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RESUMEN

La motivacion fundamental de esta tesis es el problema de la deteccion de topicos, cuyo
objetivo es identificar en un flujo continuo de noticias, aquéllas que pertenecen a un
nuevo tdpico o a uno no conocido previamente. Los intentos de enfrentar este problema
dieron lugar al desarrollo de un conjunto de algoritmos y técnicas para la estructuracion
dindmica de la informacién y su descripcion.

En este trabajo se presentan y evaltian diferentes aproximaciones al problema del
agrupamiento de colecciones dindmicas de objetos. En este sentido, se proponen
soluciones a los tres problemas de clasificacion que pudieran presentarse en la practica:
la obtencidon de particiones o grupos disjuntos, la obtencion de cubrimientos o grupos
solapados y la construccion de jerarquias de grupos. Asi, se proponen tres nuevos
algoritmos de agrupamiento: Compacto Incremental, Fuertemente Compacto
Incremental y Jerdrquico Incremental. Estos algoritmos son eficientes, permiten la
manipulacion de objetos mezclados incluso con ausencia de informacion, no imponen
restricciones a la funcion de semejanza ni a la forma de los grupos, son independientes
del orden de presentacion de los objetos y no realizan una asignacion irrevocable de los
objetos a los grupos. A pesar de que los utilizamos para agrupar colecciones de
documentos, su uso no esta restringido a esta area, pues pueden utilizarse en cualquier
problema del Reconocimiento de Patrones donde se necesite agrupar objetos de
cualquier naturaleza.

La necesidad de proporcionar mecanismos eficientes para describir los tdpicos
detectados por un sistema de deteccion dio lugar al desarrollo de un método de
construcciéon automdtica de resimenes a partir de una particion de conjuntos de
documentos. Nuestro método emplea el calculo de los testores tipicos como su
operacion primaria y, a partir de ellos, construye el resumen de cada grupo. A diferencia
de los otros métodos propuestos en la literatura, la seleccion de las oraciones se basa en
los términos frecuentes y discriminantes de cada grupo, los cuales pueden ser calculados
con el algoritmo LEX aqui presentado. Este algoritmo demostrd, a su vez, ser mas
eficiente que los algoritmos para el calculo de los testores tipicos existentes en la
literatura.

Los algoritmos mencionados anteriormente fueron utilizados en el problema de la
deteccion de topicos. En el trabajo presentamos un sistema de deteccion de topicos en
linea, denominado JERARTOP, que va mas alla de un sistema tradicional de deteccion,
ya que extrae o infiere de forma completamente automatica e incremental el
conocimiento implicito en el flujo de documentos. Este conocimiento se expresa en
forma de una jerarquia de topicos/subtopicos, es decir, el sistema permite identificar no
solo los topicos presentes en un flujo de noticias sino también los posibles sucesos mas
pequetios que ellos comprenden.

A diferencia de los sistemas de deteccidn propuestos en la literatura, esta
aproximacion evita la definicion de qué es un topico, ya que es el usuario el que
navegando por la jerarquia creada decide en qué nivel explora el conocimiento de su
interés.



En nuestro sistema de deteccion se introduce una nueva forma de representacion de
los documentos que incorpora no sé6lo las propiedades semanticas de las noticias sino
también sus propiedades temporales y espaciales. Teniendo en cuenta esta
representacion, se propone una medida de semejanza que expresa que dos noticias
abordan el mismo tépico si tienen una alta semejanza semantica, proximidad temporal y
coincidencia espacial.

El sistema de deteccion propuesto categoriza, ademas, en un conjunto de tematicas
pre-definidas a cada nodo de la jerarquia creada y proporciona un resumen de los
contenidos asociados en cada uno de ellos. Para la obtencion de las teméticas se
desarroll6 un nuevo algoritmo de desambiguacion basado en WordNet que utiliza todas
las relaciones semanticas y es capaz de desambiguar sustantivos, adjetivos y verbos.

La experimentacion realizada con varias colecciones de prueba permite constatar, a
partir de la comparacion con los sistemas de deteccion existentes, las posibilidades que
brinda JERARTOP como nuevo sistema de deteccion de topicos.



ABSTRACT

The motivation behind this work is the Topic Detection problem. Starting from a
continuous stream of newspaper articles, this problem consists in determining for each
incoming document, whether it reports on a new topic, or it belongs to some previously
identified topic. The intents to tackle this problem gave birth to the development of
several algorithms and techniques for the dynamic structuralizing of the information and
its description.

In this work different approaches to the clustering problem of dynamic collections of
objects are presented and evaluated. In this sense, solutions to the three classification
problems that could be presented in the practice are proposed: the obtaining of partitions
or disjoint clusters, the obtaining of covers or overlapped clusters and the construction
of the cluster hierarchies. Thus, three new clustering algorithms are presented:
Incremental Compact Algorithm, Incremental Strongly Compact Algorithm and
Incremental Hierarchical Algorithm. These algorithms are efficient, can manage mixed
and incomplete object descriptions and they neither impose restrictions to the similarity
function nor the cluster shapes. Also, the obtained clusters do not depend on the arrival
order of the objects and these algorithms do not make irrevocable clustering
assignments. Although we employ them to cluster document collections, its use is not
restricted to this area, since they can be employed in any problem of the Pattern
Recognition where to cluster objects of any nature is needed.

The need to provide efficient mechanisms to describe the topics detected by a
Detection System led to the emergence of a summarization method starting from a
partition in document clusters. Our method employs the calculus of typical testors as its
primary operation and from them, it constructs the summaries of each cluster. Unlike
the other methods in the literature, the selection of sentences is based on the
discriminating frequent terms of each cluster which can be efficiently computed with
the proposed algorithm LEX. This algorithm outperforms the other algorithms to
calculate the typical testors.

The aforementioned algorithms were used in the Topic Detection problem. In this
work we present an on-line detection system, namely JERARTOP, which goes beyond a
traditional detection system, because it extracts the implicit knowledge in the stream of
documents in an incremental and completely automatic way. This knowledge is
expressed by a hierarchy of topic/subtopics, that is, our system identifies not only the
topics but also the structure of events they comprise.

Unlike the detection systems proposed in the literature, this approach avoids the
definition of what a topic is, since is the user who navigating by the created hierarchy,
decides in what level he explores the knowledge of interest.

In our detection system, a new document representation method that not only
incorporates the semantic properties of articles but also its temporal and spatial
properties is introduced. Taking into account this representation, a similarity measure
that states that two documents reporting a same topic should have a high semantic
similarity, time proximity and place coincidence is proposed.



Moreover, the proposed detection system categorizes each node of the created
hierarchy on the pre-specified subject matters and it provides a summary of the
associated contents in each one of them. A new disambiguation algorithm based on
WordNet was developed for the obtaining of the subject matters. It uses all the semantic
relations and it disambiguates nouns, adjectives and verbs.

The experiments carried out using several test collections have demonstrated, starting
from the comparison with the existent detection systems, the possibilities that
JERARTOP offers as new system of topic detection.
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1 INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION

Hoy en dia, el volumen de noticias en linea en Internet es enorme (de hecho, la mayoria
de las agencias de noticias y periddicos del mundo proveen sus noticias no sélo en papel
sino también en Internet) y, por tanto, se hace necesario el desarrollo de herramientas
eficientes y eficaces que sean capaces de procesarlas.

La Deteccion y Seguimiento de Topicos (TDT, sigla en inglés) es una nueva linea de
investigacion compuesta, en sus inicios, por tres subproblemas principales: la
segmentacion y reconocimiento del habla a partir del flujo de noticias procedentes de la
radio y la TV; la deteccidon de nuevos sucesos en el flujo de noticias segmentadas o no 'y
el seguimiento del desarrollo de un suceso a partir de una muestra de noticias sobre el
mismo suceso identificada por el usuario.

Uno de los aspectos mas importantes de este problema es definir qué se entiende por
suceso. Un suceso se define en el estudio piloto TDT1 como la Uinica cosa que ocurre en
un instante de tiempo. Por ejemplo, la erupcion del Monte Pinatubo el 15 de junio de
1991 es un suceso [Alla98, TDT298]. Una definicion mas reciente incorpord a esta
definicidn la componente espacial, planteando que un suceso es algun hecho que ocurre
en un instante de tiempo y lugar especificos, asociado con algunas acciones especificas
[Dodd99, Yang00]. En la actualidad se ha ampliado la nocion de suceso a la de topico.
Con este propdsito, un topico se define como una actividad o suceso de especial
relevancia, junto con todos los sucesos, hechos o actividades directamente relacionados
con ¢l [TDTO03]. Como veremos mas adelante, nuestra aproximacion evita la definicion
de qué es un topico, ya que es el usuario el que navegando por la jerarquia creada decide
en qué nivel explora el conocimiento de su interés.

En este trabajo nosotros nos concentraremos en el problema de la Deteccion de
Topicos, el cual consiste en identificar en un flujo continuo de noticias periodisticas
aquellas que pertenecen a un nuevo topico o a uno identificado previamente. El objetivo
de un sistema de deteccion es, por tanto, agrupar las noticias que abordan el mismo
topico.

Existen varias aplicaciones practicas que pueden desarrollarse a partir de una buena
solucion al problema de la deteccion de topicos. Esta tarea en la actualidad es ejecutada
manualmente por comerciantes, analistas financieros, analistas de los medios de
comunicacion y editores de periddicos y agencias en linea, los cuales tienen la mision
de coleccionar, interpretar y presentar las noticias provenientes de multiples fuentes. Un
sistema que organice automaticamente la informacion en topicos seria muy util en
aplicaciones financieras y noticiosas, donde los procesos de decision se basan en los
nuevos sucesos y la evolucion de los sucesos existentes.

En la actualidad se han desarrollado diversos sistemas para la deteccion de topicos,
entre los que podemos mencionar: CMU [Yang98], UMASS [Alla00Oa], el sistema de
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Papka [Papk99], BBN [Wall99], UPENN [Schu99], DRAGON [Lowe99], IBM
[Dhar99], entre otros.

Los sistemas actuales de deteccion de tdpicos tienen en comin que procesan los
articulos en un orden cronolédgico segun la fecha de publicacion de las noticias y que
usan un algoritmo de agrupamiento no supervisado e incremental para agrupar las
noticias en topicos. Por ejemplo, el sistema presentado en [Yang98] usa el algoritmo
Single-Pass, una ventana temporal que agrupa a los documentos que llegan y una
funcién de semejanza que toma en cuenta la posicion de las noticias en la ventana
temporal. Por otra parte, [Papk99] usa un algoritmo Single-Pass y define un conjunto de
clasificadores de documentos cuyos umbrales toman en consideracion la adyacencia
temporal de las noticias. El sistema UMass [Alla00Oa] usa un algoritmo /NN sobre la
secuencia de noticias para la deteccion de topicos.

Los sistemas de deteccion de topicos actuales presentan varias limitaciones. En
primer lugar, utilizan algoritmos de agrupamiento incrementales que dependen del
orden de presentacién de los documentos. Como consecuencia de esto, el conjunto de
topicos obtenidos puede ser diferente al variar el orden de presentacion de los
documentos. Ademas, la mayoria de estos sistemas se basan en variantes del algoritmo
Single-Pass, donde la asignacion de los documentos a los grupos es irrevocable. En
segundo lugar, no se tiene en cuenta en el proceso de deteccion las propiedades
temporales de las noticias o si se toman en consideracion, solo se restringen a la
posicion de los documentos en una ventana temporal. Finalmente, todos los sistemas
existentes obtienen un conjunto de topicos y no tienen en cuenta diferentes niveles de
granularidad en ellos. Los topicos en la vida real no estan bien definidos, unos pueden
ser mas amplios que otros, por lo que seria interesante poder captar estos niveles de
detalles.

En esta tesis presentaremos un sistema de deteccion de topicos que no presenta las
limitaciones sefialadas anteriormente. Para ello, proponemos nuevos algoritmos de
agrupamiento incrementales que son independientes del orden de presentacion de los
objetos y que no realizan una asignacion irrevocable de los objetos a los grupos.

Estos algoritmos estan basados en técnicas del Reconocimiento Logico Combinatorio
de Patrones [Vale91, Shul99], el cual es una aproximacion a los problemas del
Reconocimiento de Patrones relativamente poco conocida en la literatura en inglés. Este
enfoque no es solo un conjunto de técnicas y métodos para la solucion de estos
problemas, sino que es una respuesta metodologica necesaria al hecho de que en
muchos problemas de clasificacion, que aparecen frecuentemente en la Medicina,
Geociencias, Criminalistica y otras, las descripciones de los objetos incluyen variables
cualitativas y cuantitativas mezcladas incluso con ausencia de informacion. A partir de
las condiciones reales del problema la principal tarea de esta metodologia es obtener el
modelo apropiado para su solucion. En ningun caso, se parte de un modelo matematico
general y en €l se sumerge al problema real, sino que en esta metodologia se llega al
modelo matematico después de un proceso de modelacion adecuado.

Desde la perspectiva de un periodista, una noticia acerca de un suceso tipicamente
especifica las siguientes preguntas: ;qué ocurrio?, ;cuando el suceso ocurrid?, ;quiénes
estan involucrados? y ;donde ocurrid?. Las aproximaciones actuales no distinguen estas
propiedades, considerando todo el documento como una bolsa de términos. En cambio,
nosotros pensamos que la efectividad de un sistema de deteccion podria mejorarse si los
documentos se representaran de tal forma que captaran estas propiedades. En el trabajo,
mostraremos experimentos y resultados que confirman esta hipotesis.



Introduccion 3

Por otra parte, con el crecimiento de la informaciéon disponible en fuentes en linea
constituye una necesidad poder proporcionar mecanismos eficientes para encontrar,
presentar y resumir informacion textual. Para un analista de informacion, que un sistema
de deteccion le presente el conjunto de topicos encontrados en una coleccion de noticias
resulta, sin dudas, de mucho interés pero esto so6lo no basta. ;Como este analista podria
captar de una rapida hojeada el contenido de estos tdpicos, para profundizar solo en los
de su interés? Seria interesante, por tanto, poder brindar de cada topico detectado por el
sistema un resumen y/o una clasificacion tematica del mismo. Como veremos en esta
tesis, nuestro sistema de deteccidon incorpora técnicas con este objetivo.

En resumen, con el propdsito principal de detectar los topicos en un flujo continuo de
noticias, vamos a intentar resolver las siguientes cuestiones:

e ;Como hacer un mejor uso de las propiedades temporales y espaciales de las
noticias en el proceso de deteccion de tdpicos? ;Repercutirdn estas propiedades
en la calidad de la deteccion?

e ;COémo compararemos a las noticias para decidir si abordan o no el mismo
topico?

e ,Como obtener una jerarquia de topicos con diferentes niveles de granularidad
de modo que el analista de informacion pueda navegar por ella y seleccionar el
topico o subtdpico de su interés?

e ,Como proporcionar resumenes de cada uno de los topicos generados en la
jerarquia anterior?

e ;Como clasificar en tematicas generales a cada uno de los topicos detectados
para facilitar el andlisis por parte de un usuario?

1.2. OBJETIVOS

En lineas generales, con esta tesis se pretende desarrollar algoritmos incrementales de
agrupamiento basados en técnicas del Reconocimiento Loégico Combinatorio de
Patrones que, junto al desarrollo de métodos de descripcion conceptual de colecciones
de textos, permitan el procesamiento dindmico de la informacién. Estas técnicas seran
utilizadas, en particular, para la deteccion de topicos en un flujo de noticias
periodisticas.

Mas concretamente, los objetivos de la presente tesis se podrian sintetizar en:

e Definir métodos de representacion conceptual de las noticias, que logren
captar, ademas de sus propiedades semanticas, sus propiedades temporales y
espaciales.

e Definir medidas de semejanza entre documentos acordes con los métodos de
representacion propuestos.

e Desarrollar algoritmos incrementales para la estructuracién de un conjunto de
objetos basado en las técnicas del Reconocimiento Logico Combinatorio de
Patrones que retnan los siguientes requerimientos:

» Permitan la construccion de particiones, cubrimientos y jerarquias de
grupos.

» Los grupos construidos sean independientes del orden de presentacion
de los objetos, es decir, la estructuracion es unica una vez fijados el
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criterio de agrupamiento y los criterios de similitud entre los valores
de las variables y las descripciones de los objetos.

» No realicen una asignacion irrevocable de los objetos a los grupos.

» No impongan restricciones a la medida de semejanza a utilizar ni a la

forma de los grupos obtenidos.

e Desarrollar métodos de descripcion conceptual de colecciones de
documentos.

e Mostrar la viabilidad practica de las técnicas desarrolladas, mediante su
aplicacion a la deteccion de sucesos y topicos en un flujo dindmico de
noticias.

1.3. METODOLOGIA

La metodologia que hemos propuesto para acometer la consecucion de los objetivos de
la tesis consta de seis fases. Estas se resumen a continuacion:

1. Estudio previo. Durante esta fase se analizaran las principales aproximaciones
a la problematica de la deteccion de topicos. Esta fase consta de las siguientes
subfases:

1.1.

1.2.

1.3.

1.4.

Estudio de los sistemas de deteccion de topicos. En esta fase
definiremos un marco conceptual comun, bajo el cual, describiremos
los sistemas de deteccion de topicos mads relevantes descritos en la
literatura. Mediante este marco identificaremos las diferencias, ventajas
y limitaciones de estos sistemas.

Estudio de los métodos de representacion de documentos y medidas de
semejanza conceptuales entre documentos. En esta fase estudiaremos
los distintos modelos de representaciéon de documentos que se han
utilizado en los sistemas de deteccion de topicos, con el objetivo de
introducir nuevas componentes que describan a los documentos, como
por ejemplo, componentes que tengan en cuenta sus propiedades
temporales y espaciales. De la misma forma, se estudiaran las
distancias conceptuales que se han definido en las aproximaciones
existentes en la literatura, con el objetivo de definir nuevas medidas de
semejanza acordes con la representacion de los documentos que se
proponga.

Estudio de los algoritmos de agrupamiento no supervisados e
incrementales. En esta fase se hard un estudio de los algoritmos de
agrupamiento no supervisados e incrementales propuestos en la
literatura y se identificaran sus ventajas y limitaciones.

Estudio de las técnicas de descripcion de conjuntos de documentos. En
esta fase se hard un estudio de los algoritmos propuestos en la literatura
para la descripcion de conjuntos de documentos.

2. Definicién de métodos de representacion de las noticias v medidas de

semejanza adecuadas. En esta fase se propondra un nuevo método de

representacion de las noticias que incorpore ademds de las propiedades
semanticas, sus propiedades temporales y espaciales. Conjuntamente con esto,
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se propondra una medida de semejanza apropiada para este método de
representacion.

3. Desarrollo de algoritmos de agrupamiento incrementales. En esta fase se
propondran nuevos algoritmos de agrupamiento incrementales basados en las
técnicas del Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones que permitan
la obtencién de cubrimientos, particiones y jerarquias y no presenten las
limitaciones detectadas en la fase 1.3.

4. Desarrollo de técnicas de descripcion conceptual de conjuntos de documentos.
En esta fase se desarrollaran técnicas de descripcion de conjuntos de
documentos que sean capaces no solo de captar lo comin en cada conjunto
sino también lo que permite distinguir a un conjunto de otro.

5. Disefio de un sistema de deteccidén de tépicos. En esta fase se propondrd un
sistema de deteccion de topicos que supere las limitaciones sefialadas en la
fase 1.1. Este sistema utilizard los métodos de representacion de las noticias y
la medida de semejanza propuestos en la fase 2, asi como incorporara los
algoritmos de agrupamiento y técnicas de descripcion desarrolladas en las
fases 3 y 4 respectivamente.

6. Evaluacion. En esta fase analizaremos el impacto de los métodos y técnicas
propuestas, evaluaremos la calidad del proceso de deteccion de topicos y
contrastaremos los resultados con los obtenidos por otros sistemas de
deteccion existentes. Para la evaluacion se seleccionaran un conjunto de
colecciones de prueba y se utilizaran las medidas de evaluacion de la calidad
reportadas en la literatura.

1.4. ORGANIZACION DE LA MEMORIA

La memoria se ha organizado en tres partes fundamentales. La primera parte esta
formada solamente por el capitulo 2 que constituye el estado del arte acerca de los
sistemas de deteccion de topicos. Los capitulos 3 y 4 forman la segunda parte de la
memoria. Ellos contienen los algoritmos y herramientas propuestos para la organizacién
dinamica de la informacién y que seran utilizados en nuestro sistema de deteccion de
topicos, a pesar de que su uso no estad restringido a esta area. Finalmente, la tercera
parte de la memoria esta formada por los capitulos 5 y 6 donde se explica nuestro
sistema de deteccion y se muestran los experimentos realizados y los resultados
obtenidos. Las conclusiones finales de la memoria se exponen en el capitulo 7. A
continuacion explicaremos el contenido de cada capitulo con mas detalle.

En el capitulo 2 se hace una introduccion a la linea de investigacion de la Deteccion
y Seguimiento de Toépicos y se describen los principales sistemas de deteccion de
topicos reportados en la literatura bajo un marco conceptual comun. De cada sistema se
estudia su modelo de representacion de las noticias, la medida de semejanza utilizada, el
tratamiento que se hace de las propiedades temporales de las noticias y el algoritmo de
agrupamiento empleado. Finalmente, el capitulo concluye con una comparacion entre
los sistemas anteriores y el analisis de sus limitaciones.

En el capitulo 3 se presentan tres nuevos algoritmos de agrupamiento no
supervisados e incrementales. Cada uno de ellos incorpora un nuevo rasgo de utilidad en
algunas aplicaciones. El primer algoritmo que presentaremos construye particiones de la
coleccion de objetos a agrupar, es decir, los grupos son disjuntos. En cambio, el
segundo algoritmo construye cubrimientos, es decir, los grupos obtenidos son
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solapados. Finalmente, el tercer algoritmo es capaz de construir jerarquias de grupos
con diferentes niveles de granularidad. Estos algoritmos se basan en un conjunto de
propiedades matematicas que son demostradas en este capitulo.

El capitulo 4 aborda la problematica de la descripcion de conjuntos de documentos.
En ¢l se presenta un método efectivo para resolver el problema de resumir un conjunto
de documentos, que esta basado en la Teoria de Testores [Lazo0O1] y es independiente
del dominio. A partir de un conjunto de grupos de documentos, nuestro método
selecciona los términos frecuentes en cada grupo pero que ademas no lo son en el resto
de los grupos. Una vez que se seleccionan estos términos, el método extrae las oraciones
que logran cubrir a este conjunto y las ordena para producir resimenes de calidad. Para
lograr calcular de forma rapida los términos discriminantes de cada grupo se propone un
nuevo algoritmo que calcula los testores tipicos y que logro ser mas eficiente que los
propuestos en la literatura.

