30

8 41

9 32

10 11

11 30

12 9

13 21

14 32

15 17

Su estudio podra proveer un reporte sobre el panorama actual de las multiples variantes de solucion
sobre la extraccién automatizada de conceptos. Este reporte refleja que dentro de los mas citados se

encuentran el articulo 8, 3 y 6 respectivamente.

Para proporcionar una vision general de las tematicas que se han propuesto en los articulos, fueron
categorizados en cuatro clases: Comprension de documentos, Articulos Cientificos, Medicina vy

Educacion y Literatura. Para un mejor entendimiento de las mismas en la tabla Il quedan reflejados.

Tabla Ill Articulos agrupados por tematicas

Tematica Articulos
Compresién de documentos [11 [4] [17]1[5]
Educacion y Literatura [2] [6] [12] [8] [13]
Articulos Cientificos [3] [10] [14] [16] [18][19]
Medicina [7] [15] [11][9]
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¢ Comprension de documentos: tratan de la capacidad de dar sentido al lenguaje libre de formato
en documentos no estructurados.

¢ Articulos Cientificos: se evidencian variantes al problema de la extraccidon automatica de frases
clave de documentos cientificos.

¢ Medicina: se propone una fuente textual en conceptos, temas, relaciones y resimenes para
examinarla y clasificarla rapida y facilmente asociados a la deteccion de patrones para la
deteccion de sintomas e irregularidades biologicas.

e Educacion y Literatura: se ha desarrollado y evaluado en el dominio de la educacion cientifica,
incorpora conceptos clave importantes para desarrollar una comprension sélida del dominio,
demuestra una alta precision en la identificacién de la concordancia de la oracion cuando existe

un acuerdo entre los expertos humanos en la calificacion de la concision.

En la distribucion de los textos por tematicas antes mencionadas (ver Tabla lll), se puede observar que,
la tematica de Educacion y Literatura, representa la mayor cantidad de trabajos asociados, con un total

de 5, seguido por Articulos Cientificos, Comprension de textos, y los referentes a medicina.
RPI (3): ¢ Qué técnicas se utilizan para la extraccién automatizada de conceptos?

En la siguiente tabla se muestra un resumen de las técnicas utilizadas para el proceso de extraccion

de conceptos.

Tabla IV: Técnicas utilizadas por articulos.

Articulos Técnica utilizada
1 Extraccion y abstraccion
2 TF-IDF
3 Generar un arbol de analisis
4 Arbol de dependencia, Cluster, Relevancia marginal maxima
5 Analisis de redes
6 TF-IDF
7 NN- basado en redes neuronales
8 Analisis de redes
9 PMI y TF-IDF
10 TF-IDF
11 Analisis de redes
12 Patrones sintacticos
13 Entropia, TF-IDF

10
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14 Analisis de redes

15 Patrones sintacticos

16 Patrones sintacticos

17 Programacion lineal y regresion lineal

18 Zhou y Slater
19 Syllables

o Extraccion y abstraccion:
El resumen abstractivo interpreta el contenido del texto original, entiende la relacién semantica entre
las oraciones y produce un resumen. Considerando que, el resumen extractivo recupera sélo las
oraciones mas relevantes del documento fuente, manteniendo asi una baja redundancia. El resumen
automatico de texto encuentra su aplicacion en el area de medios masivos, motores de busqueda, area

de noticias, area de bolsa (Naik 2017).

o Tf-Idf:

Tf — Idf (Frecuencia de término - Frecuencia inversa de término) calcula la relevancia de las palabras
en los documentos. Esencialmente, esta técnica mide la importancia de una determinada palabra en
un documento con respecto a otros documentos de la misma colecciéon (Zhang 2016). Basicamente,
una palabra es mas importante en un documento determinado cuanto mas aparece en ese documento,
pero si esa palabra aparece en otros documentos, su importancia disminuye. Las palabras que son
muy frecuentes en un solo documento tienden a ser mas valiosas que las palabras comunes que
aparecen en mas documentos, como articulos o preposiciones. Formalmente, siendo W una palabra,
la importancia de W para un documento d; en un corpus D, se define de la siguiente manera:

f(w.d;)

Tf —1df(W,d;) = TF (W, d;) x 1df (W, d;) = Z 72 logu{dzlxlxséld}ll M

donde ||D]|| significa el numero de documentos en el corpus D; ||{d: W € d}|| es el niumero de

documentos que contienen el término W'y size(dj) el numero de palabras en el documento d;. Para
evitar descentramientos hacia documentos mas largos, la probabilidad f(W, dj) / tamafio (d;) del

término W en el documento d; se usa comunmente en lugar de la frecuencia absoluta f(W, dj)(Wu et
al. 2017).

e Zhou y Slater:

Es una métrica propuesta por (Zhou, Slater 2003) para calcular la relevancia de las palabras

individuales en un texto. Como suma, se pueden encontrar palabras relevantes en ciertas areas de los

11
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textos, ya sea formando parte de temas locales o relacionados con contextos locales, formando grupos
en esas areas. Por otro lado, las palabras comunes y menos relevantes deben aparecer al azar en todo
el texto, sin formar agrupaciones significativas. Esta técnica mide la relevancia de una palabra segun
la posicidn de ocurrencia de cada texto del corpus. Para una palabra w, los autores comienzan con una
lista L, = {—1,t,t,,...,t,,n}, donde t,, representa la posicidon de la m — ésima ocurrencia de la
palabra w en el texto y n representa el numero total de palabras en el mismo texto. Luego, obtienen u,
que es basicamente la separacién promedio entre apariciones consecutivas de la palabra w para el

caso de una distribuciéon uniforme de las ocurrencias.

u=Mmn+1/(m+1) (2
El siguiente paso consiste en el célculo de la separacion promedio entre apariciones consecutivas
reales de la palabra w en el texto. Se utilizan 3 ocurrencias consecutivas para cada calculo.
d(t) =02 i=12,..,m (3)
Finalmente, la puntuacion de la palabra w se mide con la ecuacion cuatro. Siendo la informacion sobre
si t; pertenece o no a un cluster en § (t;) y en v (t;) la separacién normalizada a la distancia promedio,

I' (w) tiene el valor de v (t;) cuando t; pertenece a un cluster y cero en caso contrario (Zhou, Slater
2003).

rw)==%28(t)x v(t) (4)
e Entropia:

Segun (Ismail 2018), para cada cluster se asume la entropia como:

entropia(D;) = —Z;‘_l PTi(Cj) x log, Pri(Cj) (5)

Ddnde Pr; es la proporcion de puntos de la clase (Cj) ubicados en el cluster i o D;. La entropia total de

todo el agrupamiento (que considera todos los clusteres) es:

’ D; ,
entropiaspeq (D) = i-‘=1% X entropia(D;) (6)

e Generar un arbol de andlisis:

La técnica propuesta se basa en la generacién de un arbol de analisis para cada oracién en el texto de
entrada. Los arboles de analisis de oraciones se cortan en subarboles para extraer las ramas de las
frases candidatas (es decir, nombre, verbo, etc.). Los subarboles se combinan luego utilizando

etiquetas de partes del discurso para generar una lista plana de frases candidatas.