En el capitulo 5 se propone un sistema de deteccion de topicos en linea, denominado
JERARTOP que va mas alld de un sistema tradicional de deteccidon, ya que extrae o
infiere de forma completamente automatica e incremental el conocimiento implicito en
el flujo de documentos. Este conocimiento se expresa en forma de una jerarquia de
topicos/subtopicos, es decir, el sistema permite identificar no solo los topicos presentes
en un flujo de noticias sino también los posibles sucesos mas pequeiios que ellos
comprenden. A diferencia de los sistemas de deteccion propuestos en la literatura, esta
aproximacion evita la definiciéon de qué es un tdpico, ya que es el usuario el que
navegando por la jerarquia creada decide en qué nivel explora el conocimiento de su
interés. El sistema de deteccion propuesto categoriza, ademas, en un conjunto de
tematicas pre-definidas a cada nodo de la jerarquia creada y proporciona un resumen de
los contenidos asociados en cada uno de ellos. Para la construccion de la jerarquia de
topicos y la descripcion de cada uno de ellos, el sistema propuesto utiliza los algoritmos
propuestos en los capitulos 3 y 4.

En el capitulo 6 se describe el entorno experimental con el objetivo de evaluar la
efectividad del sistema de deteccion presentado en el capitulo anterior. En primer lugar,
se discutiran los recursos utilizados en los experimentos: las colecciones de prueba, las
herramientas utilizadas y las medidas de evaluacion de la calidad que emplearemos.
Finalmente, mostraremos los experimentos realizados y las conclusiones a las que
hemos llegado. En estos experimentos analizaremos el impacto en la deteccion que tiene
cada una de las componentes de la representacion de las noticias, asi como de las
diferentes variantes de funciones de semejanza que pueden utilizarse. Ademas,
optimizaremos los pardmetros que utilizan nuestros algoritmos en funcion de las
medidas de evaluacion de la calidad.

En el capitulo 7 se presentan las principales aportaciones realizadas y las lineas de
investigacion futuras que podrian establecerse tomando como base este trabajo.



2 SISTEMAS DE DETECCION DE TOPICOS

2.1 INTRODUCCION

Las noticias representan un dominio de informacion ideal para el estudio de la
deteccion y seguimiento de nuevos sucesos. Un sistema de Deteccion y Seguimiento de
Topicos (TDT, sigla en inglés de Topic Detection and Tracking) investiga métodos para
la organizacidn de las noticias en tdpicos y clasifica y organiza nuevas noticias para un
usuario interesado en realizar un seguimiento de los sucesos de actualidad que se
obtienen de diversas fuentes en linea.

En la actualidad existen muchas aplicaciones practicas donde se necesita la deteccion
y seguimiento de noticias, especialmente para comerciantes, financieros, analistas de los
medios de comunicacion y editores de periddicos digitales en linea, los cuales
coleccionan, interpretan y muestran las noticias procedentes de varias fuentes. Basta
pensar, por ejemplo, en un analista politico que tiene que leer diariamente un gran
nimero de cables para identificar cudles de ellos se refieren al topico que desea abordar
en su comentario. Hoy en dia, el volumen de noticias en linea en Internet es enorme (de
hecho, la mayoria de las agencias de noticias y periddicos del mundo proveen sus
noticias no s6lo en papel sino también en Internet) y, por tanto, se hace necesario el
desarrollo de herramientas eficientes y eficaces que sean capaces de procesarlas. Un
sistema que organice los sucesos y detecte los nuevos sucesos que ocurran seria util para
aquellas aplicaciones cuyos datos de entrada sean noticias y donde la decisioén a tomar
sea detectar si ha ocurrido un nuevo suceso o identificar las noticias que conforman un
suceso al que hay que darle seguimiento.

TDT es una nueva linea de investigacion compuesta, en sus inicios, por tres
subproblemas principales: la segmentacion y reconocimiento del habla a partir del flujo
de noticias procedentes de la radio y la TV; la deteccién de nuevos sucesos en el flujo
de noticias segmentadas o no, y el seguimiento del desarrollo de un suceso a partir de
una muestra de noticias sobre el mismo suceso identificada por el usuario.

Las investigaciones en TDT comenzaron en 1996 [Alla98]. El proyecto TDT es una
iniciativa patrocinada por DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
dentro del programa TIDES (Translingual Information Detection, Extraction and
Summarization) para investigar las aproximaciones desarrolladas en la deteccion y
seguimiento de nuevos sucesos en un flujo de noticias (habladas o escritas). Las tareas
TDT y las aproximaciones para su evaluacion fueron desarrolladas en un esfuerzo
conjunto entre DARPA, la Universidad de Massachusetts, el Instituto Tecnoldgico para
el Lenguaje de la Universidad de Carnegie Mellon y los Sistemas Dragon. Durante un
afio se hizo un estudio piloto para definir el problema claramente, desarrollar las bases
de la investigacion y evaluar la habilidad de las tecnologias actuales para solucionar el
problema. Los resultados finales del estudio se expusieron en un taller en 1997,
elaborandose un informe final llamado TDT1 [Alla98]. El proposito de ese estudio fue
desarrollar aun mas las tecnologias requeridas para segmentar, detectar y seguir
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informacion en una cadena continua de noticias; asi, las noticias viejas pueden ser
seguidas y las nuevas, detectadas, aunque provengan de distintas fuentes.

Las investigaciones en TDT han continuado desarrollandose y en este periodo se han
realizado seis evaluaciones: en 1998, 1999, 2000, 2001, 2002 y 2003'. Estos esfuerzos
han dado lugar a algoritmos para el descubrimiento y seguimiento de sucesos y topicos
en un flujo de noticias para los idiomas inglés, chino mandarin y arabe.

2.2 CONCEPTOS PRELIMINARES

2.2.1 Definiciones de suceso y topico

A lo largo de las investigaciones en TDT se han dado diversas definiciones de sucesos y
topicos. La determinacion de los limites de estos conceptos es una tarea
extremadamente dificil y arbitraria. El Consorcio de Datos Lingiiisticos (LDC, sigla en
inglés de Linguistic Data Consortium) para facilitar esta tarea ha identificado ciertos
topicos generales y proporcionado un conjunto de reglas para ello [TDTO03].

Un suceso se defini6 en el estudio piloto TDT1 como algin hecho que ocurre en un
instante de tiempo concreto. Por ejemplo, la erupcion del Monte Pinatubo el 15 de junio
de 1991 es un suceso. Los sucesos pueden ser inesperados, tal como la erupcion de un
volcan o esperados como una eleccion politica [Alla98, TDT298]. Posteriormente, la
definicion de suceso fue extendida para incluir la componente espacial del mismo: un
suceso es algo que ocurre en un instante de tiempo y lugar especificos. Elecciones
especificas, accidentes concretos, crimenes y desastres naturales especificos son
ejemplos de sucesos.

En el proyecto TDT2 se amplié la nociéon de suceso a la de topico. Con este
propdsito un topico se define como una actividad o suceso de especial relevancia, junto
con todos los sucesos, hechos o actividades directamente relacionados con él. Esta
definicion es la que se mantiene en la actualidad [TDTO03].

El conjunto de acciones conectadas que tienen un enfoque comun se define como
actividad (campaiias electorales, investigaciones, labores de socorro en desastres)
[Papk99, TDTO3].

En el contexto de esta tesis, una noticia es un articulo periodistico o un segmento de
transmision de un medio de comunicacion con un enfoque coherente [TDTO03], en otras
palabras, son las narraciones en las que se determina la ocurrencia de sucesos, de
hechos.

Se considera que varias noticias abordan el mismo tdpico siempre que se conecten
directamente al suceso asociado. Asi, por ejemplo, una noticia acerca de la buisqueda de
los supervivientes de una caida de un avion o una noticia acerca del entierro de las
victimas de ese accidente aéreo, se consideraran que son noticias sobre el suceso de la
caida de ese avion. Esto marca una diferencia con el estudio piloto TDT, donde se
consideraba que los sucesos consiguientes eran sucesos separados. Obviamente existen
limites para esta inclusion. Por ejemplo, noticias sobre la sustitucion de la directiva de la
linea aérea como consecuencia de las investigaciones sobre el accidente, probablemente
no se consideraran noticias sobre el accidente aéreo. Como parte del esfuerzo por hacer
mas amplia la nocion de tdpico, los topicos incluyen, ademas, las noticias que tengan un

! http://www.nist.gov/speech/tests/tdt.html
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enfoque coherente alrededor del topico, alin cuando no haya algin suceso subyacente
claro [TDT298].

2.2.2 Principales tareas
Las tareas basicas definidas en el estudio TDT son las siguientes [TDTO03]:

e Segmentacion de noticias (Story segmentation).

Deteccion de topicos (Topic Detection).

Deteccion de la primera noticia (First Story Detection, FSD — sigla en inglés).

e Seguimiento de topicos (Topic Tracking).

Deteccion de enlaces (Link Detection).

La figura 2.1 ilustra las nociones basicas de cada tarea [Wayn00].

Segmentacidn
1 1 Tl [ 1 11 1 ] [
P e e ™ Fronter3entre |as noticias.

Segumento
—

S hit= noticias _:_Fr'")
zobe el mismo topics.

Moticias de
ertreramniento
_ Deteccidn

— N:rlicias)acerca de un nuew Bpico———""
Deteccion de la pimera noticia
[ | 1
e
"T——— Frimera noticia acerca de un nuewo
tapic.
Deteccion de entaces
__ [
e Dos naticias acerca dd mismo !
topica.

Fig. 2.1.- Tareas TDT.

La tarea de segmentacion consiste en descomponer un flujo continuo de textos
(incluyendo los hablados) en sus noticias constituyentes, es decir, localizar
correctamente las fronteras entre las noticias adyacentes para todas las noticias del
corpus. Debido a que las noticias que provienen de textos se proporcionan de forma
segmentada, esta tarea, solo se aplica a las fuentes de audio (radio y television).

La tarea de defeccion esta caracterizada por la carencia de conocimiento sobre el
topico que se desea identificar. La deteccion es, entonces, el problema de reconocer en
un flujo de noticias aquéllas que pertenecen a un nuevo topico o a uno no conocido
previamente. En otras palabras, es una tarea de aprendizaje no supervisado, es decir, sin
muestra de entrenamiento etiquetada [Alla98].

El objetivo de un sistema de deteccion es agrupar las noticias que abordan el mismo
topico. Existen dos modos de operacion de un sistema de deteccion de nuevos tdpicos:
inmediato (deteccion en linea) y retardado (deteccion retrospectiva) [Yang98, Papk99].
En el modo inmediato se asume una aplicacion en tiempo real que indica si el
documento actual aborda o no un nuevo tépico antes de explorar el proximo documento.
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En el modo retardado las decisiones de clasificacion se realizan cada cierto intervalo de
tiempo. Por ejemplo: el sistema puede coleccionar las noticias y al finalizar el dia
proporcionar los nuevos sucesos que han acontecido ese dia.

La deteccion retrospectiva se define como la tarea de identificar todos los topicos de
un corpus de noticias. Este tipo de deteccion recibe como entrada el corpus completo y
obtiene como salida una particion del corpus en grupos de noticias, donde cada grupo
representa un topico. Se asume que cada noticia aborda a lo sumo un topico. Por lo
tanto, cada noticia pertenecera a un solo grupo [Alla98].

La deteccion en linea se define como la tarea de identificar nuevos topicos en un
flujo de noticias. Cada vez que llega una noticia, una decisiéon de Si o No debe ser
tomada antes de procesar las noticias posteriores. Esta decision indica si la noticia
aborda o no un nuevo topico. Este tipo de deteccion recibe como entrada el flujo de
noticias en orden cronolédgico, simulando la llegada en tiempo real de un tdépico y
obtiene como salida un agrupamiento de las noticias en topicos.

Ambas formas de deteccion no tienen conocimiento previo de los topicos a detectar,
aunque pueden tener acceso a las noticias anteriores, de modo que se pueden utilizar
para contrastar y determinar cuando se produce un nuevo topico.

El agrupamiento de las noticias puede dividirse en dos fases: detectar cudndo aparece
un nuevo toépico y colocar las noticias que abordan topicos previamente analizados en
los grupos apropiados. La primera fase es precisamente, la deteccion de la primera
noticia.

La deteccion de la primera noticia se define, por tanto, como la tarea de identificar
la primera noticia que aborda un topico previamente desconocido. Esta tarea es la que
alerta a un usuario en un sistema TDT cuando un nuevo topico ocurre. La deteccion de
la primera noticia consiste en observar un flujo de noticias y etiquetar cada noticia como
“primera” o “no primera”, indicando de esta manera si es la primera noticia que aborda
un nuevo topico [Alla00]. Esta tarea obviamente estd muy relacionada con la de
deteccion. La correcta deteccion de la primera noticia sobre un topico dara lugar a que
el sistema de deteccion funcione con mayor eficacia. Por ello, se ha separado como una
tarea independiente.

El problema del seguimiento de tépicos se define como la asociacion automatica de
las noticias con los topicos conocidos por el sistema. Un tdpico se define como
conocido por el sistema si tiene asociado un conjunto de noticias que lo abordan. El
objetivo de este problema es recuperar las noticias posteriores que pertenecen al topico
de interés. El seguimiento de topicos es un problema de clasificacion supervisada
[Shul95], donde el usuario del sistema conoce a priori los topicos que tiene interés de
seguir. Por lo tanto, se necesita dividir al corpus de estudio en dos partes: un conjunto
de entrenamiento que incluiréd las noticias que abordan el topico que se desea seguir y
un conjunto de prueba formado por las noticias que el sistema de seguimiento
determinara si abordan o no el topico de interés.

El problema del seguimiento de topicos puede ser considerado, ademas, como un
problema de categorizacion de textos [ Yang00] con las siguientes restricciones:

e (Cada topico de interés esta definido por un conjunto de instancias positivas
(documentos) que son manualmente identificadas antes de que el seguimiento
comience; ningin otro conocimiento estd disponible.
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e Tan pronto como un nuevo documento llega, el sistema toma una decision
binaria con respecto a cada topico definido.

e Cuando se entrena para un topico, las estimaciones de relevancia para otros
topicos se asumen desconocidas. El usuario de un sistema de seguimiento s6lo
proporciona un pequefio nimero de documentos relevantes para el topico de
interés y ninguno para el resto de los topicos que no son de interés.

e Todo documento que precede al documento que estd siendo evaluado puede ser
usado como dato de entrenamiento. Sin embargo, solo las instancias previamente
identificadas como positivas estan etiquetadas; el resto de los documentos no lo
estan a pesar de que alguno puede ser realmente una instancia positiva.

Por ultimo, la tarea de deteccion de enlaces identifica si dos noticias estan
“enlazadas” por el mismo topico. Dos noticias estdn enlazadas si abordan el mismo
topico. A diferencia de las otras tareas de TDT, la deteccion de enlaces no estuvo
motivada por una aplicacion hipotética, sino que ella constituye el nucleo a partir del
cual se construyen otras tareas de TDT. La tarea de deteccion de enlaces centra su
atencion en la comparacion de dos noticias.

"\-\.‘- ,
- '\\\. b !
e Wt
- %\ l.‘. 1'1
- "-,I"‘n.\ \ A Il- 4
) i Eil Flujo de noticias
Lo __./:.a'_/"l JJ )u" f
T Y o
i, f;
&
»
Reconocimiento Segmentacion
—
del habla de documentos
i |Deteccion de Seguimiento : | Agrupamiento | |
nuevoes topicos de tépicos en linea i
Usuario

Fig. 2.2.- Arquitectura de un sistema de deteccion y seguimiento de topicos.

Una vez analizadas cada una de las tareas de TDT, en la figura 2.2 se muestra la
arquitectura de un sistema de deteccion y seguimiento de topicos. Las noticias
provenientes de varias fuentes son seguidas por un sistema. Si la fuente es la radio o la
television, un reconocedor automatico del habla convierte la sefial de audio a texto y,
luego, mediante técnicas de segmentacion se encuentran las fronteras de las noticias
(documentos). El sistema de deteccion sigue el flujo de noticias y alerta al usuario sobre
los nuevos topicos. Si el documento que aborda el nuevo topico es de interés para el
usuario, se inicia un proceso de seguimiento del topico mediante la creacion de un
clasificador que tomarad decisiones en linea acerca de los siguientes documentos que
aparecen en el flujo de noticias. Adicionalmente, el usuario puede proporcionar el
topico que desea seguir, brindando alguna informacion para especificar dicho topico.

Las contribuciones de esta tesis se encuadran principalmente en la tarea de deteccion
de topicos.
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2.2.3 Las colecciones de prueba

Una de las principales contribuciones a las investigaciones de la Deteccion y
Seguimiento de Topicos es la creacion de un corpus que comprende una coleccion de
noticias de diversas fuentes. El corpus TDT1 fue desarrollado por los miembros del
Proyecto de Investigacion Piloto TDT y constituye el primer corpus de evaluacion para
las investigaciones en TDT. Este contiene 15863 documentos cronolégicamente
ordenados, estructurados en formato SGML y obtenidos de una muestra aleatoria de
articulos de CNN y de Reuters en el periodo comprendido del 1°° de julio de 1994 al 30
de junio de 1995, etiquetados en 25 topicos. El corpus puede ser obtenido del Consorcio
de Datos Lingiiisticos®. Cada noticia del corpus esta etiquetada con uno de tres valores
posibles: S7 (la noticia aborda el topico), No (la noticia no aborda el topico) y Breve (la
noticia menciona brevemente al tdpico, es decir, menos del 10% de la noticia lo
aborda).

La segunda fase de TDT, TDT2, coleccion6 durante 26 semanas (de enero a junio de
1998) las noticias provenientes de 6 fuentes: dos agencias de noticias (New York Times
News Service y Associated Press Worldstream News Service), dos programas radiales
(PRI The World y VOA English News Programs) y dos programas de television (CNN
Headline News y ABC World News Tonight). TDT2 contiene aproximadamente 40000
noticias en inglés y 100 topicos. El corpus TDT2 esta dividido en tres partes con fines
de investigacion. El primer tercio del corpus (los datos coleccionados en Enero/Febrero
de 1998) forma el conjunto de entrenamiento, el segundo tercio (Marzo/Abril de 1998),
el conjunto de prueba y el ultimo tercio (Mayo/Junio de 1998) forma el conjunto de
evaluacion [TDT298].

TDTS3, desarrollado por LDC, es una coleccion mas grande que contiene noticias de
los meses de octubre a diciembre de 1998 provenientes de fuentes en inglés y chino
mandarin con 120 topicos etiquetados manualmente. Cada topico etiqueta 350
documentos como promedio. Mas detalles de estos corpus pueden encontrarse en
[Graf00].

El corpus TDT4 comprende aproximadamente 28000 noticias en inglés publicadas
en los meses de octubre de 2000 a enero de 2001. Est4 actualmente etiquetado en 40
topicos.

2.2.4 Medidas de evaluacion de la calidad

En la metodologia de evaluacion de TDT se han definido un conjunto de medidas para
evaluar la calidad de los sistemas de deteccion de topicos. En ellas se comparan los
grupos obtenidos por el sistema con un conjunto de clases obtenidas manualmente por
un experto. Dos de las medidas mas utilizadas son: la medida F1 [Rijs79] y el Coste de
Deteccion [TDT298].

La medida F1 es ampliamente utilizada en los Sistemas de Recuperacion de
Informacién. Esta medida combina los factores de precision y de relevancia (recall) en
la Recuperacion de Informacion.

En TDT existen, ademads, dos tipos de errores: los errores por omision (misses) y las
falsas alarmas (false alarms) [TDT298]. En la deteccion de nuevos topicos, los errores
por omision ocurren cuando el sistema no detecta un nuevo topico y las falsas alarmas
ocurren cuando el sistema indica erroneamente que un documento describe un nuevo

2 http://www.ldc.upenn.edu/TDT/Pilot/TDT.Study.Corpus.v1.3.ps
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topico. Las falsas alarmas y las omisiones se calculan sobre la base de los topicos
conocidos (identificados manualmente) y los topicos identificados por el sistema.

Sea la tabla siguiente [ AllaO0b]:

Relevantes No Relevantes
Recuperados a b
No Recuperados c d

donde los documentos recuperados son los que el sistema ha clasificado como instancias
positivas de un topico y los relevantes son los que manualmente se han declarado como
relevantes a un topico dado. Asi, se define para cada topico las siguientes medidas de
calidad [Yang99]:

¢ Relevancia: es el numero de asignaciones correctas hechas por el sistema
dividido por el total de asignaciones correctas.

Relevancia= sia + ¢ > 0. En otro caso, esta indefinida.

a+c
e Precision: es el nimero de asignaciones correctas hechas por el sistema dividido
por el nimero total de asignaciones del sistema.

Precision = sia+ b > 0. En otro caso, esta indefinida.

a+b

- - c . ,
e Probabilidad de omisiones: P, = st a + ¢ > 0. En otro caso, esta
a+c

indefinida.

* Probabilidad de falsas alarmas: P, = si b +d > 0. En otro caso, estd

b+d
indefinida.

Notese que todas las medidas anteriores estan comprendidas entre 0 y 1. Ademas, se
cumple que P,, = 1 — Relevancia.

Una forma alternativa de calcular las medidas de precision y relevancia consiste en
considerar el tamafio del grupo obtenido por el sistema (n;), el tamafio de la clase
construida manualmente (#;) y el tamafio de la interseccion de ambos (n;;) [Pons02]:

n,
Relevancia(i, j) = —
n

i

Precision(i, j) = —
n;

Tradicionalmente, estas dos medidas se combinan en una sola para dar un indicador
global de la calidad de un sistema de recuperacion. La medida combinada mas utilizada
en los Sistemas de Recuperacion de la Informacion es la medida F1, que se define como
[Pons02]:

FlG, j)=2- Relevancia (i, j)- Precisi()"n @, J) _s. n;
Relevancia (i, j) + Precision(i, j) n+n,

Hasta aqui hemos visto varias medidas que indican el grado de emparejamiento entre
cada grupo generado por el sistema y los construidos manualmente. Para obtener una
medida global del sistema sera necesario asociar cada grupo del sistema con la clase
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manual (topico) que maximice la medida a evaluar. Para ello se utiliza la siguiente
funcion:

o(i)= argmax{FI(i, j)}
J

Una medida de calidad global puede ser calculada de dos formas: macro-promediada
(macro-averaging) o micro-promediada (micro-averaging). Existe una distincién
importante entre estas dos formas. La micro-promediada le da el mismo peso a cada
documento y, por tanto, se considera un promedio por documento, es decir, un
promedio sobre todos los pares documento/topico. Por otra parte, la macro-promediada
da un peso similar a cada topico sin tener en cuenta su frecuencia, por lo que se
considera un promedio por topico [Yang97].