12



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA
R E——m—m——I————————.

Finalmente, el filtrado se realiza utilizando reglas heuristicas y las frases redundantes se eliminan para

generar una lista final de caracteristicas candidatas.

La técnica propuesta se ajusta para determinar el valor 6ptimo para el tamafo de la ventana de contexto
del parametro y luego se compara con las técnicas convencionales existentes basadas en n-gramas y

frases nominales(Aman et al. 2018).
e Patrén sintactico:

Se utiliza para extraer conceptos de un determinado texto, utilizando el método supervisado con
enfoque de patrén sintético léxico para definir las propiedades de los conceptos e identificar la

semantica adicional relacionada con los atributos de los conceptos (Guo 2018).

e Syllables:
Segun (Neves, Santos, Machado 2007), propone dos métricas para calcular el niucleo de una palabra
w segun las relaciones con sus palabras de éxito (las palabras que aparecen justo después de w-

ecuacion 7) y con sus predecesores (todas las palabras aparecen justo antes de w-ecuacion 8).

pw,y)-pw,)\?
Scsuc(w) =\/“y|| 1 ZylEY(—) (7)

r(w,)

p(.w)

Vw2
Sepre(W) = \/m X Lyiey (M) (8)

p(W ) Z}’ie Yp(lei) p(W,) ||Y|| Z}’LE Yp(yl,W) p(a b) = M (9)

IIYII
Donde Y es el conjunto de palabras en el corpus, ||Y]| representa su tamano y N es el numero de
ocurrencias de palabras que aparecen en el corpus. f (a,b), es la frecuencia de aparicion de las dos

gramas (a, b) en el mismo corpus. La puntuacién final es dada por Sc (w):

Scpre(W) + Scsyc(w)

Sc(w) = 2 (10)

¢ NN- basado en redes neuronales:

La red neural permite realzar las acciones aplicadas en la extraccion de cualquier palabra de los textos.
Se buscan "palabras destacadas", que pueden describir temas de documentos y luego encontrar
documentos que coincidan con las consultas de los usuarios. El modelo de red neuronal consta de

varios nodos. A cada nodo se le asigna una palabra de una consulta de busqueda definida por el

13
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usuario. La salida de la red es una lista de palabras individuales obtenidas del texto (Toti, Rinelli 2016).

Esa lista incluye solo las primeras 200 palabras de cada documento en el corpus.
e Arbol de dependencia, Cluster, Relevancia marginal maxima:

Arbol de dependencia y Relevancia marginal maxima: Un arbol de dependencias organiza las
estructuras para que haya relaciones explicitas entre las estructuras, donde cada rama contiene el peso
maximo que puede presentar, es decir, la informacion mutua entre x; y x; es un maximo. La distribucion
de probabilidad de la distribucion de arbol para una dependencia de arbol P;(x) es una aproximacion

optima a P(x) siy solo si su arbol de dependencia es de maximo peso (Biyabangard 2015).

Cluster: identifica grupos de documentos relacionados o extraer temas del conjunto de contenido. Se
utiliza para investigar los tipos de registros en un conjunto de contenido o identificar conjuntos de

documentos similares (Beil et al. 2014).
e Programacion lineal y regresion lineal:

Aborda el resumen del texto como un problema de mochila, es decir, maximiza la cobertura de la
informacién relevante para tomar en cuenta la configuracion de restricciones, especialmente el umbral
para la longitud del resumen de salida, mientras que la regresién lineal se utiliza para aproximar la
relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes y un término
aleatorio (Malin, Thronesbery, Throop 2016).

RPI (4): ¢ Cuales son los métodos utilizados en las investigaciones actuales?

En la tabla V se resumen los métodos utilizados para cada articulo seleccionado para la
investigacion.

Tabla V: Relacioén de articulos por métodos.

Articulos Método utilizado
1 Resumen basado en Reglas
2 Asociacién ponderada de mineria de reglas
3 Extraccién de frases clave
4 Resumen de documentos multiples utilizando la descomposiciéon del

tensor, HOSVD por sus siglas en inglés.

5 Resumen automatico de documentos multiples que emplea la estructura
de oraciones del sujeto, predicado, objeto y complemento, SPOC por
sus siglas en inglés.

Resumen de documentos multiples (MDS)

14
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9 Método para evaluar y visualizar informacion relevante para guiar el
proceso de elaboracion

10 -

11 Creacion de vocabulario de palabras visuales e indexacion textual de
informes médicos.

12 Manera jerarquica para generar ontologia automatica.

13 Patrén Regex

14 Automatic Key Extraction (AKE)

15 -

16 -

17 Programacion lineal integral resumen de un solo documento

18 Zhou y Slater

19 Isla

e Resumen basado en Reglas:

Durante el procesamiento, el documento se pasara a través de pasos de pre procesamiento. Las
palabras clave se extraeran del documento y, segun el umbral calculado, las palabras clave se
eliminaran. Ademas, el documento estara sujeto a varios métodos de extraccion de caracteristicas en
los que las oraciones se representan como un vector de caracteristicas. Se escribira una regla y todas
las oraciones se pasaran a través de esta regla. Finalmente, las oraciones seran ordenadas y solo se
seleccionaran las oraciones superiores en funcion de la extensién del resumen definido para producir
el resumen (Naik 2017).

o Asociacion ponderada de mineria de reglas:

La relacién entre los conceptos se expresa directamente como la probabilidad de ocurrencia comun.
Las reglas de asociacion no solo pueden extraer los conceptos que tienen una fuerte correlacién con

el concepto objetivo, sino que también pueden extraer la relacion entre conceptos (Zhang 2016).

En primer lugar, se obtiene el conjunto de texto relacionado con el dominio de la ontologia extendida
desde la web; en segundo lugar, se obtiene el conjunto de conceptos y el conjunto de transacciones a
través del pre-procesamiento de documentos, y obtenemos conceptos que tienen la relacion semantica

a través del analisis de asociacion ponderada (Zhang 2016).

15
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o Resumen de documentos multiples utilizando la descomposicién del tensor:

El método propuesto es un resumen de varios documentos. En la tarea de documentos multiples, hay
varios documentos por tema, cada uno de ellos habla sobre el tema desde diferentes vistas. Por lo
tanto, en varios documentos, existe la probabilidad de referirse a un importante concepto inseparable
con oraciones de apariencias variadas. Sin embargo, un resumen bien estructurado comprende las
oraciones importantes con los conceptos menos repetitivos(Biyabangard 2015). En cuanto al tema, las
similitudes semanticas entre oraciones se miden segun WordNet? y eliminan la redundancia, de modo

que el resumen resultante carece de conceptos y redundancias repetidas.

e SPOC:
La estructura de la oracion se extrae de un arbol de dependencias utilizando unas reglas definidas. Las
reglas extraeran elementos del arbol que coincidieron con relaciones determinantes para cada tipo de
estructura de oracién correspondiente. El conjunto de relaciones determinantes se decide observando
los arboles de dependencia a partir del conjunto de oraciones (Reztaputra 2017).

e MDS:
Extrae las oraciones mas centrales de varias fuentes textuales, los textos se representan en redes,
donde los nodos representan oraciones y las aristas se establecen en funcién del numero de palabras
compartidas. A diferencia de trabajos anteriores, la identificacién de términos relevantes se guia por la
caracterizacion de nodos a través de mediciones dinamicas de redes complejas, incluida la simetria, la

accesibilidad y el tiempo de absorcion (Tohalino, Amancio 2017).

o Método para evaluar y visualizar informacién relevante para guiar el proceso de

elaboracion:

El algoritmo se ha desarrollado y evaluado en el dominio de la educacion, en el que la concision se
refiere al grado en que una oracién incorpora conceptos clave importantes para desarrollar una
comprension sélida del dominio. EI método funciona computando y aprovechando automaticamente el
grado de similitud semantica entre oraciones de recursos y conceptos de dominio estandar disefiados
por expertos humanos para varios dominios STEM (Trovati 2017).

o Creacion de vocabulario de palabras visuales e indexacién textual de informes

médicos:

Propone un nuevo enfoque para la anotacion semantica automatica de imagenes médicas. Se utiliza
el modelo de bolsa de palabras para caracterizar el contenido visual de la imagen médica combinada

con descriptores de texto basados en la técnica de frecuencia de documentos de frecuencia inversa y

2 Base de datos Iéxica del Idioma inglés
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reducida por semantica latente para extraer la coocurrencia entre el texto y los términos visuales(Zhang
et al. 2017).

e Zhou y Slater

El método utiliza las fluctuaciones de densidad de una palabra para calcular un indice que mide su
grado de agrupamiento. Las palabras altamente significativas tienden a formar grupos, mientras que
las palabras comunes se reparten esencialmente de manera uniforme en un texto. Si una palabra no
es rara, la métrica es estable cuando movemos cualquier aparicion individual de esta palabra en el
texto (Zhou, Slater 2003).

o Patron Regex:

El patron se basa en el procesamiento del lenguaje natural que utiliza el etiquetado en sus reglas. Se
propone un método que usa patrones para extraer conceptos para el desarrollo de la ontologia del
Hajj*. Comparandose con un sistema de aprendizaje ontolégico prominente, Text20nto y los patrones
con el patron Qterm que esta disefiado especificamente para el dominio Solah en el Coran (Ismail
2018).

e AKE:
Proponen un conjunto de sistemas de extraccion de palabras clave automaticas Algoritmo para la
extracciéon de palabras claves (KEA) y Busqueda sin supervision de conocimiento para conceptos de
creacion de instancias en ontologias ligeras (KUSCO) y Campos Aleatorios Condicionales (CRF). A
diferencia de KEA y KUSCO, que son herramientas bien conocidas para la extraccion automatica de

palabras clave, CRF necesita un pre-procesamiento adicional (Geadas, Alves, Ribeiro 2014).
o lsla:

Segun (Neves, Santos and Machado 2007), se extraen las palabras relevantes locales. La idea del
meétodo de las Islas es que una palabra w es relevante si su puntaje es consistentemente mas alto que
sus vecinos inmediatos. Si r (w) es el puntaje de una palabra dada por Sc (w) con el analisis de

silabas), la relevancia de w viene dada por la ecuacion siguiente:

1 r(w) > 0.9 X max(Avgyr. (W), Avgg,.(W))

11
0 en otro caso (1)

Relevancia (w) = {

RPI (5): ¢ Qué tipos de validacion se usan en la extraccion automatizada de conceptos?

3 http://corpus.quran.com/ontology.jsp
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Para validar cada una de las propuestas de solucién de los trabajos previamente seleccionados, se
muestra una relacion por trabajos de las métricas utilizadas para dichas validaciones. En la Figura 2

quedan evidenciados.

Métricas

M Recuperacién M Precision F1 Exactitud M Heuristica

Figura 2: Métricas mas utilizadas para validar los resultados obtenidos.

Exactitud: es la proporcién de oraciones a las que se asigna el nivel de concision correcto (Bethard
2017).

Precision: es una suma ponderada de precisiones sobre todas las clases, donde el peso de la precision

para una clase es proporcional al numero de oraciones en esa clase (Ismail 2018).

Recuperacion o Recall: mide la probabilidad de que si se selecciona un concepto como frase clave,
el método lo identifica correctamente. Da la proporcién de los conceptos clave extraidos correctamente

entre todos los conceptos claves (Aman et al. 2018).

F: es la media armodnica de precision y recuperacion (Zhou, Slater 2003). Normalmente, la precision

disminuye a medida que aumenta la recuperacion y viceversa.
Heuristica: se emplea para mejorar los valores resultantes de la métrica exactitud.

De esta forma, por lo antes expuesto, se puede decir que, dentro de las métricas mas utilizadas en la
validacién de métodos para la extraccion de conceptos, se encuentran la precision y recuperaciéon con

un 35 por ciento de ocurrencia en el total de los 18 articulos seleccionados.
RPI (7): ¢ Qué tecnologias son utilizadas para la extraccion automatizada de conceptos?

1. NLTK libreria de Python para el procesamiento del lenguaje natural.

18
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El kit de herramientas de lenguaje natural, o mas comunmente NLTK, es un conjunto de bibliotecas y
programas para el procesamiento del lenguaje natural (PLN) simbdlico y estadisticos en el lenguaje de
programacion Python. Proporciona interfaces faciles de usar para recursos corporales y Iéxicos, junto
con un conjunto de bibliotecas de procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacién, derivacion,
etiquetado, analisis y razonamiento semantico, para bibliotecas PLN de gran solidez industrial(P et al.
2018)(Bird 2017).

NLTK esta disponible para Windows, Mac OS Xy Linux. La ventaja de esta es un proyecto gratuito,

de cddigo abierto y dirigido por la comunidad.

2. Etiquetado de voz o POS por sus siglas en inglés con MXPost Tagger.
Etiquetador de voz maxima para entropia en el lenguaje de programacion Java, este a partir de un

modelo de tuplas encuentra la etiqueta POS mas probable para una palabra (Mejri, Akaichi 2014).