Asi, la medida F1 micro-promediada se calcula, de la siguiente forma:

. microP - microR
microFl=2-

microP + microR

) 1 Nto'picos nij
microP =

tépicos  i=1 na(i)

N topi cos
1 n.
U

microR =

topicos  i=l i

La medida FI macro-promediada se calcula como la media de la medida FI
evaluada en cada par 6ptimo clase-grupo:

1 Ntopi cos

Y Fl(i,o(i))

topicos  i=l

macroF1 =

Para evaluar la efectividad de la deteccion, en las evaluaciones de TDT, se usa la
funcion de coste de deteccion, la cual combina los errores por omision y las falsas

alarmas. El coste de deteccion entre un topico i y un grupo j obtenido por el sistema se
define como [TDT298]:

CDET (l7 ]) = COStefa ' P/a (l? .]) ’ (1 - Pt()'pico ) + COStem ’ Rn (li J) ' Ptépico
El coste de deteccion también puede calcularse a partir del tamafio del grupo
obtenido por el sistema (), el tamafio de la clase construida manualmente o topico (n;),
el tamano de la interseccion de ambos (n;) y el nimero total de documentos de la
coleccion (Ng.s). Asi, las probabilidades de que el sistema produzca una falsa alarma y
un error por omision se calculan como sigue [Pons02]:
n,—n,
P, (i,j)=——"
docs ni

n; —nl.j

B, @, j)=

1

Los parametros Pspico (probabilidad a priori de que un documento sea relevante a un
topico), costes y coste, se determinan empiricamente a partir de un corpus de
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entrenamiento. En la evaluacion de TDT2 se usOd Pigpico = 0.02 y las constantes
costes =coste, = 1 [TDT298], mientras que en las evaluaciones posteriores de TDT se

uso costey = 0.1y coste,,= 1 [TDTO3].

Nuevamente, para definir una medida global del coste de deteccion, cada topico debe
hacerse corresponder con el grupo que produce el minimo coste de deteccién, mediante
la funcién:

o(i) = argmin{CDET(iaj)}

En TDT2 también se definen varias formas de calcular el coste de deteccion global
segln sea la forma de calcular las probabilidades Py, y P,. Asi, si el método asigna igual
peso a cada decision por cada noticia y acumula los errores por todos los topicos se
denomina story-weighted (o micro-promediado). En este método las probabilidades de
falsas alarmas y de omisiones se calculan de la siguiente forma:

1 Nt%os
P, = (n; =Nig)
()
Ndocs i=1
Nto'picos
Z (ncr(i) - nio—(i))
_ i=1
Pf“ - Ntépicos
Z (Ndocs - ni)
i=1

Si, por el contrario, se acumulan los errores de forma independiente en cada topico y
se promedian los errores de todos los topicos, considerando que tienen el mismo peso, el
método se denomina topic-weighted (o macro-promediado). Aqui, las probabilidades se
calculan asi:

1 Nta'picos n—n
1

P — z io(i)

m
topicos  i=1 n;

N .
P B 1 topicos no’(i) _ nio‘(i)
N N, . —n,

topicos  i=1

docs

Para la deteccion de topicos se prefiere utilizar el método fopic-weighted, atendiendo
al numero pequefio de topicos y a su naturaleza heterogénea [TDT298]. En las
evaluaciones actuales de TDT se utiliza exclusivamente este método.

Debido a que los costes de omisiones y de falsas alarmas, asi como la probabilidad a
priori de un topico varian segun la aplicacion, el coste de deteccidon ha sido normalizado
mediante la siguiente formula:

C
C _ DET
(Copr) yomm minicoste,, - B,.,,coste, - (1= P, ) }

topico »

Adicionalmente a estas medidas, se utiliza la curva denominada DET (Detection
Error Tradeoff) [Mart97], la cual visualiza la relacion entre el porcentaje de los errores
por omision y de las falsas alarmas en las evaluaciones de la deteccion de nuevos
topicos. En la curva DET se da un tratamiento uniforme a los errores por omision y a las
falsas alarmas y, en lugar de graficar las probabilidades de ambos tipos de errores, se
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grafican las desviaciones normales que corresponden a esas probabilidades. La curva
y=-x representa el comportamiento aleatorio del sistema.

El uso de la escala de desviacion normal provoca que la curva se desplace hacia el
cuadrante inferior izquierdo cuando la eficiencia del sistema es alta, lo cual facilita las
comparaciones. Cuando se comparan dos curvas DET de las aproximaciones 4 y B al
problema de deteccion de nuevos topicos, se define que la aproximacion 4 es mejor que
la B cuando todos los puntos de la curva DET de 4 estan por debajo de la curva DET de
B [Papk99]. Ejemplos de curvas DET se muestran en la figura 2.3.
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Fig. 2.3.- Ejemplos de Curvas DET.

2.3 ESTRUCTURA GENERAL DE UN SISTEMA DE DETECCION

En esta tesis, consideraremos que un sistema de deteccion de tdpicos genérico esta
caracterizado por los siguientes elementos:

e Un modelo de representacion de los documentos, en este caso, de las noticias.

¢ Una medida de semejanza para comparar noticias, de tal modo que determine
cuando tratan el mismo suceso o topico.

e El tratamiento de las propiedades temporales de las noticias.
e Un algoritmo de agrupamiento que permita agrupar las noticias en topicos.

En los siguientes epigrafes describiremos las principales propuestas en la literatura
en cada uno de estos elementos.

2.3.1 Modelos de representacion

Para la representacion de los documentos es muy comun utilizar el modelo vectorial. El
modelo vectorial [Ragh86, Salt89] esta basado en que cada documento de la coleccion
estd representado por un vector n-dimensional (n es la cardinalidad del conjunto de
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términos de indexacion elegido para toda la coleccion de documentos), en el que cada
componente representa el peso del término asociado a esa dimension. Este peso
representa un estimado (usualmente estadistico, aunque no necesariamente) de la
utilidad del término como descriptor del documento, es decir, de la utilidad para
distinguir ese documento del resto de los documentos de la coleccion [Gree00]. Un
término recibe un peso de O en los documentos en los cuales éste no ocurre.
Normalmente los términos muy comunes y los poco frecuentes son eliminados y las
formas diferentes de una palabra son reducidas a su forma candnica. Para tomar en
consideraciéon documentos de diferentes longitudes, es usual, que los vectores sean
normalizados. La mayoria de los vectores de documentos son ralos.

Sea { una coleccion formada por N documentos. Un documento se representa,
entonces, segun el modelo vectorial, como un vector d = (w;, wa, ..., wy,), donde n es el
nimero total de términos de { y w; es el peso del i-€simo término en el documento d

(w(ti,d)).

La longitud de un documento d, que denotaremos como len(d), es la cantidad total de
términos del documento.

Una representacion alternativa al modelo vectorial que estd teniendo un gran auge es
el basado en los modelos de lenguaje. Un modelo de lenguaje M permite estimar la
probabilidad de observar o generar una frase s con dicho modelo, denotado P(s|M).
Aplicado a un Sistema de Recuperacion de la Informacion, la semejanza entre una
consulta Q (vista como una secuencia de términos) y cada documento d (visto como una
distribucion probabilistica sobre los términos de la coleccion) se asocia a la probabilidad
de generar la consulta QO con el modelo de lenguaje representado por cada documento d,
denotado P(Q| d).

En la practica los modelos de lenguajes utilizados en estas aplicaciones asumen la
independencia de los términos, al igual que el modelo vectorial, y por lo tanto pueden
representarse como unigramas, donde P(¢; | d) representa la probabilidad de observar el
término #; con el modelo del documento d. De esta forma, la semejanza entre la consulta
y cada documento puede calcularse basdndose en la distribucion multinomial del
siguiente modo:

k
Pt |d) =] [ P, |d) (M

El calculo de las probabilidades P(# | d) suele estimarse a partir de la frecuencia
media del término # en el documento (méaxima verosimilitud), y aplicando alguna
técnica de suavizado para evitar las probabilidades nulas. El método de suavizado mas
utilizado es la interpolacion lineal, que se expresa como sigue:

P(t|d)=lM+(l—i)-P(t) 2)

en(d)

donde TF(t, d) es la cantidad de veces que ocurre el término ¢ en el documento d, P(¢) es
la probabilidad del término ¢, que se calcula a partir de una coleccidon suficientemente
extensa (background) y A es el parametro de suavizado que debe ajustarse
experimentalmente.
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2.3.2 Esquemas de pesado de términos

Existen diversas técnicas para asignar pesos a los términos, entre las que podemos
mencionar las siguientes:

e Booleano, donde los pesos w; € {0,1} indican la presencia o ausencia del
término ¢ en el documento.

o [recuencia de un término o TF (Term Frequency) [Salt89]. Cada término tiene

una importancia proporcional a la cantidad de veces que aparece en un
documento, denotado 7F(¢,d). El peso de un término ¢ en un documento d es
w(t,d) = TF(t,d).
Hay que sefialar que es muy importante normalizar de alguna manera la
frecuencia de un término en un documento para moderar el efecto de las altas
frecuencias (por ejemplo, el término la que aparece 20 veces no es mas
importante que el término telecomunicaciones que aparece 4 veces) y para
compensar la longitud del documento (en documentos mas largos,
previsiblemente aparecerd mas veces cada término). El proposito de la
normalizacién es lograr que el peso o importancia de un término no dependa de
la frecuencia de su ocurrencia relativa con los otros términos. Pesar un término
por la frecuencia absoluta obviamente tiende a favorecer los documentos mas
extensos sobre los menos extensos.

Existen dos tipos de normalizacion de las frecuencias:

» Normalizacion de la frecuencia del término: El TF se divide por la
frecuencia maxima de todos los términos de la coleccion, logrando que el
peso esté entre 0 y 1. Algunas variantes de este tipo de normalizacion son:

— La Normalizacion Aumentada de la Frecuencia, que consiste en
normalizar entre 0.5 y 1 mediante la férmula:

0.5-TF(t,d)
rgag((TF(t,d'))

w(t,d)=0.5+

— La Frecuencia del Término Logaritmica, que consiste en
1+1log TF(t,d). Este método reduce la importancia de la frecuencia

absoluta de un término en aquellas colecciones con gran variabilidad en
la longitud de los documentos. Ademas reduce el efecto de un término
con una inusual alta frecuencia dentro de un documento.

— Normalizar en funcién del promedio de las frecuencias:

1+ 1log(TF(t,d))
1+log(avg(TF(t,d")))

d'eC

w(t,d) =

» Normalizacion por la longitud del vector. Consiste en dividir cada
frecuencia por la longitud del documento. Otra variante es la Normalizacion
del Coseno, que consiste en dividir cada 7F por la norma euclidiana del
vector del documento.

Un andlisis detallado de estos métodos de normalizacion puede verse en
[Gree00].
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e TF-IDF. Mientras el factor TF tiene que ver con la frecuencia de un término en
un documento, el IDF (Inverse Document Frequency) tiene que ver con la
frecuencia de un término en la coleccion de documentos. Asi, la importancia de
un término es inversamente proporcional al numero de documentos que lo
contiene:

w(t,d) = TF(t,d) - IDF(t)

IDF (t) = log (ﬁ)

donde df(t) es el nimero de documentos que contienen a ¢ en la coleccion C.

Es decir, mientras menos documentos contengan al término ¢ mayor es su /DF(?).
Por el contrario, si todos los documentos de la coleccion contienen al término ¢
entonces IDF() es cero. El factor TF(¢,d) contribuye a mejorar la relevancia y el
factor IDF(f) contribuye a mejorar la precision, pues representa la especificidad
del término, distinguiendo los documentos en los que éste aparece de aquellos en
los que no aparece. El IDF(t) es util como indicador de la bondad del término ¢
como discriminador de documentos. Esto expresa la idea intuitiva de que un
término que ocurra en toda la coleccidon no es util para distinguir documentos
relevantes de los no relevantes. Por ejemplo, en una coleccion de documentos
que hablan sobre Ciencia de la Computacion el término Computadora
probablemente se mencionard en todos ellos y, por tanto, no sera bueno para
discriminarlos. Por otra parte, si la coleccion de documentos abarca una tematica
muy general, entonces si sera util para distinguir a los documentos que hablen
sobre Ciencia de la Computacion.

La combinacién del TF con el IDF da mayor importancia a los términos que
ocurren frecuentemente en el documento e infrecuentemente en la coleccion.

Cuando se trabaja en la deteccion en linea, existe una restriccion importante: no
puede usarse ninguna informacion sobre las noticias posteriores a la que se esta
procesando en ese momento. Esto trae como consecuencia que haya que analizar
como crece el vocabulario del corpus y como se actualizan dindmicamente los
pesos de los términos y la normalizacion de los vectores de documentos. Existen
dos aproximaciones a este problema:

» Obtener un vocabulario fijo y unos pesos estaticos de los términos a partir
de un corpus retrospectivo similar, y usar éstos para formar los nuevos
grupos del corpus en linea. A los términos nuevos que estén fuera del
vocabulario fijado se les da un peso constante o se usa algln tipo de método
de suavizado de los pesos de los términos.

» Actualizar incrementalmente el vocabulario y el peso de los términos cada
vez que un nuevo documento es procesado. Un andlisis empirico muestra
que una actualizacion dinamica de los pesos IDF puede ser efectiva en la
recuperacion de documentos después de procesar un niimero suficiente de
documentos [Call96].

e El pesado /fc es una variante del esquema 7F-IDF que fue implementada en el
sistema SMART 11.0 [Salt89] y se define como:
IDF (t)

w(t,d) = (1+log, (TF(t,d)) T
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donde IDF(t) = N y ||d || es la norma euclidiana del documento d.

daf(t)

e El pesado de Okapi tf es otra variante del esquema TF-IDF que fue introducida
por Robertson en el sistema Okapi [Robe95] y se define como:

w(t,d) = TF comp(t,d) - IDF ¢omp(t)

donde:
TF(t,d)
TF,,, (t,d) = 3)
TF(t.d)+05+15— "4
avg(len(d"))
d'eC
N
log(——)
_ daf (t)
IDFcomp (t) - log(N + 1) (4)

El factor TF..m, diferencia las distintas ocurrencias de un término en un
documento. Asi, le asigna un mayor peso a la primera ocurrencia del término y
cada vez menos peso a sus restantes ocurrencias. Ademas, el cociente de la
longitud del documento y el promedio de las longitudes de los documentos de la
coleccion garantiza que una ocurrencia de un término tenga mas peso en los
documentos pequefios que en los mas extensos. Por otra parte, el IDF,,,, es el
logaritmo de la frecuencia inversa del término en la coleccion, normalizado
entre 0y 1.

2.3.3 Procesamiento de los documentos

Como mencionamos anteriormente, las palabras muy frecuentes tienen poco poder
discriminante y, por otra parte, las palabras raras carecen de significado estadistico. Es
necesario, por tanto, elevar de alguna manera el poder de significacion de los términos
utiles, aplicando técnicas de indexacion. La figura 2.4 muestra las técnicas de
indexacion mas utilizadas.

. F =

acentos, es- | __ l— ! 1 - —
paciado, etc. [Sfﬂp'l‘r"ﬂf’d3| ! frases T | stemiming | indexacion
texto+ i
estruct. #
Y textoT

Reconocimiento
de la estructura

5

¥ l l :
estructura texto t ,...,,.-.f......,,,,,,-,*,,,,_,,,_,,j,,,,,,__ de

! ¥
terminos
completo — """ Lo
mndices

Fig. 2.4.- Técnicas de indexacion.
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La primera técnica utilizada suele ser la identificacion de los signos de puntuacion y
espaciados, la eliminacion de los acentos (uno de los eternos problemas en el
procesamiento del lenguaje natural en espaiol), la reduccion de las mayusculas, el
reconocimiento del formato del documento (por ejemplo, si es una pagina HTML se
eliminan las etiquetas), el reconocimiento de las palabras, etc. Cuando termina esta
etapa tenemos el texto plano y las palabras identificadas en é€l.

La lista de palabras vacias (stopwords), también llamada lista de parada o
antidiccionario, es una relacion de términos considerados como valores no indexables,
usados para eliminar potenciales términos de indexacion. Los términos de la lista de
parada estan carentes de todo significado a la hora de recuperar informacién, como, por
ejemplo, el articulo “/a” no posee ninguna funcionalidad en la recuperacion de
documentos, ya que en todos los documentos de la base de datos aparecera este término
de forma casi segura y no resalta nada el contenido del documento almacenado. Asi,
cada término potencial de indexaciéon es comprobado previamente, verificandose su
presencia en la lista de parada y es descartado si se encuentra en ella. Esta lista estd
formada por las preposiciones, conjunciones, articulos, pronombres, asi como aquellas
palabras que no son discriminatorias por su elevada frecuencia de aparicion en la
coleccion de documentos. Con la eliminacion de las palabras vacias se logra una
reduccion del documento entre un 30 y un 50% [Rijs79].

Otra de las técnicas de indexacion es la identificacion de estructuras multipalabra
como, por ejemplo, frases sustantivas, nombres propios de personas, lugares,
organizaciones, etc.

Los algoritmos de extraccion de raices o lemas (stemming o lematizacion) se
encuentran orientados a obtener un Unico término a partir de diferentes palabras que
constituyen esencialmente variaciones morfologicas con un mismo significado. Por
ejemplo, se puede considerar la obtencion del término nifio a partir de nifios y nifiita. En
el caso de los verbos, por ejemplo, se obtiene el infinitivo amar a partir de amo y
amarda. El resultado del algoritmo de lematizacion debe ser una misma forma candnica
para las diferentes variaciones morfoldgicas de una palabra, que no tiene por qué ser,
necesariamente, la raiz lingliistica. Este proceso comprende la eliminacion de los
plurales, de ciertos prefijos y sufijos, de las conjugaciones verbales y su reduccion al
infinitivo, etc.

No necesariamente siempre se aplican todas las técnicas analizadas anteriormente.
Por ejemplo, una vez que un elemento de indexacion ha pasado el filtro de las palabras
vacias, puede ir directamente al indice.

2.3.4 Medidas de semejanza

Para determinar si dos noticias abordan o no el mismo topico es necesario definir una
medida de semejanza que exprese el grado de parecido entre ellas. Es muy usual en los
sistemas de deteccion usar la medida del coseno o variantes de ella. Esta medida se
define de la siguiente forma:

o S
- _ Ty k=1
sem (d,,d;)=cos(d,.,d;) = ||d ” Hd H == =
i J i
k



22 Capitulo 2

donde wi es la k-ésima componente del vector del documento d..

Otra medida de semejanza es la suma pesada, la cual fue utilizada en el sistema
InQuery, y se define como:

n . .
i J
Zwk-wk

sem(d,.q,) = ——

J
Z Wi
k=1

donde ¢; representa el vector de una consulta y d;, el vector de un documento. Esta
funciéon de semejanza tiende a obtener mejores resultados en la medida que la
dimensionalidad de g; sea menor y que sea combinada con el esquema de pesado TF-
IDF [Alla00a]. En el modelo de centroides, los vectores de las consultas son
precisamente los centroides de los grupos.

El centroide o representante de un grupo es un documento, no necesariamente un
documento real de la coleccion, que representa de alguna manera a todos los
documentos del grupo. Existen varias formas de calcular el centroide de un grupo, por
ejemplo: la media, la mediana o la suma de todos los vectores de documentos del grupo.
El centroide de un grupo, podria ser también el documento que es mas similar al resto
de los documentos del grupo.

En los sistemas que utilizan modelos de lenguaje para representar los documentos, la
semejanza entre dos documentos puede calcularse de varias formas. La més sencilla es
considerar uno de los documentos como una consulta (secuencia de términos) y el otro
como modelo (unigramas), y aplicar las formulas (1) y (2) del epigrafe 2.3.1 para
obtener P(d; | d;). Para lograr que la semejanza sea simétrica, habria que calcular
también P(d;| d;) y promediar ambas. En el caso de que comparemos un documento con
un centroide de un grupo, se toma el centroide como modelo y el documento como
consulta.

Otra forma de calcular la semejanza entre dos documentos es medir la divergencia
entre sus modelos. El método mas utilizado es la divergencia de Kullback-Leibler (una
variante de la entropia cruzada), que se define como sigue:

P(t]d;)

P(t|d,) ©®)

D(d, || dj) :Zp(t |d,)-log

Podriamos definir ahora una medida de semejanza simétrica, negando la suma de las
divergencias entre los modelos:

sem(d,.d;)=—(D(d,|d,)+D(d | d,))

2.3.5 Tratamiento de las propiedades temporales

Como mencionamos en el epigrafe 2.2.1 un suceso es algo que ocurre en un instante de
tiempo y lugar especificos. Las referencias temporales, junto con las palabras claves,
nos permiten reconocer y diferenciar unos sucesos de otros (por ejemplo, ‘elecciones de
1999°, ‘elecciones de 2002’). Para localizar los topicos o sucesos se requiere conocer
cuando se han producido. De ahi que el conocimiento de las propiedades temporales de
las noticias juegue un papel muy importante en un sistema de deteccion de tdpicos
[L1id02].
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En un sistema de deteccion, las propiedades temporales pueden considerarse de
varias formas:

e Implicitamente mediante un orden cronologico del flujo de noticias.

e Definiendo una ventana temporal y comparando cada noticia so6lo con las que
pertenecen a dicha ventana. Esta ventana puede ser de tamafo fijo o definirse a
partir de la fecha de publicacion de las noticias.

e Incluyendo en la funcion de semejanza parametros que tengan en cuenta estas
propiedades temporales.

2.3.6 Algoritmo de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento que se utilizan en un sistema de deteccion en linea
tienen que cumplir los siguientes requisitos:

e Deben agrupar las noticias que abordan un mismo topico en el mismo grupo.

e Deben ser algoritmos no supervisados libres, debido a que la tarea de deteccion
esta caracterizada por la carencia de conocimiento sobre el topico que se desea
detectar y, por tanto, no se dispone de muestra de entrenamiento etiquetada.
Tampoco se conoce la cantidad de tdpicos que podrian aparecer.

e Deben ser incrementales, pues las noticias son procesadas secuencialmente en la
medida que se van publicando. Cada noticia debe ser colocada en un tdpico
existente o formar uno nuevo.

e No deben ser costosos computacionalmente, para poder ser capaces de agrupar
miles de documentos en poco tiempo.

Los sistemas de deteccion actuales utilizan, por lo general como algoritmos de
agrupamiento el Single-Pass [Hill68], el K-Means incremental [Lars99], el de los K
vecinos mas cercanos (K-NN) y variantes del Scatter/Gather [Cutt92, Cutt93].

2.4 PRINCIPALES APROXIMACIONES EN LA DETECCION DE TOPICOS

En este epigrafe analizaremos las principales aproximaciones existentes en la deteccion
de topicos. De cada una de ellas estudiaremos sus caracteristicas principales, hipdtesis
de partida y limitaciones.