3. ROGUE.
Sub-estudio orientado a recordar para la evaluacion de gisting* (ROGUE por sus siglas en inglés) ayuda
a medir la calidad de un resumen contando las superposiciones de unidades entre el resumen del
candidato y un conjunto de resumenes de referencia escritos. Puede generar tres tipos de puntajes:

memoria, precisio y F; (Merchant 2018).
RPI (7): ¢ Cuales son los dataset utilizados en los articulos seleccionados?
Se identifican los dataset utilizados por cada uno de los articulos seleccionados. (Ver Tabla VI)

Tabla VI: Relacion de articulos y dataset utilizados

Articulo Dataset

—

Compresién de documentos
Ontologia de envios

Compresién de documentos
Coleccion de articulos de noticias
Documentos en Portugués
Documentos de literatura
Reportes de Foster

Reportes Policiales en Inglés

© 00 N O O B~ W DN

Publicaciones Cientificas acerca de Ciencias de las Computacién y

Fisica.

4 . - . .
busca la idea principal o el punto méas importante en un texto escrito
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10 Imagenes médicas

11 Articulos cientificos

12 Fragmentos del Coran

13 Articulos acerca de Ciencias de las Computaciones
14 Reportes médicos

15 Coleccion de datos de camaras digitales

16 Articulos Cientificos

17 Articulos de las CNN

18 Compresién de documentos

19 Documentos en Portugués

1.3. Procedimiento para la extraccion automatizada de conceptos (PAC).

Aunque una metodologia con enfoque linguistico, pudiese lanzar resultados mas satisfactorios para la
investigacién, la misma depende de que los patrones linglisticos y reglas sintacticas, se definan
correctamente (Grishman 2015), puesto que pueden originar pérdida de conceptos relevantes en el

corpus a analizar.

Por lo que se propone una metodologia con enfoque estadistico con independencia total del lenguaje,

la cual sigue la estructura siguiente:

Seleccion del
texto
Pre
procesamiento
Técnicas
estadisticas

Aplicacion de
las meétricas

Conceptos
relevantes

Figura 3: Procedimiento para la extracciéon automatizada de conceptos (PAC)

El procedimiento propuesto cuenta con 5 fases expuestas en la Figura 3:
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1.31 Seleccién del texto:
Esta fase se enfoca a determinar el tipo de texto de entrada que sea valido para la extraccion de
conceptos. En la revision sistematica de la bibliografia se determina que los textos validos para este
tipo de trabajo son corpus documentales que estan compuestos por multiples textos (Bonidia et al.
2018). Este enfoque coincide con la necesidad para este trabajo que implica la utilizacion de un corpus

documental en el dominio legal, que va a estar compuestos por varias leyes.

1.3.2. Pre procesamiento:
En esta fase para iniciar la tarea de pre procesamiento del texto seleccionado, se llevaran a cabo
algunas de las técnicas de la mineria de texto que permitiran obtener la informacién deseada de nuestro
texto; la tokenizacion, es el proceso de dividir un documento mediante la identificacién de espacios en
blanco o los signos de puntuacién (P et al. 2018), una vez se ha finalizado la tokenizacion. Ademas, se
eliminaran las palabras vacias ya que estas no aportan significado relevante al documento. La lista de

palabras vacias sera tomada de las definidas en la biblioteca NLTK, en su version 2.4.

1.3.3. Técnicas estadisticas:
Establecer la frecuencia de ocurrencia de los términos:

Se utilizaran técnicas estadisticas, para la implementacion de esta técnica se utiliza la biblioteca NLTK

en el lenguaje de programacién Python en su version 2.7.

1.3.4. Extraccion de los conceptos:
Esta fase se dedica a establecer un ranking de los conceptos detectados, teniendo en cuenta las
métricas de clasificacién estandar; recuperacion y precision implementadas en Python en su versién
2.7.

e Precision: es una suma ponderada de precisiones sobre todas las clases, donde el peso de la
precision para una clase es proporcional al nimero de oraciones en esa clase (Kocbek et al.
2016).

e Recall: mide la probabilidad de que si se selecciona un concepto como frase clave, el método
lo identifica correctamente. Da la proporcion de los conceptos clave extraidos correctamente

entre todos los conceptos claves (Kocbek et al. 2016).

1.3.5. Presentacion de los conceptos relevantes:
Para la presentaciéon de conceptos al usuario se decide aplicar las técnicas de tabulacién y nube de

palabras.
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1.4. Conclusiones parciales.

El marco conceptual de referencia para soportar los fundamentos tedricos de la investigacion permite
definir el proceso de extraccion de conceptos, asi como las técnicas mas empleadas y los principales
dominios sobre el cual se aplica. Se introduce también, la mineria de textos como proceso para la
conversién de la informacién, del lenguaje natural al computacional y asi procesar la informacion
necesaria para el estudio. Ademas, se propone un procedimiento que permite establecer un orden y
analisis de los artefactos para alcanzar el resultado deseado. Todo lo anterior sustenta la propuesta de
creacion de un extractor de conceptos con el empleo de técnicas estadisticas para brindarle

independencia total del lenguaje, que es la propuesta de esta investigacion.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

Introduccion

En el presente capitulo se detallan las fases de PAC. De cada fase del proceso se mostraran los
fundamentos tedricos, herramientas y técnicas utilizadas en su implementacion mostrando la
aplicabilidad a partir de un caso de estudio, en el que se considera como corpus legal el texto de la

Constitucién de la Republica de Cuba.
21. Seleccion del texto

La seleccién del texto se encarga de la creacion del corpus documental a ser utilizado en el proceso
de mineria de texto. Un corpus documental agrupa a los documentos en un formato tal que pueden ser
utilizados como entrada de los algoritmos de mineria de texto, la estructura de datos en la que son

almacenados de manera tipica es bolsas de palabras.

El formato a utilizar en este trabajo para los documentos que conformaran el corpus documental es el
formato de texto plano con codificacién estandar UTF-8. Los ficheros que contengan el texto deben

encontrarse almacenados bajo un unico directorio raiz.

Para la creacion del corpus documental a partir de ficheros de texto plano, utilizando las herramientas

disponibles en NLTK, se utiliza la clase PlaintextCorpusReader que extiende de CorpusReader.

En el constructor de esta clase se define los atributos root (una cadena de texto que contiene la
direccion donde estaran almacenados los ficheros de texto) y fileids (un listado de ficheros o una

expresion regular a partir de la cual se puede obtener el listado).

Los ficheros leidos son separados en oraciones o palabras de acuerdo al interés del usuario,
conformando de esta manera la bolsa de palabras con la que se va a trabajar. Las funciones que se
encargan de esta operacién estan implementadas en la clase PlaintextCorpusReader se denominan
sents() y words(). La definicion de las mismas es presentada a continuacion:
Nombre de la funcién: sents()

e Devuelve el corpus dado como una lista de oraciones, cada una codificada como una lista de

palabras.

Nombre de la funcién: words()

o Devuelve el corpus dado como una lista de palabras.

Siendo la primera la encargada de crear la bolsa de oraciones y la segunda la bolsa de palabras®.

El modelo de bolsa de palabras es una representacion simplificada utilizada en el procesamiento del lenguaje natural y la recuperacion de informacién. En este modelo, un texto (como
una oracién o un documento) se representa como la bolsa (conjunto multiple) de sus palabras, sin tener en cuenta la gramatica e incluso el orden de las palabras, pero manteniendo la
multiplicidad. Se utiliza cominmente en los métodos de clasificacion de documentos donde la (frecuencia de) aparicién de cada palabra se usa como una caracteristica para entrenar a un
clasificador.
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En este trabajo a modo de prueba de concepto se construye un corpus documental a partir del texto de
la Constitucion de la Republica de Cuba. Cada uno de los articulos de la constitucion se almacenan en
un fichero texto con la siguiente denominacién art***.txt, donde las *** representan el niumero del
articulo. En este caso no son necesarias grandes tareas de limpieza, por tanto la fase de pre
procesamiento se resume en la eliminacién de los signos de puntuacion, aun cuando es valido notar
que podria agregarse la tarea de lematizacion, para contribuir a obtener mayor precision en los
resultados.

La bolsa con la que se decide trabajar fue de palabras y por tanto se utilizé la funcion correspondiente

a la creacion de la bolsa de palabras.

De la bolsa de palabras se eliminaron los signos de puntuacion utilizando las siguientes lineas de

codigo:

Figura 4 Fragmento de codigo para la eliminacion de los signos de puntuacion de la bolsa de palabras

2.2, Establecer la frecuencia de ocurrencia de los términos.

Comunmente las palabras que no tienen significacién semantica, por ejemplo: la, el, y, con, entre otras;
tienden a estar asociadas con una mayor cantidad de palabras que aquellas que tienen mayor

significacion semantica como es el caso de los conceptos.

Para capturar la nocién de distancia fijja se utiliza una ventana a partir de la cual se miden las
frecuencias de coocurrencias. En este trabajo se decide utilizar una ventana de tamafio ocho, que va

a estar compuesta por cuatro posiciones antes de la palabra estudiada y cuatro posiciones despueés.

En la tabla VIl se muestran un grupo de relaciones entre palabras utilizando el esquema de distancia

fija.
Tabla VII: Frecuencia de co-ocurrencia de pares de palabras para diferentes posiciones relativas
Pares Frecuencia relativa por posiciéon
(decretos_estado) [22, 0, 22, 0, 'decretos', 0, 0, 0, 0]
(decretos_las) [66, 110, 132, 0, 'decretos', 0, 0, 0, 0]
(ausencia_de) [0, 0, 0, 3, 'ausencia', 0, 0, 0, 0]
(demas_funciones) [15,0, 0, 0, 'demas', 45, 0, 15, 0]
(‘el_constitucion') [400, 0, 160, 80, 'el', 0, 0, 0, 480]

Como se evidencia en la tabla VI, en los pares de palabras, una sola palabra tiende a co-ocurrir en
distancias fijas relativamente entre si. Por ejemplo, la palabra ‘estado’, ocurre 22 veces antes de
‘decretos’, dos posiciones antes de ‘estado’ y cuatro posiciones antes, mientras que ‘las’ ocurre 66,
110,132 veces cuatro, tres y dos posiciones antes respectivamente. De manera similar ocurre con la
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palabra ‘de’, que ocurre tres veces una posicién antes de la palabra ‘ausencia’. Esta propiedad permite
definir un grupo de métricas que pueden ser utilizadas para evaluar la carga semantica de una palabra

y decidir si es un concepto o no.
2.2.1 Especificidad.

Un mecanismo para medir la especificidad de los conceptos esta asociado a la frecuencia de co-
ocurrencia del concepto con el resto de las palabras de la bolsa. Comunmente se limita a una distancia
fija la evaluacion de esta métrica en aras de reducir la carga computacional y aumentar la exactitud de
la misma. Esto aprovecha el hecho de que las palabras fuertemente correlacionadas con carga

semantica aparecen juntas en el texto.

Para una palabra individual w de un corpus documental, B,, = [by, b5, b3, ..., b;,] €s la lista de todas las
palabras vecinas Unicas de w . Cada vecino b; se produce en diferentes posiciones en relacion con w,
dentro de una ventana con tamano s. La posicion de b; puede ser positiva o negativa, se determina
considerando que w esta en el centro de la ventana. Para cada par (w, b;), se obtiene una lista de

X (w, b;), contando las frecuencias de co-ocurrencia por distancia relativa entre w y b;.

Para una X, dada una (w, b;), la siguiente métrica calcula la varianza relativa de la distribucion de

frecuencias en X (w, b;):

1 Xi_X
Re var(X(W.bi)) = s(s-1) X §=1( ]f ) (12)

donde x; es el valor del elemento j-th de la lista X (w, b;): y s es la longitud de la lista (el tamano de la

ventana); representa el valor promedio de las frecuencias en X (w, b;):

_ 1
X=-X Yiz1x (13)

Debe notarse que, aunque X (w, b;) representa una ventana que va de —s/2 a s/2, Rel,q() calcula la

varianza relativa independientemente del orden de sus elementos.

Para entender mejor el mecanismo de Rel,,,.() , en las Figuras 4 y 5, se muestra la distribucion de

frecuencias para dos pares de palabras que aparecen en el corpus (personas, libre) y (personas, de)
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Figura 5: Representacion de la frecuencia de co-ocurrencia para el par (personas, libre), X (personas, libre) =[0,0,0,1,
'personas’,0,0,0,0], Rel,q ) =1.0,¥ = 0.125
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Figura 6: Representacion de la frecuencia de co-ocurrencia para el par (personas, de), X (personas, de) = [4,4, 14,0,
'personas’,0,2,6,3], Relyqr) = 0.147,X = 4.125

Rel, () Mide, esencialmente, las distancias normalizadas desde los puntos (en este caso, frecuencias
por posicién) hasta un valor promedio (la frecuencia promedio). Estas distancias normalizadas se
elevan al cuadrado para que los valores con signos diferentes no se cancelen entre si. El valor maximo
de 1.0 se da a las listas donde todas las frecuencias, excepto una, son 0, como en el par
(personas_libre), que existe un pico claro en la posicién que precede a la palabra ‘persona’. Para el par
(personas_de) en la Figura 6, ya que todas las frecuencias estan alrededor del valor promedio, no hay
una preferencia obvia para que el par co-ocurra en una posicion fija, teniendo, por lo tanto, un valor

Rel,qr) mas bajo.
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Por lo tanto, los pares (w, bi) muestran que es preferible que ocurran en posiciones fijas, ya que son

mas valorados que los pares que generalmente aparecen dispersos. En la siguiente tabla se muestra

algunos valores de Rel,q,(), para los pares de palabras extraidos del corpus.