Los sistemas de deteccion de topicos reportados en la literatura podriamos
clasificarlos en:

e Los que usan como modelo de representacion de documentos el vectorial.
Ejemplos de ellos son: CMU, UMASS, el sistema de Papka, UPENN, IBM,
Iowa, el sistema de Kurt y el de Brants.

e Los que usan modelos probabilisticos. Ejemplos de ellos son: Dragon, BBN y
TNO.

A continuacion estudiaremos las caracteristicas principales de cada uno de ellos.
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2.4.1 El sistema CMU

El sistema CMU, desarrollado por la Universidad Carnegie Mellon [Yang98, Yang99,
Carb99] se basa en las siguientes ideas:

e Las noticias que discuten el mismo tdpico tienden a ser temporalmente proximas,
lo que sugiere el uso de una medida que combine la semejanza léxica con la
proximidad temporal para el agrupamiento de documentos.

e Un intervalo de tiempo entre noticias que abordan un mismo tdpico indica la
existencia de topicos diferentes; por ejemplo, diferentes accidentes de aviones,
diferentes terremotos, etc.

e El cambio significativo del vocabulario y los rapidos cambios de la distribucion
de las frecuencias de los términos son tipicos de las noticias que abordan un
nuevo topico, lo que indica la importancia de la actualizacion dindmica del
vocabulario del corpus y los pesos de los términos.

Para representar los documentos CMU utiliza el modelo vectorial con el método de
asignacion de pesos a los términos /tc (ver epigrafe 2.3.2). Los vectores de documentos
se truncan a so6lo los & términos méas pesados, ignorando el resto de los términos (el
valor de k& es empiricamente seleccionado) [ Yang99].

Como funcién de semejanza entre los documentos se utiliza la medida del coseno y
como medida de semejanza entre grupos se usa el coseno entre sus correspondientes
prototipos o centroides. El centroide de un grupo se define como la suma normalizada
de los vectores de los documentos de dicho grupo.

CMU realiza los dos tipos de deteccion de topicos: retrospectiva y en linea. Para la
deteccion retrospectiva se emplea el Scatter/Gather [Cutt92, Cutt93] con el método
Fractionation para la seleccion de los centroides y la estrategia de agrupamiento Group-
average [Murt83, Will88]. Para la deteccion en linea, se usa el algoritmo Single-Pass
[Hill68].

Deteccidn retrospectiva [ Yang98, Yang99]

Para dividir la coleccion en partes al aplicar el algoritmo Scatter-Gather, se tiene en
cuenta el orden cronologico de los documentos. Esto no se hace por problemas de
eficiencia sino para explotar la propiedad de proximidad temporal de las noticias que
abordan un mismo tépico. El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1. Ordenar las noticias en orden cronoldgico y usar esto como la particion inicial
del corpus. Cada grupo es unitario.

2. Dividir la particidn actual en partes consecutivas y no solapadas de tamafio fijo.

3. Aplicar el algoritmo jerarquico aglomerativo a cada parte hasta que el nimero de
grupos en cada parte sea reducido por un factor de reduccion p.

4. Eliminar las fronteras entre las partes preservando el orden de los grupos
formados. Considerar esto como la nueva particién del corpus.

5. Repetir los pasos 2, 3 y 4 hasta que se alcance un niimero prefijado de grupos en
la particion actual del corpus.

6. Periddicamente (una vez cada k iteraciones del paso 5) se reagrupan las noticias
dentro de cada grupo de la particion actual usando el algoritmo jerarquico,
provocando, por tanto, que crezca el numero de grupos.
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El paso 6 es una modificacion que hace el sistema CMU al algoritmo Scatter/Gather.
Este paso es util, pues los subconjuntos de noticias que abordan el mismo toépico dentro
de partes diferentes son generalmente agrupadas junto con noticias similares en un nivel
mas bajo y so6lo después, en un nivel mas alto del arbol de grupos se unen. Este
reagrupamiento reduce el sesgo que provoca la divisién en partes y contribuye, por
tanto, a la formacion de mejores grupos.

Como puede verse, este algoritmo trabaja con varios pardmetros: el numero de
grupos por partes (400), el factor de reduccion p (0.5), el umbral de semejanza minima
para que dos grupos se unan (0.2), el numero de términos de los prototipos de los
grupos (100) y el nimero de iteraciones entre los reagrupamientos (5). Los nimeros
entre paréntesis indican los valores utilizados por los autores en los experimentos
realizados sobre la coleccion TDT1 [Yang98].

El algoritmo Scatter/Gather tiene una complejidad cuadratica. Por utilizar la
estrategia Group-average tiende a crear grupos esféricos y de tamafios iguales, lo que
trae como consecuencia que cuando se aplica a una colecciéon de documentos que no
sigue esta distribucion el algoritmo pierde eficacia. Para realizar la division de la
coleccion en partes en la aplicacion de Fractionation, utiliza la proximidad temporal de
las noticias basada en su ordenamiento cronologico.

Deteccion en linea [Yang98, Yang99, Carb99]:

Para la representacion de los documentos en su sistema de deteccion en linea, CMU
combina las dos aproximaciones para la actualizacion dinamica de los pesos de los
términos (ver epigrafe 2.3.2 TF-IDF), es decir, comienza utilizando los pesos IDF
obtenidos a partir de un corpus retrospectivo y, luego, los actualiza cada vez que
procesa un nuevo documento. En este caso, el peso IDF incremental se define como:

N(p)

n(t, p)’

donde p es el tiempo actual, N(p) es el nimero de documentos procesados hasta el
momento actual (incluyendo los documentos del corpus retrospectivo) y n(z,p) es el
numero de documentos hasta el momento actual que contienen al término ¢.

IDF(t, p) = log,

Para la deteccion en linea, se define una ventana temporal que contiene las m noticias
previas. Para cada documento procesado se calcula su valor de semejanza con los
centroides de los grupos que tienen al menos un documento en su ventana temporal.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, el algoritmo de deteccion de CMU basado en el
Single-Pass trabaja de la siguiente forma [Yang99]:

1. Se fijan los pardmetros: tamafio de la ventana temporal (m) y el umbral de
novedad (z,).

2. Sea d el nuevo documento. Actualizar los pesos /DF.

3. Se calcula la semejanza entre d y cada centroide ¢ de los grupos existentes:

I - .. ,
——j -cos(d,c) si c tiene algun documento en la ventana

sem (d.E) = (1 -

0 en otro caso

donde i es el numero de documentos entre el documento d y el documento mas
reciente del grupo c en la ventana.
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4. Sea maxsem la mayor semejanza obtenida en el paso anterior. Para controlar las
decisiones en la deteccion se utiliza el umbral de novedad ¢,. Si maxsem > ¢,
entonces se afiade el documento d al grupo mas similar en la ventana y se
actualiza su centroide. Si no, se crea un nuevo grupo con el documento d.

5. Mover la ventana temporal hacia delante e ir al paso 2.

En los experimentos realizados sobre la coleccion TDTT1 en la deteccion en linea los
autores utilizaron un tamafio de ventana de 2500 documentos y un umbral de novedad
de 0.16.

Notese que las propiedades temporales de las noticias son incorporadas a la decision
en la deteccion limitando las comparaciones entre los documentos a aquellos que se
encuentran en una ventana temporal de tamafio fijo y definiendo una funcion de
semejanza que toma en consideracion la posicion de los documentos en esta ventana
temporal.

2.4.2 El sistema UMASS

El sistema de deteccion UMASS [Alla00a] fue desarrollado en la Universidad de
Massachussets y se basa en el algoritmo de agrupamiento del vecino mas cercano (/-
NN). Para representar los documentos utilizan el modelo vectorial y el esquema de
pesado TF-IDF con los IDF estimados a partir de un corpus retrospectivo. Para realizar
las comparaciones emplean la tradicional medida del coseno.

El algoritmo de deteccion trabaja como sigue: cada vez que se procesa un nuevo
documento, se compara con todos los documentos de los grupos existentes. Se
selecciona el documento mas similar y si esta semejanza es mayor que un umbral
especificado se declara que el nuevo documento aborda el topico representado por el
grupo al que pertenece el documento mas similar. Por el contrario, si la semejanza
maxima no supera este umbral el documento forma un nuevo grupo y, por tanto, aborda
un nuevo topico.

2.4.3 El sistema de Papka

Ron Papka [Papk98, Papk99, Papk99a], también de la Universidad de Massachusetts,
propone un sistema de deteccion que estd basado en el algoritmo Single-Pass. Para la
representacion de los documentos utiliza el modelo vectorial y una variante del esquema
de pesado Okapi tf con los IDF estimados a partir de un corpus auxiliar y a partir de
ellos formula un conjunto de clasificadores. En esta aproximacién se introduce un
modelo de umbral que toma en consideracion la adyacencia temporal de las noticias.

La formulacioén del clasificador tiene tres etapas:
1. Seleccion de los rasgos.

Para la seleccion de los rasgos del clasificador se toman los n términos mas
frecuentes en el documento (del cual se formula el clasificador) exceptuando los
pertenecientes a la lista de parada. Aqui n es la dimensionalidad del clasificador
y constituye un parametro del sistema.

2. Asignacion de los pesos.

Para el célculo de los pesos de los términos se usa una variante del esquema de
pesado Okapi tf (ver epigrafe 2.3.2). El clasificador ¢g; es un vector de pesos
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correspondiente a cada uno de los rasgos seleccionados en la etapa anterior,
donde el peso del término 7 en el instante de tiempo i se calcula como:

W(t:qi):TF (t:di)

comp
donde d,; es el documento del cual se formula el clasificador en el instante i.

El documento d; que llega en el instante de tiempo j se representa como un
vector, donde el peso de cada término #, que aparece también en el clasificador,
se calcula como sigue:

w(t,,d;)=04+0.6-TF,, (t,.d;)-IDF,, (t,)

comp

Para el calculo de TF omp € IDFomp se utilizan las formulas (3) y (4) (ver epigrafe
2.3.2). Sin embargo, dado que en la deteccion en linea df{#) es desconocido, éste
se estima usando un corpus auxiliar de un dominio similar. Si el término no
aparece en el corpus auxiliar se asume df{(#) = 1.

3. Estimacion del umbral.

Como medida de semejanza entre el clasificador ¢; y el documento dj se utiliza la
suma pesada (ver epigrafe 2.3.4).

Se asume que el documento d; aborda el topico representado por el clasificador
gi Si su semejanza supera un cierto umbral. Si el clasificador es creado en el
instante de tiempo i, esto es, cuando el ultimo documento relevante de
entrenamiento llega, entonces el umbral del clasificador para el documento que
llega en el instante de tiempo j es:

umbral(q;, dj) = 0.4+ 0 - (Sop: - 0.4)

donde s, es el valor de semejanza para el clasificador que cuando se aplica a los
documentos de entrenamiento etiquetados con el topico optimiza la funcion de
coste de deteccion usada en TDT. El parametro 6 controla el modelo del umbral.
Por ejemplo, si 6 =1 el umbral es s,,. El umbral del clasificador se estima
encontrando un valor que separa los documentos relevantes de los no relevantes
mientras optimiza la medida de efectividad usada para la evaluacion.

Para el problema de la deteccion de nuevos topicos, se utiliza un algoritmo similar al
Single-Pass utilizando la representacion de los textos explicada anteriormente. Este
algoritmo procesa secuencialmente cada nuevo documento en el flujo de informacion de
la siguiente forma [Papk99]:

1. Formular la representacion del clasificador para el documento.

2. El umbral inicial del clasificador es la semejanza entre el clasificador y el
documento del cual se formul6.

3. Re-estimar el umbral cuando cada nuevo documento llega. Aqui se usa un
modelo de umbral que incorpora la componente del tiempo, es decir, incorpora
las relaciones temporales entre las noticias. Se explota el hecho de que los
documentos cercanos en el flujo de noticias son mas propensos a abordar el
mismo topico que aquellos que estdn mas lejanos. Cuando ocurre un nuevo
topico, existen usualmente varios documentos por dia que lo abordan. En la
medida que el tiempo pasa, el cubrimiento de los viejos topicos es desplazado
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por los nuevos. Por tanto, dado el clasificador formulado en el instante de tiempo
i, su umbral para el documento que llega en el instante de tiempo j es:

umbral (q;, d;)) = 0.4+ 0 - (sem(q;, di) —0.4) + B - (j— 1)

donde sem(q;, d;) es la semejanza entre el clasificador y el documento del cual se
formulo, el valor de (j — i) es el nimero de dias entre el documento d; y la
formulacion del clasificador g;. Los valores 0 y [ controlan la decision en la
clasificacion de nuevos topicos.

4. Comparar el nuevo documento con los clasificadores existentes en memoria.

5. Si ninguna semejanza entre el documento y los clasificadores existentes superan
el umbral se etiqueta al documento como que contiene un nuevo topico. En caso
contrario, no se etiqueta al documento. Aqui se asume que si un clasificador
tiene una decision positiva, el documento aborda el topico representado por el
clasificador.

6. (Opcional) Anadir el documento a la lista de documentos de los clasificadores
que tuvieron una decision positiva.

7. (Opcional) Reformular los clasificadores existentes utilizando sus listas
actualizadas de documentos. El peso del rasgo # es el promedio de las
componentes 7F en ese rasgo en sus documentos.

8. Anadir el nuevo clasificador a la memoria.

En los experimentos utilizados por los autores en el corpus de evaluacion TDT]I
obtuvieron los mejores resultados para 0 = 0.225, = 0.000008 y n = 400 [Papk98]. Los
resultados de este sistema se describiran en el epigrafe 2.5 junto a los de los otros
sistemas analizados.

2.4.4 El sistema UPENN

Este sistema de deteccion [Schu99] fue desarrollado en la Universidad de Pennsylvania.
Utiliza una representacion vectorial de los documentos del tipo 7F-IDF y como funcioén
de semejanza la medida del coseno. A diferencia de otros sistemas, no usa los lemas
(stems) de las palabras ni ningin esquema de normalizacion.

Su sistema de deteccion esta basado en el algoritmo jerarquico aglomerativo con la
estrategia Single-link [Murt83, Will88] y utiliza como parametro el periodo de
aplazamiento (deferral period), definido como el nimero de ficheros (cada uno contiene
multiples noticias) que el sistema puede procesar antes de asignarle un identificador de
topico a las noticias contenidas en los ficheros.

El algoritmo funciona como sigue. Inicialmente cada noticia forma un grupo unitario.
Dos grupos se unen si la semejanza entre una noticia de un grupo y otra del otro grupo
supera un umbral (determinado a partir de un conjunto de prueba). Luego, cada noticia
se compara con todas las noticias precedentes (incluyendo las de los periodos de
aplazamiento anteriores). Si la semejanza entre dos noticias supera el umbral, entonces
sus grupos se unen. Por supuesto, los grupos de periodos de aplazamiento anteriores no
pueden unirse, pues el identificador del grupo para las noticias de esos periodos ya ha
sido detectado.

La complejidad del algoritmo es cuadratica.
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2.4.5 El sistema IBM

Este sistema [Dhar99] utiliza una representacion de los documentos basada en el
modelo vectorial, usando los pesos TF-IDF. Realizan varios pasos de pre-procesamiento
a los documentos que incluyen: etiquetado morfolégico (part-of-speech tagging),
extraccion de lemas (stemming), extraccion de rasgos de los unigramas y bigramas de
sustantivos adyacentes, etc. Para comparar a los documentos con los centroides de los
grupos utilizan la medida de semejanza empleada en el sistema de recuperacion Okapi'y
no utiliza periodo de aplazamiento.

Los grupos ¢/ se representan a través de sus centroides ¢ y éstos se definen como la
media de la frecuencia de los términos en el grupo, es decir:

1
|cl

El algoritmo de deteccion es un algoritmo de agrupamiento incremental que utiliza
como medida de semejanza entre un documento d y el centroide ¢ de un grupo ¢/ una

forma simétrica de la formula de Okapi, la cual se define de la forma siguiente
[Dhar99a]:

TF(1,¢)=— Y TF(t,d)

decl

Ok(d,c)= Y TF(t,d)-TF(t,¢)- IDF(t,cl)

tednc

donde las frecuencias del término ¢ en los documentos han sido normalizadas por la
longitud de los documentos y distorsionadas para evitar el sobre-pesado de los términos
repetidos. Para permitir que los pesos de los términos varien en la medida en que los
grupos evolucionan el /DF se define como:

IDF (t,cl) = IDF, (t) + AIDF (t,cl)

donde IDF(t) es el IDF estandar (independiente de los grupos) yAIDF(¢,cl) es una

medida de la semejanza entre dos conjuntos de documentos: D,, el conjunto de los
documentos que contienen al término ¢ en toda la coleccion y el conjunto de
documentos del grupo cl. Este término se define asi:

AIDF(t,cl) = A= e
Jel) = A"
D, ]

donde n,.; es el nimero de documentos en D, N cl. Este factor puede ser interpretado
como una media armoénica entre la relevancia y la precision (si D, se interpreta como el
conjunto de documentos relevantes y ¢/ como el conjunto de documentos recuperados).
Note que AIDF(t,cl)=0 siy solo si D, N cl es vacio y AIDF(t,c/)=A siy sélo si
D~=cl.

El algoritmo de agrupamiento procede como sigue: cada documento d se compara
con todos los centroides de los grupos existentes. Sea c/* el grupo que maximiza

Ok(d,cl*). Si Ok(d,cl*)>®, se incorpora d a cl*. Si ©, <Ok(d,cI*)<®, se
etiqueta con el topico correspondiente pero sin incorporarlo al grupo. Por ultimo, si

Ok(d,cl*) < ®, y d contiene mas de 20 términos diferentes se crea un nuevo grupo con

el documento d (denominado semilla). La causa de esta ultima condicién es que los
documentos pequefios son menos estables como semillas.
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A pesar de que el sistema permite trabajar con pardmetros ®. y ®,, diferentes, en los
experimentos realizados por los autores no encontraron ninguna ventaja en esto, excepto
en el caso de los grupos unitarios en que toman ®,, > ®, para hacer mas dificil la union
de un documento a un grupo unitario.

2.4.6 El sistema Iowa

El sistema de la Universidad de Iowa [Eich99] representa a los documentos utilizando
el modelo vectorial y los pesos TF-IDF. Al conjunto de términos se le extrae los lemas
mediante el algoritmo de Porter [Port80] y se filtran mediante listas de parada. Los
pesos de los términos son actualizados incrementalmente cada 10 ficheros de entrada.
Los vectores de documentos se podan a los 100 términos mas pesados mientras que los
vectores de los grupos sélo contienen los 200 términos mas pesados. Utilizan la medida
de semejanza del coseno.

El algoritmo de deteccion usa un modelo de tuberia (pipeline). Las noticias en cada
fichero de entrada se agrupan usando un umbral de pertenencia (o). Cada grupo del
conjunto asi obtenido (teniendo en cuenta el periodo de aplazamiento especificado) es,
entonces, comparado con los grupos previamente identificados por el sistema. Si esta
semejanza supera el umbral de semejanza inter-grupos (o también), ambos grupos se
unen. Si no, el grupo se compara con los grupos posteriores para comprobar si algiin
grupo futuro es suficientemente cercano con €l. Los grupos unitarios que no cumplen
ambas condiciones se consideran ruido. Los grupos no unitarios son considerados como
un nuevo topico.

En los experimentos realizados por los autores en la coleccion TDT2 obtuvieron el
Cper més bajo (0.0078) para a=0.15 y un periodo de aplazamiento de 100. Este sistema
obtiene, a nuestro juicio, demasiados grupos (de 2000 a 3000 tépicos).

2.4.7 El sistema de Kurt

El sistema de Kurt [KurtOl] combina en un mismo sistema la deteccion y el
seguimiento de topicos. Su objetivo es detectar automaticamente nuevos topicos a partir
de multiples fuentes e inmediatamente seguir la evolucion de ellos. Nosotros nos
referiremos en este epigrafe a lo relacionado con la deteccion de topicos.

Inicialmente las noticias son procesadas para la extraccion de los términos. Esta fase
incluye la eliminacion de las palabras vacias, eliminacion de etiquetas (de tiempo, de
informacion de recursos, etc.), la extraccion de los lemas y correcciones simples. Para
representar a los documentos se utiliza el clasico modelo vectorial y como esquema de
pesado de los términos se usa el TFC (term frequency component), con el IDF
incremental, esto es:

N
TF(t,d)- log(dfl()t)j

w(t,d) =

n N ?
TF(t.,d)-1 r
/Z; (t;.d) Og(dfp(tj)]

donde p es el instante de tiempo en el que llega el documento d, N, es el numero de
documentos acumulados en el instante p, y df,(¢) es el nimero de documentos que
contienen al término ¢ en el instante p.
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Para comparar a los documentos utilizan la medida del coseno penalizada por el
tiempo. Como la suma de los cuadrados de los pesos TFC es 1, la medida del coseno es
equivalente al producto escalar.

Se define, entonces, una ventana temporal basada en dias y suavizada
exponencialmente. Asi, la funcién de semejanza temporal utilizada es:

cos(d;,d ;) si (fecha; — fecha;) <1
sem(d,,d ;) =1 (fecha, — fecha;)™ -cos(d,,d;) sil<(fecha,— fecha;)<m
0 si (fecha, — fecha;) > m

Para evitar las constantes alarmas de nuevos topicos que ocurren en un sistema de
deteccion, introducen un umbral de soporte (definido por el usuario), que no es mas que
el nimero de noticias necesarias de cada fuente antes de dar la alarma.

El algoritmo de deteccion esta basado en el algoritmo de agrupamiento de los K
vecinos mas cercanos (K-NN), el cual consiste en lo siguiente:

1. Entrada del nuevo documento d.

2. Eliminar aquellas noticias cuya diferencia en dias con el dia del nuevo
documento exceda el umbral de la ventana temporal m.

3. Calcular la semejanza del coseno entre el nuevo documento y los documentos de
la ventana temporal. Seleccionar los K mas semejantes (DK).

4. Aplicar la funcidén semejanza temporal a los K documentos mas semejantes.

5. Si la maxima semejanza no supera el umbral de novedad, etiquetar al documento
como un nuevo topico. Calcular el valor de soporte para el nuevo topico.

6. Si la maxima semejanza supera el umbral de novedad entonces:

a. Encontrar todos los topicos que contienen al menos uno de sus vecinos mas

semejantes.
b. Para cada topico encontrado:
- Calcular:
1 1
sem(d,DK) =—— > cos(d,y)——— Y .cos(d,z)
|P DK | yePpk | DK | zeOpk

donde Ppk (Opk) es el conjunto de instancias positivas (negativas) entre
los K vecinos mas cercanos de d.
- Si sem(d, DK) > Umbral afiadir el documento d al topico y recalcular
los valores de soporte.
7. Si el valor de soporte de algin topico excede el umbral de soporte, emitir la
alarma de nuevo topico.