Tabla VIl Algunos valores de Rel,,,, para el par ( personas, by)

Pares Frecuencia relativa por posicion Rel, . (.)
personas_libre [0, O, O, 1, 'personas’, 0, 0, 0,0] 1.000
personas_estado [0, O, O, 0, 'personas', 0, 1, 0, 1] 0.428
personas_el [2,0, 0,0, 'personas’, 2, 1, 0, 0] 0.268
personas_la [7,1,0,0, 'personas', 3, 1, 0, 5] 0.193
personas_de [4, 4, 14, 0,'personas’, 0, 2, 6, 3] 0.147

Para medir la especificidad de una palabra w en un corpus documental, siendo B = [b, , ..., by, ], la lista

de todas las palabras m en el corpus. Se utiliza la siguiente ecuacion:

RDist,, = [Relvar(X(w,bl))'Relvar(X(w,bz))’ ""RelvaT(X(w,bm))] (14)

Donde X (w, b;) es la lista de las frecuencias de co-ocurrencia de la palabra b; cerca de la palabra w

(considerando una ventana de tamano fijo), y Rel ) es el valor Rel,q,) para un par (w, b;).

var(X(W’bl)

Finalmente en la ecuacion 16 se muestra la medida para la especificidad de w
Spec(w) = Rel,,-(RDist,,) (15)

La idea subyacente sobre Spec(w) es que, si una palabra simple w esta fuertemente asociada (tiene
valores Rel, ) mas altos) con unas pocas palabras en el corpus, y esta débilmente asociada con el
resto de ellas, entonces w es un concepto bastante especifico. Este mecanismo se puede entender al

observar la siguientes figuras, que muestran la distribucién de RDist,, para las palabras ‘tribunal’ y ‘a’.
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Figura 7: Distribucion ordenada para los valores de Re ;- para los pares (tribunal, b;)
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1
En la Figura 7, se muestra que la palabra tribunal tiene altos valores de Rel,,,,- con unas pocas palabras
del corpus. Luego decrece el valor Rel,,,- hasta que alcanza rapidamente el valor cero. En otras
palabras, se muestra que la palabra ‘tribunal’ se relaciona fuertemente (en términos de posiciones fijas)
con unas pocas palabras del corpus, y luego se relaciona cada vez menos y menos con todas las
demas palabras del corpus hasta que llega a cero: estas son palabras con menor influencia sobre la

palabra ‘tribunal’, y la mayoria no aparecen en absoluto cerca de la ‘tribunal’.

Por otro lado, en la Figura 7, los valores de Rel,,,- para la palabra ‘a’ disminuyen muy lentamente.
Basicamente, la palabra ‘@’ mantiene la tendencia a tener relaciones de distancia fija con muchas mas
palabras que ‘tribunal’. Como Rel,,, (Ecuacion 13) mide la tendencia a la aparicién de "picos" en las
listas de valores numéricos, el valor Re ,,,- , para la distribucién en la Figura 7 (‘tribunal’) es mayor que

el valor Re 4, , para la distribucién en la Figura 8 (‘a’).

1.0+

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0

6 50600 lOQIOOO 150:300 200600 ZSOIOOD 30()'000 350600 40dOOD
Figura 8: Distribucién ordenada para los valores de Re ;- para los pares (a, b,)

La siguiente tabla muestra algunos ejemplos de valores de Spec(w). Como referencia, la columna de

los numeros de pares de (w, b;), mide aquellos pares (w, b;) cuyos valores Rel > 0.

var(X(,p))

Tabla IX: Especificidad de algunas palabras para el corpus de la Constitucion de la Republica de Cuba

w Cantidad de pares (w, b;) Spec(w) |
persona 63 0.001
base 25 0.003
secretario 37 0.004
en 893 0.0001
del 581 0.0002
0 488 0.0003

2.3. Herramienta
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PyCharm:
Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) utilizado especificamente para el lenguaje de programacion
Python. Proporciona analisis de cédigo, un depurador grafico, un comprobador de unidades integrado,
integraciéon con sistemas de control de versiones y es compatible con el desarrollo web con Django y
Data Science con Anaconda®. PyCharm es un IDE multi-plataforma, con versiones de Windows,

macOS y Linux.

24. Bibliotecas

NLTK:

El kit de herramientas de lenguaje natural, o mas comunmente NLTK, es un conjunto de bibliotecas
y programas para el procesamiento del lenguaje natural (PLN) simbdlico y estadistico para el lenguaje
de programacion Python. NLTK incluye demostraciones graficas y datos de muestra. NLTK esta
destinado a apoyar la investigacion y la ensefianza en PLN o areas muy relacionadas, que incluyen la
linglistica empirica, las ciencias cognitivas, la inteligencia artificial, la recuperacion de informacién, y el

aprendizaje automatizado.

Matplotlib:

Es un paquete de graficos en 2D y 3D del lenguaje de programacion Python. Esta disefado para poder
crear graficos simples y complejos con solo unos pocos comandos genera graficos, histogramas,
espectros de potencia, graficos de barras, graficos de errores, diagramas de dispersion (Ari,
Ustazhanov 2014).

Algunas de las ventajas del uso de matplotlib sobre MATLAB son:

e Gran control de cada elemento en una figura, incluyendo el tamarfio de la figura.

e Salida de alta calidad en muchos formatos, incluidos PNG, PDF, SVG, EPS y PGF.

e GUI (Graphical user interface) para explorar figuras de forma interactiva y soporte para la
generacion sin cabeza de archivos de figuras (Util para trabajos por lotes). Matplotlib, muy
adecuado para generar figuras para publicaciones cientificas, ya que todos los aspectos de la
figura se pueden controlar mediante programacién. Esto es importante para la reproducibilidad
y es conveniente cuando se necesita regenerar la figura con datos actualizados o cambiar su
apariencia.

e Basado en Python, un moderno lenguaje de programacion orientado a objetos, adecuado para
el desarrollo de software a gran escala.

e Libre, de cédigo abierto, sin servidores de licencias.

6 https://blog.jetbrains.com/pycharm/2019/04/collaboration-with-anaconda-inc/

es un sistema de computo numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado con un lenguaje de programacion propio.

29



CAPITULO 2. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

D e
e Soporte de graficos vectoriales escalables nativos (SVG).
e Se puede incrustar en una interfaz grafica de usuario para el desarrollo de aplicaciones.
¢ La codificacion es tan facil que el usuario puede entenderla y ampliarla.
2.5. Estandar de codificacion
PEP 8 (Python Enhancement Proposals)® esta dedicada a la recopilacion de los estandares seguidos

por los desarrolladores de Python.
Entre las convenciones principales se tienen:

e Usar cuatro espacios para indentar.

e Es posible usar solo tabulaciones u ocho espacios para cédigo antiguo que haya sido escrito
asi. Por ningun motivo se han de mezclar espacios y tabulaciones.

e Se deben separar las funciones de nivel superior y las clases con dos lineas en blanco, mientras
que los métodos dentro de clases los podemos separar con una sola linea. También se pueden
usar lineas en blanco dentro de las funciones para separar bloques que guardan cierta
correlacion légica.

e las sentencias import deben de estar siempre en la parte superior del archivo agrupadas de la
siguiente manera: libreria estandar, librerias de terceros e import's de la aplicacion local.

e Usar espacios alrededor de los operadores aritméticos.

e Limitar los tamanos de linea a 72 caracteres como maximo, si bien se puede continuar lineas

largas con el simbolo '\, es recomendable el uso de paréntesis.

2.6. Lenguaje de Programacion:

Python (versién 2.7)° lenguaje simple por su sintaxis por lo que es mas facil de leer para el
programador. Presenta un tipado dinamico siendo esto una posibilidad que se le brinda al usuario para
cambiar el tipo de variable sin tener que declararla. Actualmente domina el mundo de la Inteligencia
Artificial, la ciencia de datos, entre otros. Python dispone de potentes librerias y gran cantidad de
modulos. Destacado por se multi-paradigma, esto significa que mas que forzar a los programadores a
adoptar un estilo particular de programacién, permite varios estilos: programacion orientada a objetos,
programacion imperativa y programacion funcional. Para el caso especifico de Python 2.7 introduce
una nueva clase OrderedDict en el médulo de colecciones que itera sobre las claves y los valores en

el orden en el que insertaron.

8 https://www.python.org/dev/peps/pep-0008/
9 https://docs.python.org/2.7/
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2.7. Conclusiones parciales

Se realizo la implementacion del procedimiento del extractor de conceptos y a partir de una prueba de
conceptos, utilizando como corpus documental el texto de la Constitucion de la Republica, se logré
demostrar que la propuesta realizada constituye una alternativa viable para la extraccion de conceptos
relevantes en un corpus documental legal.
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CAPITULO 3. VALIDACION DE LA PROPUESTA

Introduccion

En este capitulo se presenta la metodologia de experimentacién y los resultados alcanzados. Se detalla
la forma en que se seleccionan los umbrales de varianza relativa para cada uno de los pares de
palabras a partir de los cuales se obtienen valores de precision y recuperacion satisfactorios. Al finalizar

se muestran un grupo de los conceptos encontrados.

3.1. Metodologia de experimentacioén.

Para determinar si una palabra se considera concepto a partir de la definicion de Spec, dada en la
ecuacion 16, se requiere un valor de umbral. Las palabras que tengan un valor de Spec superior al

umbral se consideraran conceptos y el resto no.

Podria utilizarse un umbral definido por el usuario pero seria muy dificil que este se ajustara a la
realidad, por ello se decidio utilizar como umbral el punto de corte de las métricas Recall, Precision
y F;, considerando todos los posibles umbrales y mostrando los valores de las tres funciones en una

grafica, se permite identificar visualmente el punto de corte.

Se calcularan las siguientes métricas:

.. #(true_conceptsnconsidered_concepts
Precision = X L pLs) (16)

#considered_concepts
Precision, algunas veces llamado valor predictivo positivo, mide la proporcién de falsos positivos
provocadas por la aplicacion del método, es decir cuantas palabras consideradas conceptos por el
método, son realmente conceptos (true_concepts). El valor de Precision se encontrara en el intervalo
[0,1] y su valor sera mas efectivo cuanto mas cerca del uno se encuentre, lo que remarca el hecho de
que todas las palabras en true_concepts fueron clasificadas como conceptos por el algoritmo. Para que
este comportamiento sea el esperado se requiere que el total de conceptos del dataset de

entrenamiento aparezca en true_concepts.

#(true_conceptsnconsidered_concepts) (1 7)

Recall =
#true_concepts

Recall , mide la cantidad de falsos negativos generados por el método, o sea cuantos true_concepts

del total de true_concepts, fueron correctamente clasificados como conceptos por el método.

2X PrecisionXRecall

Precision+Reca
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F;, es la media armonica entre la Precision y Recall, que tiende esencialmente al valor mas bajo.

Para el calculo de las métricas se requiere contar con dos listados de palabras:

e true_concepts , que contiene el listado de palabras clasificadas manualmente como conceptos.
e considered_concepts, que contiene el listado de palabras clasificas como conceptos por el

algoritmo.
Todos los experimentos se ejecutaron en una computadora con las siguientes caracteristicas:

e Procesador: Intel (R) Core (TM) i7-6500U CPU @ 2.50GHz @ 2.59GHz
¢ Memoria: RAM 4,00 GB

Se van a realizar dos experimentos siguiendo un enfoque de aprendizaje semi-supervisado. En el
primero se utilizaran como corpus documental el total de articulos de la Constitucién de la Republica y
se realizara la clasificacion manual de una pequefia muestra de los conceptos presentes,
aproximadamente el dos por ciento del total del corpus, aproximadamente 25 conceptos. Este
experimento tiene como objetivo determinar el umbral de spec que se utilizara para considerar un
concepto como relevante. Para ello se propone utilizar como umbral el valor de Spec para el cual se
cortan las graficas de las métricas Precision y Recall y F,. Para graficar las métricas se variaran los
Spec desde 0.0 hasta 0.025.

Se evaluara el comportamiento del punto de corte en la extraccién de conceptos cuando se afiaden
documentos al corpus documental. Para ello se comprobaran 4 casos que corresponden a incorporar
al corpus: caso 1 Gaceta Oficial de la Republica de Cuba # 30, caso 2 Gaceta Oficial de la Republica
de Cuba # 31, caso 3 Gaceta Oficial de la Republica de Cuba # 32, caso 4 Gaceta Oficial de la Republica
de Cuba # 33. Se extraeran los conceptos relevantes para cada caso y se calcularan las métricas de

Precision , Recall y F, para comprobar la viabilidad de la propuesta.

El segundo experimento se realiza para evaluar el desempefio del clasificador con respecto a algunos

de los clasificadores en el estado del arte, Zhou, Tf — Idf, Syllables.

3.2. Resultados.
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Figura 9 Representacion de las métricas Precision y Recall y F, para el corpus de la Constitucion de la Republica de Cuba.

En la matriz de confusion de dos clases, para este caso, cada columna de la matriz representa el

numero de predicciones realizadas por el modelo, y cada fila los valores reales en la observacion.
(Provost 2014).

Con lo cual los conteos quedan divididos en 4 clases, TP, FN, FP y TN, que significan lo siguiente:

Extractor

+ -
Manual TP FN
FP TN

TP — True Positives: Son el numero verdaderos positivos, es decir, de predicciones correctas

para la clase +.

FN - False Negatives: Son el numero de falsos negativos, es decir, la prediccion es negativa

cuando realmente el valor tendria que ser positivo. A estos casos también se les denomina

errores de tipo Il.

FP - False Positives: Son el numero de falsos positivos, es decir, la prediccion es positiva

cuando realmente el valor tendria que ser negativo. A estos casos también se les denomina

errores de tipo |.

TN - True Negatives: Son el numero de verdaderos negativos, es decir, de predicciones

correctas para la clase -.