8. Ajustar los contadores para el calculo del /DF del proximo documento.

9. Iral paso 1.

En los experimentos realizados con un corpus de 46539 noticias (de ellas s6lo 1322
etiquetadas en 15 topicos) provenientes de fuentes turcas y de Reuters, utilizaron como
umbral de la ventana temporal 15, 10, 7 y 4 dias y como a = 0.25. Los valores
obtenidos de la medida F1 fueron bajos (del orden de 0.2) y costes de deteccion altos
(del orden de 0.16 sin normalizar).
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La principal aportacién de este algoritmo es que permite que un documento esté
etiquetado por mas de un tépico. Ademds tiene en cuenta de forma explicita las
propiedades temporales de los documentos para la deteccion de los topicos.

2.4.8 El sistema de Brants

El sistema de deteccion de topicos de Thorsten Brants [Bran03] estd basado en un
modelo TF-IDF incremental con algunas extensiones que incluyen la generacion de
modelos especificos segin la fuente, la normalizacién de las semejanzas basadas en los
promedios, el pesado de los términos basado en las frecuencias inversas de los topicos y
la segmentacion de los documentos.

Las noticias son preprocesadas, reconociendo las abreviaturas, reemplazando los
numerales por sus digitos, extrayendo los lemas, eliminando las palabras vacias y
normalizando las abreviaturas.

Utilizan como modelo de representacion de los documentos el vectorial y los pesos
TF-IDF, los cuales se actualizan de forma incremental. Para reflejar las diferencias
existentes en el vocabulario de las noticias provenientes de diversas fuentes construyen
un modelo especifico por fuente e incorporan, ademas, las frecuencias de los topicos
segun las reglas de interpretacion (ROI) que contiene la coleccion TDT. Una regla de
interpretacion puede verse como una categorizacion de alto nivel de los tdpicos. Por
ejemplo, una regla de interpretacion de la coleccion TDT es Elecciones.

Su esquema de pesado de los términos ¢ en el documento d proveniente de la fuente s
en el instante de tiempo p es el siguiente:

N, N
w, (t,d) = TF(t,d)-log g :

10g_”
Z,(d) df,, (1) ef (1)
Aqui, N, es el numero total de documentos en el instante de tiempo p, Z,(d) es una
constante de normalizacion, N,, es el nimero de topicos en la regla de interpretacion r
que maximiza la ecuacion ef (¢) = maxef(r,t), siendo ef(r, ) el nimero de topicos que
reROI

contienen al término ¢ y pertenecen a la regla . Finalmente, g es una funcion de escala
lineal:

D-C
=(x—4 +C
g(x)=(x )B_A
A=minl (N”) B 1 (N”) C=08yD=1
con 4 =minlog , b =maxlog ,C=08yD=1.
' ef (1) ‘ ef (1)

Esto provoca que los términos no especificos de un topico se multipliquen a lo sumo
por un factor de 0.8 mientras que los especificos reciban el peso 7F-IDF original.

En el instante de tiempo p un nuevo conjunto de documentos C, es adicionado al
modelo y se actualizan, por tanto, las frecuencias df; ,(¢) de la siguiente forma:

dfs,p (1) = dfs,p—l () + dfcp (1)

donde dfc (f) es el nimero de documentos en C, provenientes de s que contienen al
P

término ¢. Las frecuencias iniciales dfso(f) se generan a partir de un conjunto de
entrenamiento. Si no estd disponible dicho conjunto para una fuente en particular, se
calculan a partir de los conjuntos de entrenamiento de fuentes similares. Como los
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términos con baja frecuencia son poco informativos, sélo se usan los términos con
dfs () > 2.

Una alta semejanza de un documento de un topico amplio a otro documento no
significa lo mismo que una alta semejanza de un documento de un tdpico especifico a
otro documento. Para capturar esta diferencia se calcula el promedio de las semejanzas

del nuevo documento d con todos los documentos existentes, denotado con sem(d).

Por otra parte, si a, a’ y b son documentos que abordan el mismo topico, peroa 'y a’
provienen de una fuente 4 y b de otra B, entonces el valor esperado de la semejanza
E[sem(a,a’)] > E[sem(a,b)]. Para reflejar estas diferencias se calcula el promedio de las
semejanzas de las noticias de un mismo topico, denotado Es(ao,s(di), provenientes del par

de fuentes de d (s(d)) y de d; (s(d))).

Cada documento se divide en segmentos solapados por una ventana de tamano fijo /
(en palabras) y que se desplaza con paso fijo. Para comparar a dos documentos d y d;, se
calcula la semejanza de cada segmento de d con cada segmento de d,.

De esta forma, la semejanza entre el nuevo documento d y uno existente d; se calcula
como sigue:

sem(d,d;) = Segkg}fe’g(qedi{semp (seg,,seg,)—sem(d) = E, ), }

donde:

t

es la medida de Hellinger entre los segmentos de los documentos d'y d..

Para detectar los nuevos topicos se compara al nuevo documento d con todos los
documentos previos y se calcula score(d) =1-sem(d,d*), donde d* es el documento

con la maxima semejanza. Si esta puntuacion supera el umbral 6, entonces d aborda un
nuevo topico y si no, d aborda un topico existente.

Este sistema incorpora algunos aspectos novedosos como el pesado de los términos
teniendo en cuenta la fuente y la regla de interpretacion, asi como medidas de
semejanza entre segmentos de los documentos.

En los experimentos realizados por los autores con la coleccion TDT3 usando como
coleccion de entrenamiento a la TDT2 obtuvieron costes de deteccion normalizados de
0.5783. Con la coleccion TDT4 usando como entrenamiento las colecciones TDT3 y
TDT2 obtuvieron costes de 0.5691. Los autores realizaron experimentos en las
colecciones TDT3 y TDT4 con un modelo del tiempo pero no obtuvieron mejoras en la
eficacia de su sistema.

La principal aportacion de este sistema es que reemplaza la tradicional medida de
semejanza del coseno por la distancia de Hellinger, ademas de introducir elementos
nuevos como los modelos TF-IDF especificos segin la fuente de las noticias, la
normalizacién de las semejanzas y la comparacion parcial de los documentos a través de
sus segmentos. En la competicion TDT2002 este sistema obtuvo el segundo lugar de los
cuatro participantes.
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2.4.9 El sistema Dragén

El sistema Dragén [Lowe99, Yamr0O] usa aproximaciones estadisticas basadas en el
modelo Beta-binomial [Gill90] para la deteccion de topicos, donde se calcula la
distribucion de probabilidades de que las palabras (unigramas) aparezcan un nimero de
veces en un documento de una longitud dada. Cada vez que un nuevo documento es
procesado, los parametros para la distribucion de cada palabra son re-estimados.

Su algoritmo de deteccion se basa en el algoritmo de agrupamiento K-MEANS. La
decision de crear un nuevo grupo es equivalente a declarar la aparicion de un nuevo
topico. En este proceso de decision se considera que un documento aborda un nuevo
topico cuando estd mas proximo al modelo discriminador que a un grupo de noticias
existentes. Més especificamente, el sistema trabaja de la siguiente forma [Yamr00]:

¢ En cada momento existen k& grupos de noticias, cada uno caracterizado por un
conjunto de estadisticos. Para cada nueva noticia se calcula la distancia al grupo
mas cercano y si es menor que un umbral prefijado, se inserta en ¢l y se
actualizan los estadisticos. Si esa distancia supera el umbral anterior, se crea un
nuevo grupo.

e Se itera a través de todas las noticias, asigndndolas nuevamente al grupo mas
cercano. En este proceso algunos grupos pueden cambiar e incluso pueden
aparecer nuevos. Este paso se repite un nimero de veces prefijado.

Como puede notarse este algoritmo requiere de una medida de distancia
probabilistica entre una noticia y un grupo, la cual se describe como sigue:

e (Cada grupo es tratado como un “topico”, para el cual se construye un modelo de
lenguaje basado en unigramas.

e A partir de una coleccion previa (background material) se construye un modelo
de unigramas discriminador, denotado U.

e La distancia entre una noticia d y un grupo existente ¢/ es el logaritmo del
cociente de la probabilidad de que el modelo del grupo genere la noticia y la
probabilidad de que la noticia sea generada por el discriminador, es decir,

PIU) |

dist(d,cl) =) P(t|d)-log P(t | l)

Note que esta distancia esta basada en la divergencia entre modelos (férmula (5)
del epigrafe 2.3.4). El término € es un parametro que mide la diferencia entre el
indice de la noticia d y el indice medio entre la primera y la tltima noticia del
grupo cl. Este parametro fue introducido para provocar que los grupos tengan
una duracion limitada en el tiempo [Alla98]. El sistema de deteccion necesita
ajustar el término € y el umbral usando corpus de prueba.

Una limitacion de este sistema es su eficiencia. El algoritmo de deteccion requiere
reiteradas estimaciones de los pardmetros estadisticos cada vez que una noticia es
anadida o eliminada de un grupo [Lowe99].
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2.4.10 El sistema BBN

Este sistema de deteccion [Wall99, Leek00] representa a los documentos mediante un
modelo del lenguaje y usa una variante incremental del algoritmo K-MEANS, donde no
se necesita de antemano fijar el nimero de grupos £.

Para comparar a los documentos utiliza dos tipos de métricas: de seleccion y de
umbral. Como métrica de seleccion utiliza una medida de semejanza probabilistica
llamada BBN topic spotting metric y como métrica de umbral utiliza un hibrido entre la
medida probabilistica anterior y la tradicional métrica del coseno.

Dada una noticia d, una métrica de seleccion encuentra su grupo mas similar. La
métrica de seleccion utilizada por BBN se define como la probabilidad de generar el
documento a partir del modelo de lenguaje asociado al grupo c/ (ver epigrafe 2.3.1), es
decir:

D(d,cl)=Pd | cl=[ ] P, | c])

El célculo de la probabilidad de cada término P(# | c/) se realiza con un método de
suavizado de interpolacion lineal (ver formula (2) del epigrafe 2.3.1)

Por otra parte, el objetivo de una métrica de umbral es determinar si una noticia debe
incorporarse a un grupo. En BBN utilizan como métrica de umbral una combinacién
entre la medida del coseno y la medida probabilistica anterior. Como la medida
probabilistica no estd normalizada utilizan el método de normalizacion siguiente:

log P(d | ) — u

D(d,cl) =

donde p es un estimado de la media del logaritmo de las probabilidades de la noticia
para el grupo ¢/ y ¢ un estimado de su desviacion estandar.

La métrica de umbral utilizada decide que una noticia se incorpore a un grupo dado
si la medida del coseno o la métrica BBN normalizada anterior es menor que un cierto
umbral.

El algoritmo de agrupamiento que utiliza en el proceso de deteccidon consiste en los
pasos siguientes [Wall99]:

1. Aplicar un algoritmo de agrupamiento incremental a los documentos de la
ventana actual, es decir, comparar cada noticia de la ventana actual con los
grupos existentes, seleccionar el grupo mas similar con ésta; si supera el umbral
se une al grupo y si no, forma un nuevo grupo.

2. Modificar todos los grupos de acuerdo con las nuevas asignaciones.
3. Repetir los pasos 1 y 2 hasta que el agrupamiento no cambie.
4. Tomar las proximas noticias e ir al paso 1.
En este algoritmo el parametro & del algoritmo K-MEANS es libre y permite
reestructurar los grupos iniciales pobremente formados.

Este sistema usa una variante incremental del algoritmo K-MEANS que puede verse
como un hibrido entre los algoritmos Single-Pass y K-MEANS. Este algoritmo no tiene
la limitacion de la seleccion inicial de las semillas y no exige la formacion de k& grupos
como lo hace el tradicional K-MEANS. Ademas esta métrica requiere de una coleccion
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adicional para estimar las probabilidades de las palabras en el modelo general de
frecuencias de los términos en inglés.

2.4.11 El sistema TNO

El sistema de deteccion de topicos TNO [Spitt01] también estd basado en un modelo del
lenguaje (unigramas). Para el agrupamiento de las noticias combinan el algoritmo
Single-Pass para establecer los grupos iniciales con un método de relocalizacion para
estabilizar los grupos dentro de un periodo de aplazamiento especificado.

La semejanza entre una noticia d y un grupo existente se calcula como el promedio
de las semejanzas entre la noticia y cada noticia d; del grupo. La semejanza entre dos
noticias se define como la suma de P(d; | d) y P(d | d;). En el epigrafe 2.3.1 se describio
el calculo de estas probabilidades.

El algoritmo de agrupamiento realiza los siguientes pasos:

1. Para cada noticia de la ventana de aplazamiento, se calcula su semejanza con
cada grupo existente. Si la semejanza al grupo mas cercano es mayor que un
cierto umbral, se afiade la noticia a este grupo, si no se crea uno nuevo y ella es
su semilla.

2. Cuando se alcanza la Ultima noticia de la ventana, se procesan de nuevo todas
ellas comparandose con cada grupo existente. Aqui puede ocurrir lo siguiente:

e Una noticia puede cambiar a otro grupo si su semejanza con ¢l supera tanto
a la semejanza con su grupo actual como al umbral.

¢ Sini la semejanza de la noticia con su grupo actual ni su semejanza con el
resto de los grupos supera el umbral, se crea un nuevo grupo con esta noticia
como semilla.

e En el caso de que la semejanza al grupo al que pertenece sea mayor que el
umbral y también mayor que todas las semejanzas con los demas grupos, la
noticia se queda en el mismo grupo.

Un grupo que ha permanecido inalterable por un periodo ininterrumpido de 15 dias
se convierte en un topico inactivo. Con ello se limita la complejidad computacional,
pues las nuevas noticias no tienen que compararse con dichos grupos.

El sistema se evalu6 sobre el corpus correspondiente a las noticias del mes de abril
de la coleccion TDT2. En esta subcoleccion obtuvieron un coste de deteccion
normalizado entre 0.15 y 0.27. A pesar de que el método de relocalizacion trata de
atenuar la dependencia del orden del algoritmo Single-Pass, éste esta restringido a la
ventana de aplazamiento.

2.5 EVALUACION DE LOS SISTEMAS DE DETECCION EN LAS COLECCIONES DE
TDT

En este epigrafe mostraremos los resultados obtenidos por los diferentes sistemas de
deteccion en linea reportados en las evaluaciones de TDT1, TDT2 y TDT3.

En la tabla 2.1 aparecen los resultados de CMU, UMASS, Dragén y el sistema de
Papka en el corpus de evaluacion TDT1 [Alla98, Papk99]. Como puede observarse, los
valores de la medida F1 obtenidos son bajos.
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Tabla 2.1.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDTI.

Método P, (%) P, (%) F1
CMU 59 1.43 0.40
UMASS 51 1.31 0.47
Dragoén 58 347 0.28
Papka 54 1.13 0.46
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En la evaluacion oficial de TDT2 se presentaron los sistemas de deteccion: BBN,
CMU, Dragon, IBM, Towa, UMASS y UPENN. Los resultados obtenidos se muestran
en la tabla 2.2 [Schu99, Papk99]. Como puede observarse, IBM logré el coste de
deteccion macro-promediado mas bajo: 0.0042 correspondiente a un 20% de omisiones
y un 0.07% de falsas alarmas.

Método Story-weighted Topic-weighted
P, Prﬂ Coer Coer P, Pf” Coer Coer
Norm. Norm.
BBN 0.0941 | 0.0021 | 0.004 0.2 0.1295 | 0.0021 | 0.0047 0.235
UMASS | 0.0913 | 0.0022 | 0.004 0.2 0.2091 | 0.0023 | 0.0064 0.32
Dragén | 0.1638 | 0.0013 | 0.0045 0.225 0.1787 | 0.0013 | 0.0048 0.24
IBM 0.1965 | 0.0007 | 0.0046 0.23 0.1766 | 0.0007 | 0.0042 0.21
UPENN | 0.2997 | 0.0011 | 0.0070 0.35 0.2617 | 0.0011 | 0.0063 0.315
Papka 0.65 | 0.0172 | 0.0297 1.485 - - - -
CMU | 0.3526 | 0.0004 | 0.0075 0.375 0.2644 | 0.0004 | 0.0057 0.285
Towa 0.6028 | 0.0009 | 0.0129 0.645 0.4311 | 0.0009 | 0.0095 0.475

Tabla 2.2.- Resultados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT2.

Los resultados obtenidos en cuanto al coste de deteccion normalizado en la
evaluacion TDT3 se muestran en la figura 2.5 [Dodd00]. En esta competencia
participaron 6 sistemas: BBN, IBM, Dragon, UMASS, CMU y la Universidad de
Taiwéan. Como puede observarse, nuevamente el menor coste de deteccion normalizado
lo obtuvo el sistema IBM.

Required Evaluation Condition

Multilingual, Newswire Text+Broadsast News ASR. 0 Story Deterral
SYSTRANS Mandarin Translations, Given ASR Boundaries

1,000 - . —
Lowest Detection
i Cost =0.26

@ i e T
o ol | /
8 INF T 1/
2 | Topic \/
g Mean T Y T -|-
5 |
S
E | |
5 Late,
= Bug Fixed

0,1“) T T T T

BBN1 Chud CMU1fix  Dragoni IBW UMass1

Fig. 2.5.- Resultados de la evaluacion TDT3.

3 En la evaluacion TDT2 no se usaron los costes de deteccion normalizados.
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2.6 CONCLUSIONES

La deteccion y seguimiento de topicos (TDT) es una linea de investigacion en la que se
agrupan diferentes aproximaciones, las cuales tratan de resolver los problemas propios
que ella plantea. Estad claro que segun sea el método de representacion de los
documentos, la medida de semejanza empleada y el algoritmo de agrupamiento

utilizado asi sera la eficiencia lograda en la deteccion de topicos.

Los diferentes sistemas de deteccion desarrollados: CMU, UMASS, Papka, UPENN,
IBM, Iowa, los sistemas de Kurt y de Brants, Dragén, BBN y TNO, solucionan en gran
parte los problemas y tareas presentes en esta linea, pero dejan un espacio y a la vez dan

una esperanza de mejora partiendo de sus resultados.

La tabla 2.3 resume las principales caracteristicas de cada uno de los sistemas

estudiados en la deteccion en linea.

Capitulo 2

Sistema Modelo de Medida de Algoritmo de Propiedades
representacion semejanza agrupamiento temporales
CMU | Vectorial con pesos | Coseno ponderada Single-Pass Ventana temporal y
Itc por la posicion parametros en la
relativa de los medida de semejanza
documentos en la
ventana temporal
UMASS | Vectorial con pesos Coseno 1-NN Orden cronologico
TF-IDF, IDF estima-
dos a partir de corpus
retrospectivo
Papka | Vectorial con Suma pesada Single-Pass Modelo de umbral
variante del esquema
Okapi tf
UPENN | Vectorial con pesos Coseno Single-Link No
TF-IDF
IBM Vectorial con varian- | Medida de Okapi Single-Pass Orden cronolégico
te de TF-IDF
Iowa | Vectorial con pesos Coseno Modelo de tuberia | Orden cronologico
TF-IDF
Kurt Vectorial con pesos | Coseno penalizada K-NN Ventana temporal y
tfc por el tiempo parametros en la
medida de semejanza
Brants | Vectorial con | Variante de la 1-NN No
variante del TF-IDF | medida de
incremental Hellinger
Dragon | Modelo del lenguaje Distancia K-Means Parametros en la
probabilistica medida de distancia
BBN Modelo del lenguaje | BBN y métrica de K-Means No
seleccion Incremental
TNO Modelo del lenguaje Semejanza Variante del No
probabilistica Single-Pass

Tabla 2.3.- Caracteristicas generales de los sistemas de deteccion en linea.
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Las aproximaciones a la deteccion de topicos estudiadas, en general, presentan las
siguientes limitaciones:

1.

Dependencia de los topicos detectados al orden de presentacion de las noticias.
Esta dependencia trae como consecuencia que los topicos detectados pueden ser
diferentes. A pesar de que se establece un ordenamiento cronologico de las
noticias durante su procesamiento, la presencia de diversas fuentes obliga a
establecer un orden determinado. Los topicos detectados dependeran de este
orden. Esta limitacion esta presente en los sistemas CMU, UMASS, Papka, IBM,
los sistemas de Kurt y Brants, Dragén y TNO.

Realizan una asignacion irrevocable de los documentos a los grupos, es decir,
esta asignacion se realiza tan pronto llega un nuevo documento y, luego, no
cambia mads, por lo que errores cometidos cuando se disponia de poca
informacion no se recuperan y pueden mermar notablemente la eficacia del
sistema. Esta presente en CMU, UMASS, Papka, IBM vy los sistemas de Kurt y
Brants.

. No tienen en cuenta las propiedades temporales de los documentos en el calculo

de la semejanza entre ellos. Algunos solo las emplean de forma implicita en el
ordenamiento cronoldgico de las noticias. Ejemplos de sistemas con esta
limitacion son: UMASS, UPENN, IBM, lowa, el sistema de Brants, BBN y
TNO.

Las propiedades temporales de los documentos que manipulan sélo estdn
restringidas a su posicion en la ventana temporal, la cual es de tamafio fijo. Esta
presente en CMU.

. Presentan el llamado efecto de encadenamiento, es decir, dos noticias diferentes

en cuanto a su contenido pueden unirse en un mismo grupo, lo que provoca que
los grupos formados tengan muy poca cohesion interna. Esta limitacion esta
presente en UPENN.

Todos los sistemas estudiados obtienen un conjunto de topicos y no tienen en
cuenta diferentes niveles de granularidad en ellos. Los topicos en la vida real no
estan bien definidos, unos pueden ser mas amplios que otros, por lo que seria
interesante poder captar estos niveles de detalles.

Es por ello, que es necesario continuar desarrollando sistemas que superen las
limitaciones sefialadas.
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3 ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO

3.1 INTRODUCCION

Dado un conjunto de objetos definidos en términos de un conjunto de rasgos, los
algoritmos de agrupamiento intentan construir particiones o cubrimientos de este
conjunto, donde la semejanza intra-grupo sea maxima y la semejanza inter-grupos sea
minima.

En muchas aplicaciones la coleccion de objetos a agrupar es dinamica, es decir,
nuevos objetos se incorporan constantemente a la coleccion. Un ejemplo de estas
aplicaciones es la deteccion y seguimiento de topicos en un flujo continuo de noticias.
Los algoritmos de agrupamiento cldsicos necesitan conocer todos los objetos para
formar los grupos, por lo que cada vez que la coleccion de objetos se modifica, es
necesario agrupar nuevamente la coleccion completa. Por eso, se necesitan algoritmos
de agrupamiento capaces de actualizar los grupos cada vez que un nuevo objeto llega
sin necesidad de empezar todo el proceso desde el principio. A este tipo de algoritmos
se les llama incrementales.

En la literatura podemos encontrar algoritmos de agrupamiento incrementales, entre
los que podemos mencionar: Single-Pass [Hill68], K-Means Incremental [Lars99], el
algoritmo de las estrellas [Asla98], GLC [Sanc01], entre otros. En su mayoria estos
algoritmos presentan como limitacioén la dependencia de los grupos obtenidos al orden
de presentacion de los objetos y se restringe a los grupos a tener formas esféricas o
elipsoidales. Ademas realizan una asignacién irrevocable de los objetos a los grupos o
presentan el indeseado efecto de encadenamiento.

En este capitulo presentaremos tres nuevos algoritmos de agrupamiento
incrementales que no presentan las limitaciones sefialadas. Ademas cada uno de ellos
incorpora un nuevo rasgo de utilidad en algunas aplicaciones. El primer algoritmo que
presentaremos construye particiones de la coleccion de objetos a agrupar, es decir, los
grupos son disjuntos. En cambio, el segundo algoritmo construye cubrimientos, es decir,
los grupos obtenidos son solapados. Finalmente, nuestro tercer algoritmo es capaz de
construir jerarquias de grupos con diferentes niveles de granularidad.

Como veremos mds adelante en esta tesis, el sistema de deteccion de topicos que
propondremos utilizara los algoritmos propuestos en este capitulo.

Es bueno mencionar, que aunque estos algoritmos los emplearemos en el problema
de la deteccion de topicos, su uso no estd restringido a esta area, sino que pueden
utilizarse en cualquier problema del Reconocimiento de Patrones donde se necesite
agrupar colecciones dinamicas de objetos.

Este capitulo estd estructurado como sigue. En el proximo epigrafe daremos una
clasificacion general de los métodos de agrupamiento y clasificaremos a los tres
algoritmos que propondremos. En la seccion 3.2 estudiaremos en detalle el primer
algoritmo propuesto: el compacto incremental y demostraremos matematicamente las
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propiedades en las que se basa. Del mismo modo, en la seccion 3.3 presentaremos el
algoritmo fuertemente compacto incremental. Finalmente, en la secciéon 3.4 nos
referiremos al algoritmo jerarquico incremental y abordaremos sus principales
caracteristicas.

3.1.1 Métodos de agrupamiento

El proceso de agrupamiento de objetos envuelve algunos aspectos:

La representacion de los objetos que se van a agrupar.

La seleccion de los atributos o rasgos que se tendrdn en cuenta para la
clasificacion.

La seleccion de la medida de semejanza acorde con el problema.
Si se incorporara conocimiento del dominio.
La seleccion del método de agrupamiento apropiado y sus parametros.

El tipo de grupos a crear, si son conjuntos duros o difusos, si estaran o no
formando una jerarquia, si el nimero de grupos a formar esta predeterminado o
no.

La forma en que se validaran los grupos obtenidos.

Si la coleccion de objetos es dinamica, los requerimientos para la actualizacion
constante de los grupos.

A lo largo de los ultimos afios, se han desarrollado diversos métodos de
agrupamiento, que difieren en sus presupuestos tedricos o empiricos y, por tanto,
producen estructuraciones en grupos diferentes. En general, podemos clasificar los
métodos de agrupamiento en [Pons01]:

1.

Atendiendo a si usan o no presupuestos de la teoria de las Probabilidades:
e Probabilisticos.

e No Probabilisticos.

2. Atendiendo a si se dispone de una muestra de los grupos a formar:

e Supervisados.

En un problema de clasificacion supervisada existe un universo de objetos a
clasificar dividido en clases. Se conocen, por tanto, las clases y se tiene una
muestra de cada una de las clases que sera usada para el entrenamiento del
clasificador. Ademas se cuenta con una muestra de comprobaciéon que
permite validar la calidad de los grupos obtenidos.

e No Supervisados.

En un problema de clasificacion no supervisada existe un universo de
objetos a clasificar, no se conocen las clases en que se divide ese universo y
el problema de la validacion de los grupos obtenidos es atin un problema por
resolver. Los problemas de clasificacion no supervisada se dividen, a su vez,
en clasificacion No Supervisada Restringida y Libre, en dependencia de si
se conoce a priori o no la cantidad de grupos deseados [Shul95].
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3. Atendiendo a la forma de construccion de los grupos:
e Jerarquicos.

Los algoritmos jerarquicos proceden iterativamente considerando las
semejanzas entre todos los pares de grupos y producen una secuencia
anidada de particiones. El resultado puede ser mostrado graficamente
mediante un arbol llamado dendrograma, el cual proporciona una taxonomia
o indice jerarquico. Tipicamente son algoritmos avaros sin retrocesos.

Existen dos aproximaciones basicas para generar grupos jerarquicos:

» Aglomerativo: Comienza considerando a los objetos como grupos
individuales y calculando la matriz de semejanza entre los grupos.
Luego, en cada iteracion se une el par de grupos mdas similar y se
actualiza la matriz de semejanza. El proceso se repite hasta que quede
un solo grupo.

» Divisivo: Comienza con un solo grupo que contiene a todos los objetos
y en cada iteracion se divide un grupo en dos hasta que queden tantos
grupos como objetos individuales existian. En cada paso es necesario
decidir qué grupo se va a dividir y cémo se va a dividir.

o Particionales.

Los algoritmos particionales descomponen la coleccion en grupos de
objetos, entre los cuales no existen relaciones jerarquicas. Para encontrar la
estructuracion optima se define un criterio de “bondad” de la clasificacion y
se generan y evaltian todas las posibles estructuraciones para seleccionar la
que mejor satisface dicho criterio. Debido a que la generacion exhaustiva de
todas las estructuraciones es en la practica imposible, se han desarrollado
técnicas heuristicas que logran realizar el agrupamiento con un bajo costo
computacional y que utilizan diversos parametros de entrada para controlar
el agrupamiento, como por ejemplo, el nimero de grupos requerido, el
minimo o el maximo tamafo de los grupos, un umbral de semejanza intra-
grupo, el grado de solapamiento de los grupos, etc. Estos algoritmos definen
una funciéon que evalua la calidad de la estructuracion, la cual es
iterativamente optimizada. A diferencia de los jerarquicos, este tipo de
algoritmo, analiza las decisiones tomadas a priori, moviendo los objetos
entre grupos hasta que se alcanza una estructuracion optima.

4. Atendiendo a la forma en que procesan los objetos:
o Incrementales.

Los objetos son procesados secuencialmente y cada objeto es colocado en
un grupo existente o forma uno nuevo.

e No Incrementales.
Asumen que todos los objetos estan disponibles antes de comenzar el

proceso de agrupamiento.

En este capitulo presentaremos tres nuevos algoritmos de agrupamiento no
supervisados libres, no probabilisticos e incrementales. Los dos primeros son
particionales y el ultimo es jerarquico.
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3.2 ALGORITMO COMPACTO INCREMENTAL

El agrupamiento de datos es uno de los problemas centrales en la Mineria de Datos y de
Textos. Entre las técnicas de agrupamiento existentes, el criterio de agrupamiento en
conjuntos compactos tiene la propiedad de que la semejanza entre un par de objetos de
un mismo grupo es maxima. Los grupos obtenidos por este criterio son relativamente
pequeios y densos.

Existen muchas aplicaciones donde este criterio resulta de utilidad: la determinacién
de zonas con perspectividad semejante de ciertos minerales, el andlisis de datos en
problemas de clasificacion supervisada determinando la estructura interna de las clases
de entrenamiento y otros. En estos problemas se procesan conjuntos de datos estaticos,
es decir, que no varian.

Existen otros problemas en los que el conjunto de datos se incrementa en el tiempo.
Por ejemplo, el andlisis del comportamiento de las facturas de una empresa, el estudio
de las caracteristicas sociales de los turistas que llegan a un hotel, la identificacion y
seguimiento de sucesos en un flujo de noticias, etc. Para este tipo de aplicaciones se
requiere de un algoritmo incremental que obtenga los conjuntos compactos.

En este epigrafe se introduce un nuevo algoritmo incremental eficiente para
estructurar un conjunto de datos en conjuntos compactos [Pons02d]. Este algoritmo se
apoya en algunas propiedades de los conjuntos compactos que son demostradas a
continuacion.

3.2.1 Conceptos basicos

Sea C una coleccion de objetos y S una funcion de semejanza entre objetos simétrica, es
decir, para todo O;,0;€( se cumple que S(O;, O)) = S(0;, O)). Aqui solo consideraremos
este tipo de funcion de semejanza. Sea, ademas, o un umbral de semejanza definido por
el usuario.

Definicion 3.1. Se dice que dos objetos O;y O; son Bo-semejantes si S(O;, O)) = Bo. Si
para todo O; de la coleccion de objetos C se cumple que S(O;, O)) < Bo entonces O; se
denomina Bo-aislado.

Definicion 3.2. Diremos que NU < , NU # & es una componente conexa Si se
cumple que [Mart00]:
1. VO,0,eNU, O#0, 30
S(0p, 0p+1) = Bol-
2. YVO;el [0;eNU A 8(0,,0)) 2 Bo] = O;eNU.

il;---;OinNU [0,‘201'1 AN Oj:Oiq AN szl,...,q-l

3. Todo elemento By-aislado es una componente conexa (degenerada).

Definicion 3.3. Diremos que NU < C, NU # &, es un conjunto compacto si se
cumple que [Mart00]:
1. VO;eC[0;eNU A max {S(0,,0,)} =5(0,,0,) 2B,] = 0;eNU.
O €(

0 %0
Y
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2. [ max {S(0,,0,)}=S5(0,,0,)=2B, A 0,eNU]= 0,eNU.
0.€¢ pet P
01.;&0
i"p

3. |NU| es minimo.

4. Todo elemento PBo-aislado constituye un conjunto compacto (degenerado).

La condiciéon 1 dice que todo objeto de NU tiene en NU a sus objetos mas [o-
semejantes. La condicion 2 dice que no existe fuera de NU un objeto cuyo objeto mas
Bo-semejante esté en NU. La condicion 3 dice que NU es el conjunto mas pequeio que
cumple las condiciones 1y 2.

El criterio de agrupamiento basado en los conjuntos compactos forma, al igual que el
de las componentes conexas, una particion. Esta particion es, ademas, Unica para cada
conjunto de datos dado.

Ejemplo 3.1. Sean €:{01,02,03,04,05,06,07,08,09,010,011,012} y la matriz de
semejanza siguiente, obtenida a partir de una funcidon de semejanza S:

0, (1.0 0.85 0.75 0.78 0.63 0.70 0.51 038 043 027 022 0.13
0, 1.0 0.90 0.90 0.76 0.62 0.58 0.45 0.56 0.38 0.36 0.27
0, 1.0 0.88 0.83 0.50 0.60 0.47 0.65 0.47 0.47 0.33
0, 1.0 0.85 0.58 0.68 0.55 0.63 0.45 0.42 030
9 1.0 048 073 0.65 0.80 065 0.8 0.50
Ms = O 1.0 051 036 027 0.1 0.05 0.00
0, 1.0 083 0.66 058 048 051
O, 1.0 066 0.63 053 061
0, 1.0 0.83 0.80 0.70
Oy 1.0 0.88 0.85
oy, 1.0 0.80
o, 1.0

Si consideramos f,= 0.8, entonces las componentes conexas son las siguientes:

NU={01,0,,03,04,05,09,010,011,012}, NU;={07,08} y NU3={O¢ }
y los conjuntos compactos son los siguientes:
NU={01,02,03,04,05}, NU;={09,010,011,012}, NU3={07,05} y NUs={O¢}

Entre las componentes conexas y los conjuntos compactos se cumple la siguiente
propiedad [Mart00]:

Toda componente conexa es la union finita de conjuntos compactos.

Definicion 3.4. Sea S una funcion de semejanza entre objetos. Llamaremos grafo
basado en la mdxima Bo-semejanza segun S, y lo denotaremos max-S, al grafo
orientado G = (C, E) cuyos vértices son los objetos de la coleccion C y existe un arco del
vértice O;al O; si se cumple que O; es el objeto mds Bo-semejante a O.
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Ejemplo 3.2. El grafo mdx-S correspondiente a la matriz de semejanza del ejemplo
3.1 con Bo= 0.8 es el siguiente:

0
212

O
010/ \:\O 0, & 0, O
lo) (o]
04 V\ 05 (@]

o O

Proposicion 3.1. E/ conjunto de todos los conjuntos compactos de C coincide con el
conjunto de todas las componentes conexas del grafo max-S asociado a C sin tener en
cuenta la orientacion.

Demostracion. Es inmediato, a partir de la definicion 3.4, que toda componente
conexa del grafo mdx-S asociado a { sin tener en cuenta la orientacion, es un conjunto
compacto de C.

Sea C = {Oil’OiZ""
asociado a C sin tener en cuenta la orientacion.

,O0.}, k>1, un conjunto compacto y G = (G, E) el grafo madx-S

Supongamos que C no es una componente conexa de G. Por lo tanto, existen
O[j,Oire C, tales que entre ellos no existe un camino en G.

Entonces, construyamos el conjunto NU={O,~j} y agreguemos a ¢l todos los objetos
Oiz de C tales que:

max {8(0,,0,)}=5(0,,,0,) 2B, 6 max {S(0,,0,)}=5(0,,,0,)=B,
. eC 0. eC

0.” -0, 0. +0,
1 1. 1 1
N J N t

)

Se repite el proceso para cada objeto de C agregado a NU hasta que no se pueda
agregar a nadie mas.

Por construccién de NU el grafo mdx-S asociado a NU sin tener en cuenta la
orientacion es conexo, O; € NU por la suposicion y, ademds, NU es el conjunto mas
pequefio que satisface las condiciones 1 y 2 de la definicion de conjunto compacto (3.3).
Como NUCC, por la condicion 3 de la definicién de conjunto compacto, C no puede ser
un conjunto compacto.

Si C fuera un conjunto unitario, es decir, Oij es un objeto Pyp-aislado, entonces una
componente conexa de G seria {Oij}, pues no existe ningun arco de 0,-] a cualquier otro
vértice de dicho grafo. i

3.2.2 Nuevas propiedades de los conjuntos compactos

Definicion 3.5. Sean C un conjunto compacto de una coleccion de objetos C, S una
funcion de semejanza y By un parametro definido por el usuario. Decimos que un objeto
O estd conectado con C si existe al menos un O’eC que cumpla una de las dos
condiciones siguientes:
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1. O’ es el objeto mas Bo-semejante a O segun S.

2. O es el objeto mas Po-semejante a O’ segun S.

Un objeto O puede conectarse con un conjunto compacto C de varias formas. La
figura 3.1 muestra todos los casos que pueden presentarse. En los casos I y II el objeto
O no rompe ningun arco del grafo mdx-S asociado a C. En los casos III y IV si se
rompen arcos.

Caso I: O; es el objeto mas Caso II: O y O; son los objetos mas
Bo-semejante a O. Bo-semejantes a O;.

X 00
Caso III: O es el objeto mas Caso IV: O es el objeto mas
Bo-semejante a O; y O, deja de Bo-semejante a O; y O; y O
serlo. dejan de serlo.

Fig. 3.1.- Formas de conexion entre un objeto y un conjunto compacto.

Sean € una coleccion de objetos, S una funcion de semejanza, g el conjunto de todos
los conjuntos compactos de £, Ce g un conjunto compacto, G. = (C,U) el grafo mdx-S
asociado a C'y NG, el grafo G, sin tener en cuenta la orientacion. Sea, ademas, O un
objeto tal que O¢C.

Lema 3.1. Si O no esta conectado con C, entonces C serd un conjunto compacto de
Cu{o;.

Demostracion. Sea G el grafo madx-S asociado a C sin tener en cuenta la orientacion.
Por la proposicion 3.1, NG, es una componente conexa de G. Si O no estd conectado
con C, por definicion de componente conexa de un grafo, O no puede pertenecer a dicha
componente conexa. Por tanto, NG, sera también una componente conexa del grafo
max-S asociado a CU{O} sin tener en cuenta la orientacion y, en consecuencia, C sera
un conjunto compacto de CU{O}.

Corolario. Si O es Po-aislado, entonces el conjunto de todos los conjuntos
compactos de LU{0} es pU{{O}}.
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Lema 3.2. Si O estd conectado con Cy O no rompio ningun arco de G, entonces O
v todos los objetos de C perteneceran a un mismo conjunto compacto de L U{O}.

Demostracion. Por la proposicion 3.1, NG, es una componente conexa del grafo
mdx-S asociado a C sin tener en cuenta la orientacion. Si O no rompid ningln arco de
G,, entonces NG, sigue siendo conexa en el grafo mdx-S asociado a U{O} sin tener en
cuenta la orientacion. Si O esta, ademas, conectado con C, entonces O pertenece a la
misma componente conexa de los objetos de C'y, por tanto, O y todos los objetos de C
perteneceran a un mismo conjunto compacto de (U{O}.

Definicion 3.6. Un punto de articulacion de un grafo no orientado es un vértice v tal
que cuando removemos v y todos los arcos incidentes en él, la componente conexa de v
se divide en dos o mas partes [AhoH83].

Sean G’ el grafo max-S asociado a {U{O} y H, el subconjunto de objetos de C que
pertenecen a la componente conexa de O en G’ sin tener en cuenta la orientacion.

Lema 3.3. Si O esta conectado con Cy O rompe uno y solo un arco de G, (caso II),
entonces si el conjunto C\ H =, C\ H es un conjunto compacto de U{O}.

Demostracion. Sea O;eC el objeto al cual O es el mas [o-semejante y tal que se
rompe su unico arco a que incide al exterior. Si O; no es un punto de articulacion en
NG,, entonces al eliminar el arco a el grafo sigue siendo conexo y, por tanto, H=C.

Si O; es un punto de articulacion en NG,, entonces el grafo G’ '=(C, U \{a}) sin tener
en cuenta la orientacion no es conexo. Si C \ H # I, entre cualesquiera dos objetos de
C\H existe un camino en NG, porque, de lo contrario, C no seria un conjunto compacto.
Como O; es un punto de articulacion en NG., no existe en H ningin otro objeto
conectado con C\H.

Por tanto, C\H es una componente conexa en G’ sin tener en cuenta la orientacion,
es decir, C\H es un conjunto compacto en {U{O}. i

Teorema 3.1. E/ conjunto de todos los conjuntos compactos de {U{O} es:

go’=[p\(NuRuM)]U{0{Rf \H"}}U{{O}UQNi UQHi UQJi}UK

i=l
donde:
N es el conjunto de todos los conjuntos compactos de g que estan conectados con
Oy donde no se rompieron arcos y N; € N.

R es el conjunto de todos los conjuntos compactos de ¢ que estdn conectados con
Oy donde se rompi6 uno y sélo un arcoy R; € R.

M es el conjunto de todos los conjuntos compactos de ¢ que estan conectados
con Oy donde se rompié mas de un arco 'y M; € M.

H; es el conjunto de todos los objetos de R; que pertenecen a la misma
componente conexa de O en G’ sin tener en cuenta la orientacion.

J; es el conjunto de todos los objetos de M; que pertenecen a la misma
componente conexa de O en G’ sin tener en cuenta la orientacion.
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K es el conjunto de todos los conjuntos compactos que pueden formarse en cada
MM, i=1,...,|M|.

Demostracion. Como dijimos anteriormente, un nuevo objeto O¢( puede conectarse
solo de cuatro formas diferentes con los conjuntos Ce . Es importante observar que
estos 4 casos no son excluyentes, incluso pudieran ocurrir todos a la vez varias veces
cada uno. Por esta razon no es posible, ni necesario, analizar todas las posibles
combinaciones. La ocurrencia de cada caso conllevara a una determinada modificacién
en el conjunto p.

La demostracion de este teorema se apoya en los lemas 3.1, 3.2 y 3.3 y en la
proposicion 3.1.

A @’ perteneceran por el lema 3.1, todos los conjuntos compactos de
[go \ (N URUM )] , pues con ellos el nuevo objeto O no esta conectado.

Ademas, por el lema 3.3, dado un conjunto compacto R;, el conjunto R\H; mantiene

IR|
su propiedad de ser compacto si R\H#C y, por tanto, los conjuntos de {U{Ri \H, }}

i=1

también pertenecen a @ ’.
V] IR M|
La componente conexa de G’ a la que pertenece O ( {O}U UNi U UHi U UJi )
i=1 i=1 i=1

es, por la proposicion 3.1, un conjunto compacto. Note que a ella pertenecen todos los
conjuntos compactos de N (segin lema 3.2).

No es dificil ver que:

IR V] IR (M|

C\{[@\(NuRuM)]u[U{Ri \Hi}}u[{O}uUNi ulJH, uUJ,}}
i=1 i=l1 i=l1 i=1

puede ser diferente del vacio. Esto es debido a la posibilidad de que O provoque la

ruptura de mas de un arco en al menos un conjunto compacto M;. Es inmediato que no

podemos afirmar que M;\J; es un conjunto compacto. Luego, a partir del conjunto

M|
{U M, \Ji}} se hace necesario construir el conjunto K de todos sus posibles
i=1

conjuntos compactos. Observe que el cardinal de este conjunto es mucho mas pequefio
que el de {U{0O}. Con la inclusiéon de los conjuntos compactos existentes en K se

construye completamente ¢ . ||

3.2.3 Algoritmo compacto incremental

Este algoritmo se basa en los resultados tedricos demostrados anteriormente para
construir de forma incremental los conjuntos compactos. Cuando un nuevo objeto llega,
se calcula su semejanza con todos los objetos de los grupos existentes. Entonces, se crea
un nuevo grupo formado por el nuevo objeto y todos los objetos conectados con ¢l en el
grafo de maxima Po-semejanza (mdx-S).

Cada vez que un objeto se anade al nuevo grupo, se elimina del grupo al que
pertenecia. Puede suceder que al eliminar un objeto (que pertenece al conjunto
compacto del nuevo objeto) del grupo al que pertenecia, provoque que ese grupo se
quede inconexo y, por tanto, deje de ser un conjunto compacto. Finalmente, se
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reconstruyen los grupos que potencialmente pueden haber perdido la propiedad de ser
conjuntos compactos.

A continuacion presentamos los pasos del algoritmo compacto incremental
[Pons02d].

Entrada: Medida de semejanza S.

Umbral de semejanza .

Salida: Conjuntos compactos.
Algoritmo

Paso 1. Cada vez que se presenta un nuevo objeto O se calcula la semejanza
con todos los objetos de los conjuntos compactos existentes.

Paso 2. Se seleccionan los objetos que son mas Py-semejantes a O vy
aquellos a los que O es el mas Py-semejante. Si no existen tales
objetos, en virtud del corolario del lema 3.1, el conjunto {0} es
un nuevo conjunto compacto y terminar.