Las métricas de Precision y Recall se pueden calcular a partir de la matriz de confusién de la siguiente

manera:
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. tp . tp
Recall = T (19) Presicion = TS (20)

Tabla X Matriz de confusion para el caso 1

Precision 0.80
Extractor
. Recall 0.89
Manual + | 25 3
- 6 TN
Tabla XI Matriz de confusion para el caso 2
Extractor Precision 0.82
) Recall 0.92
Manual + | 23 2
- 5 TN
Tabla XII Matriz de confusion para el caso 3
Extractor
X Precision 0.82
Manual |+ | 23 | 1 Recall 0.95
- 5 TN
Tabla Xlll Matriz de confusion para el caso 4
Extractor Precision 0.83
_ Recall 0.81
Manual |+ | 31 | 7 eca
- 6 TN
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Se realiza un segundo experimento para comparar la propuesta con los clasificadores en el estado del
arte, Zhou, Tf — Idf, Syllables. Se puede apreciar que la propuesta supera la precision de todos los
clasificadores. Para la métrica de Recall también es mejor en la mayoria de los corpus salvo para el
caso dos, donde el método Tf — Idf es ligeramente superior al procedimiento desarrollado. Esto
muestra que la propuesta realizada es una variante a tener en cuenta para la obtencion de conceptos

relevantes en un corpus documental legal.

En la tabla siguiente se muestra una comparacién del PAC con algunos de los enfoques mencionados
en el capitulo uno de esta tesis. Las bases para esta comparacion para palabras simples fueron las
siguientes: ya que cada método proporciona su propia métrica de puntuacion, la comparacion con los
umbrales del PAC no tiene sentido, por lo que se realiza utilizando los resultados que maximizan el

valor de F; de cada método.

Tabla X1V Valores de Precision y Recall para diferentes enfoques para los articulos de la Constitucion de la Republica de

Cuba.
Enfoque Precision Recall |
PAC 0.81 0.88
Tf — Idf 0.58 0.85
Zhou 0.65 0.73
Syllables 0.66 0.78

Tabla XV Valores de Precision y Recall para diferentes enfoques para los articulos de la Constitucién de la Republica de
Cuba y la Gaceta Oficial de la Republica de Cuba #30 (Caso 1).

Enfoque Precision Recall
PAC 0.80 0.89
Tf — Idf 0.60 0.70
Zhou 0.62 0.75
Syllables 0.68 0.76

Tabla XVI Valores de Precision y Recall para diferentes enfoques para los articulos de la Constitucion de la Republica de
Cuba y la Gaceta Oficial de la Republica de Cuba # 31 (Caso 2).

Enfoque Precision Recall
PAC 0.82 0.92
Tf — Idf 0.63 0.83
Zhou 0.68 0.77
Syllables 0.69 0.80
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Tabla XVII Valores de Precision y Recall para diferentes enfoques para los articulos de la Constitucién de la Republica de
Cuba y la Gaceta Oficial de la Republica de Cuba # 32 (Caso 3).

Enfoque Precision Recall
PAC 0.82 0.95
Tf —Idf 0.67 0.88
Zhou 0.66 0.76
Syllables 0.68 0.80

Tabla XVIII Valores de Precision y Recall para diferentes enfoques para los articulos de la Constitucién de la Republica de
Cuba y la Gaceta Oficial de la Republica de Cuba # 33 (Caso 4).

Enfoque Precision Recall
PAC 0.83 0.81
Tf —Idf 0.67 0.80
Zhou 0.68 0.75
Syllables 0.70 0.81

Tabla XIX Comparacion de la métrica Precision para cada uno de los extractores

Precision
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

B PAC mTf-Idf ®mZhou m Syllables
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Tabla XX Comparacion de la métrica Recall para cada uno de los extractores

Recall
1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

B PAC mTf-Idf ®mZhou m Syllables

3.3. Analisis resultados.

En el primer experimento se logré determinar a partir del punto de corte de las métricas un valor para
el umbral de Spec de 0.011. Al utilizar este valor para determinar los conceptos relevantes en los casos
(uno, dos, tres y cuatro), se alcanzaron valores de precisién superiores al 80 por ciento lo que se

consideran valores adecuados en comparacion con las propuestas en el estado del arte.

A pesar de que estos resultados son prometedores, todavia existe capacidad para mejorar, debido a
que conceptos como ‘plan’ y ‘planes’ son detectados como semanticamente diferentes y podria

trabajarse en la lematizacion de los tokens para evitar estos casos.

PAC, muestra resultados mas altos que los otros métodos en la extraccién de conceptos de una sola
palabra. Con respecto a los extractores de una sola palabra, aunque Tf — Idf esta destinado a trabajar
solo en documentos, se adapté de tal manera que la puntuacion de una palabra se otorgd por su
puntuacion maxima de Tf — Idf obtenida para algun documento, considerando todos los documentos
del corpus. Aunque el Recall es bastante bueno en promedio, la precision baja proviene del hecho de
que algunos conceptos son relativamente frecuentes en el corpus, alcanzando valores de Idf mas
bajos. En cuanto al enfoque de Zhou, sus nucleos se expresan al medir sus capacidades para formar
agrupaciones locales en un corpus. Sin embargo, en las pruebas se observd que conceptos raros se

ven perjudicados por esta métrica, ya que su tendencia a formar agrupaciones se ve muy disminuida
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___________________________________________________________________________________________________________________________________________________|]
por su falta de ocurrencias. Finalmente, aunque el enfoque de Syllables tiene un puntaje, en promedio,

mas alto que los otros métodos, tiende a dafar conceptos mas pequenos.

3.4. Conclusiones parciales

Se realizé la validacion de la propuesta comparando la misma con los clasificadores estadisticos del
estado del arte ( Zhou, Tf — Idf, Syllables) a través de las métricas Recall y Precision en cinco corpus
documentales diferentes. Los resultados alcanzados permiten asegurar que el método propuesto tiene

mejor desempefio que las variantes en el estado del arte.
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CONCLUSIONES GENERALES

e Del andlisis del estado del arte se puede concluir que la técnica Tf — Idf es la mas utilizada en
la implementacién de extractores de conceptos con enfoque estadistico. Las métricas mas
utilizadas para evaluar la efectividad de los extractores son Precision, Recall, F;.

o La aplicacion del extractor de conceptos al corpus documental a la Constitucion de la Republica
de Cuba arrojé métricas de Precision y Recall superiores a 0.80. Estos valores son consistentes
a los alcanzados en el estado del arte lo que permite demostrar la validez del método.

e Una vez realizada la experimentacion se puede validar que el método propuesto sobrepasa en
rendimiento a los métodos en estado del arte en casi todos los dataset analizados y siendo
comparados en el unico dataset en el que no lo sobrepasa, esto permite asegurar que el método

constituye una alternativa viable para la extraccion de conceptos relevantes.
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RECOMENDACIONES

¢ Incluir nuevas tareas de pre-procesamiento asociados a la eliminacion de palabras con el mismo
significado pero distinta gramatica, como el caso de ‘plan’ y ‘planes’.

¢ Incluir un método para la extraccién de conceptos multi-palabras.
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