Paso 3. Los objetos seleccionados en el paso 2 pertenecen a conjuntos
compactos de N, R 6 M (ver teorema 3.1), luego:

a) Se crea un nuevo conjunto compacto formado por O y todos los
objetos que pertenecen a la misma componente conexa de O en el
grafo mdx-S de CU{O} sin tener en cuenta la orientacién. Note
que esta componente conexa estd formada por todos los objetos
de los conjuntos de N y una parte de los objetos de cada uno de
los conjuntos de R y M.

b) Estos objetos son eliminados de los conjuntos compactos a los
que pertenecian.

c) Los conjuntos compactos que quedan vacios se eliminan.
d) Las partes que quedaron de los conjuntos de R siguen siendo
conjuntos compactos, en virtud del lema 3.3.

Paso 4. Puede suceder que al eliminar un objeto (que pertenece a la
componente conexa de 0) del conjunto compacto M; de M al que
pertenecia provoque que se quede inconexo y, por tanto, deje de
ser un conjunto compacto. En cada parte de los conjuntos M; que
quedaron hacer:

a) Seleccionar un objeto.

b) Construir su componente conexa (por la proposicidén 3.1 sus
objetos forman un conjunto compacto).

c) Eliminar los objetos de esa componente conexa de la parte de
M; .

d) Mientras queden objetos ir al paso 4a).

Algoritmo 3.1.- Algoritmo Compacto Incremental.

3.2.4 Analisis de la complejidad computacional

En este algoritmo cada objeto O tiene asociado el grupo al que pertenece y tres

informaciones: 4(0O) que contiene el o los objetos mas [y-semejantes a O, es decir,

{0et / S(O,O’)Zg}g;({S(O,O”)} A S(0,0°)>Bo}, SimilMax(0), el valor de esa
0"#0

maxima similitud y De(O) que contiene los objetos a los que O es el mas [o-semejante,

es decir, {O’el/ OcA(O")}.
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La complejidad computacional de este algoritmo es O(xn°), pues en el paso 1 cada
objeto se compara con todos los existentes. El paso 3 conforma la componente conexa a
la que el nuevo objeto pertenece. Este paso tiene complejidad O(e), pues se trabaja con
listas de adyacencia [Horo75]. Aqui e es la cantidad de aristas del grafo. Aunque desde
el punto de vista tedrico e es del orden n’, en la practica los grafos de maxima
semejanza no son grafos completos y lo que ocurre con mucha frecuencia es que la
cantidad de objetos mas semejantes a uno dado es 1. Por eso, en nuestro caso, hemos
estimado experimentalmente que e=cn, donde c es la cantidad maxima de objetos mas
semejantes a uno dado. En el paso 4 se reconstruyen las componentes conexas de los
grupos que quedaron inconexos, lo cual, es O(n+e).

Con relacion a la complejidad espacial, nuevamente si tenemos en cuenta lo anterior,
la complejidad seria O(n), pues para cada objeto s6lo tendriamos que almacenar el valor
de su maxima semejanza y la lista de los objetos mas Po-semejantes, cuyo cardinal
nuevamente podria aproximarse por una constante.

3.2.5 Discusion

En este epigrafe se presenta un nuevo algoritmo incremental de agrupamiento que crea
una particion en conjuntos compactos de la coleccion de objetos.

La variante no incremental de este criterio de agrupamiento necesitaba almacenar la
matriz de semejanza (de orden n?) de los objetos de la coleccion lo que, sin dudas,
constituye una gran limitacion cuando se desea trabajar con colecciones dindmicas o
grandes de objetos. La variante incremental desarrollada no necesita almacenar esta
matriz.

Otra ventaja del algoritmo propuesto es que permite encontrar grupos con formas
arbitrarias en oposicion a los algoritmos incrementales como K-Means Incremental
[Lars99] y Single-Pass [Hill68] que utilizan medidas centrales para generar los grupos,
y como consecuencia, se restringe a los grupos a tener formas esféricas o elipsoidales.

Ademas el agrupamiento obtenido por el algoritmo propuesto es Unico, es decir, no
depende del orden de presentacion de los objetos, a diferencia del K-Means Incremental
y el Single-Pass, que pueden producir diferentes agrupamientos al cambiar el orden de
entrada de los objetos. Esta unicidad hay que entenderla de la siguiente manera: dados
m objetos, la estructuracién en conjuntos compactos es Unica, independientemente del
orden en que los m objetos sean considerados. Es claro que en una poblacion dindmica,
la llegada de un nuevo objeto puede producir nuevas estructuraciones, pero de
poblaciones diferentes. Sin embargo, en el caso de la estructuracion en compactos, una
vez que ha sido considerada una poblacion determinada, los objetos que la conforman
pudieron haber llegado en cualquier orden produciendo la misma estructuracion.

El algoritmo propuesto no necesita fijar a priori el nimero de grupos a obtener, es
decir, es aplicable a problemas de clasificacion no supervisada libre.

El criterio de agrupamiento basado en los conjuntos compactos forma grupos
disjuntos y mds cohesionados y pequenos que los formados por las componentes
conexas basadas solamente en la o-semejanza. Este ultimo criterio es el utilizado en el
algoritmo incremental GLC [SancO1].

La complejidad computacional del algoritmo incremental presentado sigue siendo la
misma que la de su variante no incremental, pero muy inferior a la aplicacion reiterada
del algoritmo no incremental.
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El algoritmo propuesto puede ser utilizado en todas las tareas que requieran del
agrupamiento de objetos en compactos y del procesamiento dinamico de la informacion,
tales como la organizacion de la informacidn, navegacion, filtrado, distribucion y la
deteccion y seguimiento de sucesos en un flujo de documentos, el analisis del
comportamiento de las facturas de una empresa, el estudio de las caracteristicas sociales
de los turistas que llegan a un hotel, entre otras aplicaciones. Los resultados obtenidos
por este algoritmo en los experimentos realizados utilizando varios conjuntos de datos
pueden verse en [Pons02d].

Es bueno resaltar que este algoritmo puede utilizarse, ademads, en problemas donde se
deseen agrupar objetos de cualquier naturaleza, descritos por rasgos cuantitativos y
cualitativos mezclados, incluso con ausencia de informacion.

3.3 ALGORITMO FUERTEMENTE COMPACTO INCREMENTAL

Otra de las técnicas de agrupamiento existentes es el criterio de agrupamiento en
conjuntos fuertemente compactos, el cual tiene la propiedad de que la semejanza entre
un par de objetos de un mismo grupo es maxima. Los grupos obtenidos por este criterio
son solapados y relativamente pequefios y densos.

Existen muchas aplicaciones donde se necesita formar grupos de objetos de los que
sabemos que por su naturaleza son solapados, por lo que este criterio resulta de utilidad.
Existen, ademas, otros problemas en los que el conjunto de datos se incrementa en el
tiempo. Por ejemplo, la organizacion de documentos en diferentes tematicas. Un
documento que trate acerca de la mortalidad por el virus VIH en un pais dado, aparecera
junto a otros que aborden el tema de la medicina, pero también formara parte de otros
grupos de documentos, digamos por caso, que hablen de problemas sociales tales como
la esperanza de vida al nacer o los que traten sobre los derechos humanos, entre otros.
Estas estructuraciones pueden ser de utilidad para analistas de informacion de diferentes
perfiles. Para este tipo de aplicaciones se requiere de un algoritmo incremental que
obtenga los conjuntos fuertemente compactos.

En este epigrafe se introduce un nuevo algoritmo incremental eficiente para
estructurar un conjunto de datos en conjuntos fuertemente compactos [Pons02c]. Este
algoritmo se apoya en algunas propiedades de los conjuntos fuertemente compactos que
son demostradas a continuacion.

3.3.1 Conceptos basicos

Definicion 3.7. Sea C una coleccion de objetos y Po, un parametro definido por el

usuario. Diremos que NU < (, NU # &, es un conjunto fuertemente compacto si
[Mart00]:

1. VO;eC[0:eNU A max {S(0,,0,)}=S(0,,0,)2B,] = 0;eNU.

gf:t%,»c
2. 30, eNU VO, e NU EIOil,...,Oiq eNU [0,=0,;, ~ O; =Ol.q A Yp<g
[Ofré%x {8(0,,,0)}=5(0, .0, )2 B,]l-

O; #0;
t lp

3. No existe NU’ que cumpla las condiciones 1y 2y NUc NU".
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Todo elemento py-aislado constituye un conjunto fuertemente compacto
(degenerado).

La condicién 1 dice que todo objeto de NU tiene en NU al objeto mas [o-semejante.
La condiciéon 2 significa que en NU existe un objeto tal que para cualquier otro que
pertenezca a NU existe una sucesion de objetos de NU tales que uno es el mas Bo-
semejante al siguiente. La condicion 3 significa que NU es el conjunto mas grande que
cumple las condiciones 1y 2. Este criterio forma grupos no disjuntos (solapados).

Ejemplo 3.3. Sean { y la matriz de semejanza del ejemplo 3.1. Si consideramos
Bo=0.8, entonces los conjuntos fuertemente compactos son:

NU={01,0,,05,04}, NU,={0,,03,04,05}, NU3={09,010,011}, NUs={010,011,012},
NU5:{07,08} y NU6:{06}

Entre las componentes conexas, los conjuntos compactos y los conjuntos fuertemente
compactos definidos anteriormente se satisfacen las siguientes relaciones [Mart00]:

1. Todo conjunto compacto es la union finita de conjuntos fuertemente compactos.

2. Toda componente conexa es la union finita de conjuntos fuertemente compactos.

Definicion 3.8. Una componente fuertemente conexa de un grafo orientado es un
conjunto maximal de vértices en el cual para todo vértice en el conjunto existe un
camino a cualquier otro vértice del conjunto [ AhoH83].

Todo objeto fy-aislado es una componente fuertemente conexa (degenerada).

3.3.2 Nuevas propiedades de los conjuntos fuertemente compactos

Definicion 3.9. Sea G = (X, E) un grafo orientado y B — X. B es una base del grafo G si
se cumplen las dos condiciones siguientes [Kake87]:

1. Todo vértice del conjunto X es descendiente de al menos un vértice de B.

2. No existe en el conjunto X un subconjunto de menor numero de elementos con
dicha propiedad.

Definicion 3.10: Sean G = (X ,E) un grafo orientado y P una particion del conjunto
de vértices X, donde V; denota a cada elemento de P. Se llama grafo reducido de G, y lo
denotaremos como G, = (V, E,), al grafo cuyos vértices son los subgrafos generados
por los elementos Vi de Py existe un arco del vértice v; al v; si existe un vértice x en V; y
un vértice y en V; tal que existe el arco de x ay en G [Kake87].

Definicion 3.11. Sea G un grafo orientado. Llamaremos grafo reducido segun la
fuerte-conexidad de G, y lo denotaremos como G,/f-C, al grafo reducido de G asociado
a la particion inducida por las componentes fuertemente conexas de G. En el grafo
G,/f-C los vértices son las componentes fuertemente conexas de G y existe un arco de
un vértice v a otro v’ en el grafo reducido, v=v’, si existe al menos un arco en G de un
vértice en la componente fuertemente conexa que representa v a algun vértice en la
componente fuertemente conexa que representa v’.
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Ejemplo 3.4. En la figura siguiente se muestra un grafo G y su grafo reducido segiin
la fuerte-conexidad.

V2_o

\ 3
0470‘0/ /\
o

Grafo reducido segun la
Grafo G fuerte-conexidad de G

Las componentes fuertemente conexas del grafo G son:
vi={01,02,03}, v;={04,06} y vs={0s}.
Las bases del grafo G son:

{01,054, {0,,0s} y {03,054

La base del grafo reducido segun la fuerte-conexidad de G es {v,v3}.

Proposicion 3.2. Sean S una funcion de semejanza y G = (C, E) el grafo max-S. El
grafo G,/f-C = (V, U) tiene una unica base formada solo por los vértices de grado
interior nulo.

Demostracion. Como se demostro en [Kake87] el grafo reducido asociado a la
particion inducida por las componentes fuertemente conexas de G no tiene circuitos. En
efecto, si el grafo G fuera fuertemente conexo, su grafo reducido G,/f-C se reduce a un
punto y, por tanto, no posee circuitos. En caso contrario, supongamos que G,/f-C tiene
un circuito ¢=(vi,vy,...,Vp,...,Vy,-..,v1). Consideremos dos vértices diferentes x y y de C,
tales que x y y pertenecen a las componentes fuertemente conexas asociadas a v, y vy,
respectivamente. Como c es un circuito, entre x y y existe un camino en ambos sentidos
en G. Entonces, v, y v, no pueden ser componentes fuertemente conexas diferentes. Por
tanto, G,/f-C no posee circuitos.

Por otro lado, supongamos que v,V tiene grado interior no nulo y pertenece a la
base de G,/f~-C. Sabemos que todo grafo admite al menos una base. Por tanto, existe al
menos un v,V tal que <v,, vi>eU. v, no puede estar en la base, pues ninglin elemento
de una base puede ser descendiente de otro elemento de la base por definicion de base.
Si v, tiene grado interior nulo, v, no es descendiente de ninglin elemento de /'y tendria
que estar en la base. Luego, v, tiene que tener grado interior no nulo. Esto significa que
existe al menos un v;eV tal que <vs, v,>€U con vs#v;, pues si no, se formaria un
circuito. Como v; tiene grado interior no nulo seguimos el procedimiento. Dado que V'
es finito, existe un ultimo v, tal que <v,, v,.;>€ Uy v, tiene grado interior no nulo, por lo
que es inevitable utilizar algin v;, i€ {1,...,n-1}, formandose un circuito. Por lo tanto, la
base de G,/f-C esta formada s6lo por vértices de grado interior nulo. Como los vértices
de grado interior nulo pertenecen a toda base de un grafo, esta base es unica. j

Sean G = (§, E) el grafo madx-S , G,/f~C=(V,U) su grafo reducido, B={bi,....b,} la
base de G,/f-C, b;e By D(b;) el conjunto de vértices descendientes de b; en G,/f-C.
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Sea, ademas, F: V—( tal que F(v;) es una componente fuertemente conexa en G. F' es
sobreyectiva porque G,/f-C es el grafo reducido de G.

Lema34. K= U F(v;) esun conjunto fuertemente compacto en C.
v;eD(b;)

Demostracion. K+, ya que D(b)#d. Probemos que K cumple las siguientes
condiciones:
1. Vxel[x'eK A maXC{S(x',xj)} =S(x',x)=2B,] = xek.
X; e

J

X(i;ﬁx

Como x’eK existe al menos un j tal que x’e€F(v;), v;eD(b;). Luego, un elemento
cualquiera x, mas [p-semejante a x’, pertenece a F(v;) o pertenece a F(v,), t#, vie V.

Si xeF(v)), entonces xeK. Por el contrario, si xeF(v;), implica que en el grafo
reducido G,/f-C tiene que existir un arco de v; a v, por lo que v, seria descendiente de v;
y, por tanto, de b,. Luego, v,e D(b;) y xeK.

2. IX'eK Vxek Elxil,...,xiq eK[x':xl.l/\x:xl.q AV p<q
[ max {S(x; ,,x,);=S8(x; ;)= B, ]l
Xt GC P p

Ip+1
X¢ ;tx,»p

Sea x’eK tal que x’eF(b;). Entonces, para todo xeK se cumple que xeF(b;) 6

xeF(v)), vi#bi, vieD(b;). En el primer caso, existenxil,...,xiq e F(b;) tal que x'=x,

AX=X, 0 A Vp<q | m%x {S(x; ,,x,)} = S()cl.p,xip+1 )=B,1] porque F(b;) es una
Xt €

Xt ix,-p

componente fuertemente conexa en el grafo G y, por tanto, x, ,...,x;, € K.
) AR lq

En el segundo caso, como v;eD(d;), existen v, ....v, € D(b;) tal que b, =v;; A

il 90

V=V, AVp<r El<vl-p,v-

i, >€U . Basta con escoger los elementos x; t=1...,q dela

manera siguiente: x; =x', x;, =x. Como <Vi Vi

i i >y <v[p v >eU

p+ +12 Tipi2

w,y,z,t we F(vl.p ), v,z € F(vl.pH) y te F(vl.p+2) tal que y es el mas Po-semejante
aw, tes el mas Bo-semejante a z y como F (Vip+1) es una componente fuertemente

conexa en G existe un camino en G entre y y z. Luego, existe un camino entre w y ¢ en
G. Por tanto, existe un camino entre x’y x en G.

3. No existe K'>K que cumple las condiciones 1 y 2.

Supongamos que 3K DK que cumple las condiciones 1 y 2. En K\K no puede existir
x que sea el mas By-semejante a un x’eK, pues tendria que estar en K. Luego, cualquier
elemento de K"\K es el mas Bp-semejante de uno de K\K y/o tiene su mas Po-semejante
en K. No puede ocurrir que todos los elementos de K\K tengan su mas [3p-semejante en
K"\K, ya que no se cumpliria la condicion 2 (no habria manera de llegar de un elemento
de K\K a K ni tampoco habria manera de llegar de un elemento de K a uno de K\K).
Luego, tiene que existir xe K \K que tenga su mas o-semejante en K y no sea el mas [3o-
semejante de un yeK. En virtud de lo anterior y de la condicion 2 que también cumple
K, tiene que existir un xeK\K tal que se pueda llegar a cualquier elemento de K.
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Luego, existe v; tal que xeF(v)) y b; € D(v;) y b; no seria un elemento de la base del
grafo reducido G,/f-C. Por tanto, no puede existir K. |

Teorema 3.2. El conjunto de todos los conjuntos fuertemente compactos de C es:

U{ U F(v,-)}
i=l | v;eD(b;)

Demostracion. Supongamos que existe K’ conjunto fuertemente compacto en § tal

que no existe bje B que cumpla que K'= | F(v,). Sean {P,...,P,} la particion en
vieD(b;)

componentes fuertemente conexas de G. Consideremos los P

[1 geeey

F, tal que
Pl.], NK'# ¢ Vj=1,..,m. Demostremos que Pl.], cK'Vj=1,.,m.

Sea P,./ una componente fuertemente conexa de G con je {l1,...,m}. Supongamos que
el tal que xgK’. Como x e £, el grado interior de x debe ser diferente de cero.
Pero si esto se cumple significa que 3x’eK’ tal que x es el mas PBp-semejante a x y, en

m
ese caso, K’ no seria un conjunto fuertemente compacto. Por lo tanto, UP,.j =K'
J=1

Sean v[/,j =1,...,m los vértices del grafo G,/f-C correspondientes a P,-j,jzl,...,m.

Por condicion 2 de la definicion de conjunto fuertemente compacto (3.7) 3x’e K’ tal que
existe un camino entre x’ y cualquier elemento de K. Por tanto, entre el v, tal que

x'e F(v; ) y cualquier otro v, , j#t existe un camino en G,/f-C. Luego, Vi j=L..,m,
J#t son descendientes de v; en G,/f-C. Pero, por la suposicion, v, ¢ B, lo que significa
que v, tiene que ser descendiente de un b;eB por definicion de base. Luego,

K'cK= U F(v;) y K’ no seria fuertemente compacto, pues incumple la tercera
vjeD(b,-)

condicion de la definicién 3.7. Luego, v, € B .1

Corolario. El numero de conjuntos fuertemente compactos de C es igual al cardinal
de la base de G,/f-C.

Definicion 3.12. Sean F un conjunto fuertemente compacto (compacto) de una
coleccion de objetos C, S una funcion de semejanza y By un parametro definido por el
usuario. Decimos que un objeto O esta conectado con F si existe al menos un O’e F
que cumple una de las dos condiciones siguientes:

1. O’ es el objeto mas Po-semejante a O segun S.

2. O es el objeto mas Po-semejante a O’ segun S.

Un objeto O puede conectarse con un conjunto fuertemente compacto (compacto) F'
de varias formas. La figura 3.2 muestra todos los casos que pueden presentarse. En los
casos I y II el objeto O no rompe ningun arco del grafo mdx-S asociado a F. En los
casos III y IV si se rompen arcos.
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Caso I: O; es el objeto mas Caso II: Oy O; son los
Bo-semejante a O. objetos mas [-semejantes
a O,‘.

@)

o
Caso III: O es el objeto mas Caso IV: O es el objeto mas
Bo-semejante a O; y O; deja de Po-semejante a O; y O; y O
serlo. dejan de serlo.

Fig. 3.2.- Formas de conexion entre un objeto y un conjunto fuertemente compacto.

Sean € una coleccion de objetos, S una funcion de semejanza, g el conjunto de todos
los conjuntos fuertemente compactos de C, F'e g un conjunto fuertemente compacto y
G=(F,U) el grafo max-S asociado a F. Sea, ademas, O un objeto tal que O¢C.

Proposicion 3.3. Si O no esta conectado con F, entonces F serda un conjunto
fuertemente compacto de CU{O}.

Corolario. Si O es Po-aislado, entonces el conjunto de todos los conjuntos
fuertemente compactos de {0} es o U{{0}}.

Proposicion 3.4. Si O es el objeto mas Po-semejante a un objeto de F'y O no rompio
ningun arco de Gp, entonces O y todos los objetos de F perteneceran a un mismo
conjunto fuertemente compacto de CU{O}.

Demostracion. Como F es un conjunto fuertemente compacto Ixe F Vye F
Hxl-l,...,xl-q el [ x=x;A =X A Vp<g [ m%x {S(x; ,x,)}= S(xip,x. ) 2Po]]-
x; €

ip’® Ip+1
Xy ixip
Luego, en particular, existe un camino en Gy de x a O’ y, por tanto, de x a O. Por tanto,

FU{0} satisface la condicion 2 de la definicion de conjunto fuertemente compacto
(3.7).

Como O es el mas Pp-semejante a un objeto O’eF pueden ocurrir dos cosas:

a. Existe al menos O"’eF tal que O’ es el mas Byo-semejante a O y, en ese caso,
FU{O} cumple la condicion 1 y también la condicién 3 de la definicion de
conjunto fuertemente compacto (3.7). Por tanto, FLU{O} seria un conjunto
fuertemente compacto y O y todos los objetos de F estarian en el mismo
conjunto fuertemente compacto.
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b. Existe al menos O’"’el\F tal que O’’’ es el mas Py-semejante a Oy, en ese caso,
existe F’ conjunto fuertemente compacto tal que F"'>FU{0}. Luego, O y todos
los objetos de F estarian en el mismo conjunto fuertemente compacto. i

Sean G’ el grafo max-S asociado a {U{O}, C un conjunto compacto, tal que C es la

unién de ciertos conjuntos fuertemente compactos, esto es, C= U F;, G. =(C,U) el
Fiep

grafo max-S asociado a C, NG. el grafo G, sin tener en cuenta la orientacion y H, el
subconjunto de objetos de C que pertenecen a la componente conexa de O en G’ sin
tener en cuenta la orientacion. Sabemos por el lema 3.3 que si O esta conectado con C'y
O rompe uno y solo un arco de G., entonces si el conjunto C\H=J, C\H es un conjunto
compacto de LU{O}. Sea O’ € C el objeto al cual O es el mas Bo-semejante y tal que se
rompe su unico arco a que incide al exterior. Note que este arco a se rompera también
en los conjuntos fuertemente compactos F; donde pertenece el objeto O’

3.3.3 Algoritmo fuertemente compacto incremental

Este algoritmo se basa en los resultados tedricos demostrados anteriormente para
construir de forma incremental los conjuntos fuertemente compactos. Cuando un nuevo
objeto llega, se calcula su semejanza con todos los objetos de los grupos existentes.

Para determinar los conjuntos fuertemente compactos se aprovecha la propiedad que
¢éstos cumplen de ser un cubrimiento de los conjuntos compactos. Por eso, lo primero
que se hace es hallar el conjunto compacto al que pertenece el nuevo objeto O y
reconstruir los conjuntos compactos a partir de los conjuntos fuertemente compactos
que perdieron conexiones producto de la llegada de O. A partir de cada uno de ellos se
construyen los cubrimientos de los fuertemente compactos.

Para ello, se determina la base del grafo reducido asociado a la particion inducida por
la relacion de fuerte-conexidad de cada conjunto compacto y, a partir de ella, se
construyen los conjuntos fuertemente compactos que conforman el cubrimiento de
dicho compacto.

En el algoritmo 3.2 se muestran los pasos del algoritmo fuertemente compacto
incremental [Pons02c].

Observacion: Conservar la informacion de cudles son los conjuntos fuertemente
compactos que conforman un compacto resulta de mucha utilidad en el paso 4 dado que
en virtud del lema 3.3 no seria necesario procesar a los objetos que pertenecen a
conjuntos fuertemente compactos que conforman un compacto donde sé6lo se perdi6é un
arco. Bastaria con colocar directamente a dicho compacto en la lista de compactos a
procesar.

Note que en este algoritmo se aprovecha la propiedad que cumplen los conjuntos
fuertemente compactos de ser un cubrimiento de conjuntos compactos. Por eso, en lugar
de hallar los conjuntos fuertemente compactos en todo el conjunto de objetos que
modificaron sus arcos producto de la llegada del nuevo objeto se construye el grafo
reducido asociado a cada conjunto compacto modificado por separado y se aplica el
teorema 3.2.
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Entrada: Medida de semejanza S.

Umbral de semejanza .
Salida: Conjuntos fuertemente compactos.
Algoritmo

Paso 1. Cada vez que se presenta un nuevo objeto O se calcula la semejanza
con todos los objetos de los conjuntos fuertemente compactos
existentes.

Paso 2. Se seleccionan los objetos que son més Pg-semejantes a O y aquellos

a los que O es el mas Po-semejante. Si no existen tales objetos, en
virtud del corolario de la proposicién 3.3, el conjunto {0} es un
nuevo conjunto fuertemente compacto y terminar.

Paso 3. a) Se construye el conjunto compacto C(0O) al gque pertenece O, con
todos los objetos que pertenecen a la componente conexa de O en
el grafo mdx-S de Cu{0O} sin tener en cuenta la orientacién
(proposicidén 3.1). Se coloca el conjunto compacto construido en
la lista de compactos a procesar.

b) Estos objetos son eliminados de todos los conjuntos fuertemente
compactos a los que pertenecian. Sean estos conjuntos

FCy,...,FC,, los cuales son eliminados de .

n
Paso 4. Para cada objeto del conjunto KZ(UFC,]\C(O)
i=l1
a) Se construye el conjunto compacto al que él pertenece y se coloca
en la lista de compactos a procesar.
b) Se eliminan esos objetos del conjunto K.
Paso 5. Para cada compacto C en la lista de compactos a procesar se
construye su cubrimiento en conjuntos fuertemente compactos:

a

Hallar las componentes fuertemente conexas del grafo max-S
asociado a C, G..

b

Construir el grafo reducido de G..

Q

Determinar la base B del grafo reducido de G., que estard formada
por todos los vértices del grafo reducido cuyo grado interior sea
nulo.

d) Para cada elemento b; de B:
1. Construir el conjunto fuertemente compacto F a partir de b;,
esto es, a F perteneceran todos los vértices de G. cuyos

vértices correspondientes en el grafo reducido sean
descendientes de b;.

1i. Agregar F al conjunto de conjuntos fuertemente compactos .

Algoritmo 3.2.- Algoritmo Fuertemente Compacto Incremental.

3.3.4 Analisis de la complejidad computacional

La complejidad computacional de este algoritmo es O(rn?), pues en el paso 1 cada objeto
se compara con todos los existentes. El paso 3 conforma el conjunto compacto
(componente conexa) al que el nuevo objeto pertenece. Este paso tiene complejidad
O(e), pues se trabaja con listas de adyacencia [Horo75]. Aqui e es la cantidad de aristas
del grafo. Como mencionamos en el epigrafe 3.2.4 hemos estimado experimentalmente
que e=cn, donde c es la cantidad méxima de objetos mas semejantes a uno dado. En el
paso 4 se reconstruyen las componentes conexas de los grupos que perdieron arcos, lo
cual, es O(n+e). El paso 5 se encarga de construir las componentes fuertemente conexas
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para, a partir de ellas, conformar los conjuntos fuertemente compactos. Este paso es
O(n+e), por lo que no sube la complejidad total del algoritmo.

La complejidad espacial (teniendo en cuenta lo anterior) es O(n), pues para cada
objeto solo tendriamos que almacenar el valor de su maxima semejanza y la lista de los
objetos mas [o-semejantes, cuyo cardinal nuevamente podria aproximarse por una
constante.

3.3.5 Discusion

En este epigrafe se presenta un algoritmo de agrupamiento incremental que crea un
cubrimiento en conjuntos fuertemente compactos de la coleccion de objetos. La variante
no incremental de este criterio de agrupamiento necesitaba almacenar la matriz de
semejanza (de orden n?) de los objetos de la coleccion. La variante incremental
desarrollada no necesita almacenar esta matriz.

Otra ventaja del algoritmo propuesto es que permite encontrar grupos con formas
arbitrarias. Ademas el agrupamiento obtenido por el algoritmo propuesto es Unico, es
decir, no depende del orden de presentacion de los objetos. Esto lo diferencia de otros
algoritmos con el mismo propdsito (ej. algoritmo de las estrellas [ Asla98]) que pueden
producir diferentes agrupamientos al cambiar el orden de entrada de los objetos.

El algoritmo propuesto no necesita fijar a priori el niimero de grupos a obtener, es
decir, es aplicable a problemas de clasificacion no supervisada libre. La complejidad
computacional del algoritmo incremental presentado sigue siendo la misma que la de su
variante no incremental, pero muy inferior a la aplicacion reiterada del algoritmo no
incremental.

El algoritmo propuesto puede ser utilizado en todas las tareas que requieran del
agrupamiento de objetos en fuertemente compactos y del procesamiento dinamico de la
informacion, tales como, por ejemplo, navegacion, filtrado, distribucion; el estudio de la
morbilidad de una poblacion; la estructuracion de la informacion para estudios socio-
economicos; entre otras aplicaciones. Elementos como la base y los conjuntos
fuertemente compactos pueden resultar de mucha utilidad para el analista de
informacion. Los resultados obtenidos por este algoritmo en los experimentos realizados
utilizando varios conjuntos de datos pueden verse en [Pons02c].

Es bueno resaltar que este algoritmo puede utilizarse, ademads, en problemas donde se
deseen agrupar objetos de cualquier naturaleza, descritos por rasgos cuantitativos y
cualitativos mezclados, incluso con ausencia de informacion.

3.4 ALGORITMO JERARQUICO INCREMENTAL

Como mencionamos en el epigrafe 3.1.1, los algoritmos de agrupamiento jerarquicos
tradicionales se caracterizan por construir una jerarquia de grupos y proceden
iterativamente considerando las semejanzas entre todos los pares de grupos para
producir una secuencia anidada de particiones. Sin embargo, los niveles de las
jerarquias generadas se corresponden con pasos del algoritmo de agrupamiento, es
decir, en cada nivel se unen dos grupos del nivel anterior o se divide un grupo del nivel
anterior, en dependencia de si el algoritmo jerarquico es aglomerativo o divisivo.
Ademas estos algoritmos no son incrementales, pues necesitan de antemano conocer la
coleccion de objetos que se desea agrupar.
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Existen problemas practicos donde se necesita crear jerarquias de objetos, pero
donde cada nivel de la jerarquia represente diferentes niveles de abstraccion de la
coleccion de objetos original. Por ejemplo, en la organizacion de una coleccion de
documentos de acuerdo a las temédticas que abordan, tales como los directorios
existentes en la Web o para descubrir la estructura temporal de los topicos y sucesos
reportados por una coleccion de noticias, es decir, no so6lo obtener los topicos sino
también los posibles sucesos en los que ellos se pueden descomponer. Notese que en
estos ejemplos, se necesita ademds que el algoritmo sea incremental por la naturaleza
dinamica de las colecciones a agrupar.

En este epigrafe se introduce un nuevo algoritmo jerarquico incremental para
estructurar un conjunto de datos en una jerarquia con diferentes niveles de abstraccion
[Pons03].

3.4.1 Requerimientos del algoritmo

El algoritmo jerdrquico propuesto utiliza una rutina de agrupamiento que debe satisfacer
los siguientes requerimientos:

e Debe ser incremental.

e No debe depender del orden de presentacion de los objetos.

Algunos ejemplos de rutinas de agrupamiento que satisfacen estos requerimientos y
que, por tanto, pueden ser utilizadas en nuestro algoritmo jerdrquico son: el algoritmo
GLC [Sanc01], el compacto incremental (ver epigrafe 3.2) y el fuertemente compacto
incremental (ver epigrafe 3.3). El algoritmo GLC encuentra de forma incremental las
componentes conexas del grafo de Bo-semejanza, mientras que el compacto incremental
(fuertemente compacto incremental) estd basado en la construccion incremental de los
conjuntos compactos (fuertemente compactos) a partir del grafo de mdxima [3o-
semejanza.

Este algoritmo necesita ademas de un método para calcular los representantes de
cada uno de los grupos (vea los distintos métodos que pueden utilizarse en el epigrafe
2.3.4).

3.4.2 Algoritmo jerarquico incremental

Debido a que el algoritmo propuesto es incremental se asume que existe una jerarquia
de objetos, en la que hay que incorporar al nuevo objeto. El primer nivel de la jerarquia
constituye un cubrimiento de la coleccion de objetos original, mientras que los restantes
niveles estan formados por los grupos que se forman a partir de los representantes de los
grupos del nivel inferior de la jerarquia.

Cuando un nuevo objeto llega, deben analizarse todos los grupos existentes en todos
los niveles de la jerarquia para decidir qué cambios se producen debido a la llegada del
nuevo objeto. Primeramente, se aplica la rutina de agrupamiento al primer nivel de la
jerarquia para incorporar el nuevo objeto al cubrimiento existente en este nivel. Esto
puede provocar que grupos existentes se eliminen y/o que se creen nuevos grupos.

Cuando en un cierto nivel de la jerarquia se eliminan grupos, sus correspondientes
representantes del siguiente nivel de la jerarquia deben ser eliminados de los grupos a
los que pertenecen. De forma similar, cuando en un nivel de la jerarquia se crean nuevos
grupos, deben calcularse los nuevos representantes para ser incorporados en el
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cubrimiento correspondiente al siguiente nivel de la jerarquia. Todos los miembros de
los grupos que sufrieron cambios (es decir, alguno de sus miembros fue uno de los
representantes eliminados) y los nuevos representantes que se calcularon son anadidos a
una cola de objetos a procesar para ser incorporados al cubrimiento existente en este
nivel de la jerarquia. Con este proposito, se aplica nuevamente la rutina de
agrupamiento para cada uno de los objetos incluidos en la cola. Este proceso se repite
hasta que se alcanza el nivel tope de la jerarquia.

Es bueno sefialar que en cada nivel de la jerarquia, la medida de semejanza y la
rutina de agrupamiento no tienen que ser las mismas, por lo que pudieran emplearse
distintas medidas de semejanza y rutinas de agrupamiento diferentes.

Analicemos un ejemplo. En la figura 3.3 (a) se muestra una posible jerarquia de
grupos con 4 niveles. En el primer nivel de la jerarquia existen 10 grupos, mientras que
en el segundo nivel existen 4 grupos. Como puede verse los representantes de los
grupos 3, 4 y 5 del primer nivel de la jerarquia formaron un grupo en el segundo nivel
de la jerarquia, mientras que los del 1 y 2 formaron otro grupo diferente.

Cuando el nuevo objeto O llega, se crea un nuevo grupo (el 11) con algunos objetos
del grupo 2 y todos los miembros del grupo 3. Esto provoca la eliminacion de los
grupos 2 y 3 y la creacion del grupo 2’ con los objetos del antiguo grupo 2 que no se
incorporaron al grupo de O. Es obvio que esto ha de afectar a los grupos formados en el
segundo nivel de la jerarquia con los representantes de estos dos grupos y, a su vez, a
los de los restantes niveles superiores vinculados con estos dos grupos del nivel
primario.

La figura 3.3 (b) muestra los cambios que se producen en el segundo nivel de la
jerarquia. Como puede observarse, los representantes ¢,y c;se eliminan y se crean dos
nuevos representantes: ¢, y ¢;,. Debido a que ¢,se elimind, el representante ¢, debe
ser incorporado a la cola de objetos a procesar, por pertenecer a un grupo que sufrié
cambios. Por la misma razdn, se incorporan los representantes ¢,y ¢s. De esta forma,
los representantes ¢;, ¢,, Cs, C, ¥ €;;S€ incorporan a la cola de objetos a procesar y se

aplica la rutina de agrupamiento para incorporarlos a los grupos existentes en el
segundo nivel de la jerarquia. Note que los grupos formados por los representantes de
los grupos 6, 7, 8, 9 y 10 del primer nivel de la jerarquia no se alteran.

Cola

_ o _ _, _
C1,C4,C5,Cy, €y

Fig. 3.3.- Una jerarquia de grupos.
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Los pasos del algoritmo jerarquico incremental se muestran a continuacion [Pons03].

Entrada: Medida de semejanza S y sus parametros.

Rutina de agrupamiento y sus pardmetros.
Salida: Jerarquia de grupos.
Algoritmo
Paso 1. Llegada del nuevo objeto O.
Nivel = 1

Paso 2. Aplicar la rutina de agrupamiento al primer nivel de la jerarquia
de grupos existente.

Paso 3. Sea GE el conjunto de los grupos que fueron eliminados cuando se
aplicdé la rutina de agrupamiento.
Sea NG el conjunto de los nuevos grupos que se formaron.
Incrementar Nivel en 1.
Sea QO la cola con los objetos a procesar en Nivel, Q = .

Paso 4. Eliminar en Nivel todos los representantes de 1los grupos dque
pertenecen a GE.

Afladir a la cola Q a todos los miembros de los grupos en Nivel que
tienen al menos un representante de los que fueron eliminados.

Eliminar estos grupos de la lista de grupos existentes en este
nivel.

Paso 5. Calcular 1los representantes de los grupos que pertenecen a NG y
afiadirlos a la cola O.

Paso 6. Para cada objeto de la cola Q aplicar la rutina de agrupamiento.

Paso 7. Si Nivel no es el tope de la jerarquia ir al paso 3.

Algoritmo 3.3.- Algoritmo Jerdrquico Incremental.

3.4.3 Discusion

En este epigrafe hemos presentado un nuevo algoritmo de agrupamiento jerarquico
incremental que obtiene una jerarquia de grupos, donde cada nivel representa un nivel
de abstraccion diferente de la coleccion de objetos original. En cada nivel de la jerarquia
existe un conjunto de grupos de objetos abstractos, los cuales son precisamente los
representantes de los grupos del nivel inferior.

La jerarquia obtenida por el algoritmo puede ser util para los especialistas poder
analizar colecciones de objetos desconocidas. Su principal ventaja es que el conjunto de
grupos generados en cada nivel de la jerarquia es independiente del orden de
presentacion de los objetos.

3.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan tres nuevos algoritmos incrementales de agrupamiento que
se enmarcan dentro de la clasificacion no supervisada.

El primero de ellos crea particiones de la coleccion de objetos, mientras que el
segundo crea cubrimientos. Las variantes no incrementales de los algoritmos compacto
y fuertemente compacto necesitaban almacenar la matriz de semejanza (de orden n X n)
de los objetos de la coleccion lo que, sin dudas, constituye una gran limitacion cuando
se desea trabajar con colecciones grandes de objetos. Las variantes incrementales
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desarrolladas no necesitan almacenar esta matriz. La complejidad computacional de las
variantes incrementales de estos algoritmos sigue siendo la misma que la de las
variantes no incrementales, pero muy inferior a la aplicacion reiterada de los respectivos
algoritmos no incrementales.

El tercer algoritmo propuesto crea jerarquias de grupos con diferentes niveles de
abstraccion. Para la obtencion de los grupos en cada nivel de la jerarquia pudieran
emplearse los algoritmos compacto y fuertemente compacto incrementales.

Una ventaja de los algoritmos propuestos es que permiten encontrar grupos con
formas arbitrarias en oposicion a los algoritmos como K-Means Incremental y Single-
Pass que utilizan medidas centrales para generar los grupos, y como consecuencia, se
restringe a los grupos a tener formas esféricas o elipsoidales.

Ademas el agrupamiento obtenido por los algoritmos propuestos es unico, es decir,
no depende del orden de presentacion de los objetos, a diferencia del K-Means
Incremental, Single-Pass y el algoritmo de las estrellas que pueden producir diferentes
agrupamientos al cambiar el orden de entrada de los objetos. Ninguno de los algoritmos
propuestos necesita fijar a priori el nimero de grupos a obtener.

Los tres algoritmos propuestos pueden ser utilizados en todas las tareas que requieran
del agrupamiento de objetos y del procesamiento dinamico de la informacion, tales
como organizacion de la informacidn, navegacion, filtrado, distribucion y la deteccion y
seguimiento de sucesos en un flujo de documentos, entre otras. Ademas, pueden
utilizarse en problemas donde se deseen agrupar objetos de cualquier naturaleza,
descritos por rasgos métricos, espaciales, cualitativos, y categoricos mezclados, incluso
con ausencia de informacion.



4 TECNICAS PARA LA DESCRIPCION DE
CONJUNTOS DE DOCUMENTOS

4.1 INTRODUCCION

Con el crecimiento de la informacion disponible en fuentes en linea es una necesidad
poder proporcionar mecanismos eficientes para encontrar y presentar informacion
textual. Los sistemas de Recuperacion de Informacion convencionales muestran un
conjunto de documentos ordenados seglin su relevancia a la consulta formulada por un
usuario.

Mas recientemente se han desarrollado métodos para resumir un documento. Sin
embargo, estas técnicas no estan todavia a la altura de los requerimientos de un sistema
de recuperacion actual [Gold00].

Considere la situacion donde un usuario formula una consulta, por ejemplo,
relacionada con una noticia y obtiene cientos de documentos relevantes. Muchos
documentos recuperados tendran practicamente la misma informacion y los resimenes
de los documentos individuales ayudan, pero probablemente seran muy similares entre
si.

Es necesario, por tanto, un sistema de construccion de resimenes que tome en
consideracion los otros resimenes ya generados y capte lo comun a un conjunto de
documentos pero ademas lo que distingue a unos documentos de otros.

En la literatura, el problema de resumir un conjunto de documentos (llamado
multidocument summarization) ha recibido mucha atencion en los ultimos afos (véase
por ejemplo, [Mani97, Barz02, Hira03]). DUC (Document Understanding Conference) 4
es una conferencia que se celebra cada afo con el objetivo de estimular el desarrollo de
los sistemas de construccién automatica de resimenes.

Basicamente, un sistema de construccion de resumenes de documentos trata de
determinar cudles oraciones deben incluirse en el resumen y como organizarlas para
hacerlo comprensible. La mayoria de las aproximaciones se basan en una funcion que le
asigna un grado de importancia a cada una de las oraciones, tomando en consideracion
la posicion de las oraciones en los documentos, su longitud y los términos que ellas
incluyen [ManiO1]. Para ello, se aplican técnicas estadisticas (andlisis de frecuencia,
analisis de varianza, etc.) y técnicas lingiiisticas (tokens, nombres, resolucién de
anafora, analisis del discurso, etc.). De esta forma, las oraciones presentes en un
conjunto de documentos pueden ser ordenadas con el fin de seleccionar las mas
apropiadas para el resumen.

Una de las principales limitaciones de estos procedimientos es que son lentos, porque
el peso o importancia de una oracion depende si se han seleccionado o no otras
oraciones [Marc01].

* http://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/


http://www.nist.gov/speech/tests/tdt.html
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En general, un sistema de construccion de resumenes de conjuntos de documentos
debe satisfacer los siguientes requerimientos [Gold00]:

e Agrupamiento: habilidad de agrupar informaciones semejantes incluidas en los
documentos.

e Cubrimiento: habilidad de encontrar y extraer los temas principales de los
documentos.

e Anti-redundancia; habilidad de minimizar la redundancia de la informacion
extraida.

e Cohesion: habilidad de combinar la informacion de una manera util para el
lector.

e Coherencia: habilidad de generar resumenes legibles y relevantes al usuario.

En este capitulo presentaremos un método efectivo para resolver el problema de
resumir un conjunto de documentos, que estd basado en la Teoria de Testores [Lazo01]
y es independiente del dominio. A partir de un conjunto de grupos de documentos,
nuestro método selecciona los términos frecuentes en cada grupo pero que ademas no lo
son en el resto de los grupos. Una vez que se seleccionan estos términos, el método
extrae las oraciones que logran cubrir a este conjunto y las ordena para producir
resumenes de calidad.

Para lograr calcular de forma rapida los términos discriminantes de cada grupo es
preciso un algoritmo que calcule de modo eficiente los testores tipicos. Por eso,
primeramente, presentamos en este capitulo un nuevo algoritmo para el calculo de los
testores tipicos que logro ser mas eficiente que los propuestos en la literatura [Sant03].

4.2 ALGORITMO PARA EL CALCULO DE LOS TESTORES TiPICOS

Uno de los problemas del Reconocimiento de Patrones es la seleccion de variables, que
se utiliza para reducir de modo eficiente el nimero de variables (atributos o rasgos) con
los cuales se deben describir los objetos y para encontrar los rasgos que inciden de
manera determinante en un problema. En el Reconocimiento Légico Combinatorio de
Patrones [Shul95] una alternativa de solucion al problema de la seleccion de variables
es a partir de la utilizacion del conjunto de testores tipicos.

El concepto de testor aparece por primera vez en un trabajo de los cientificos rusos
Cheguis y Yablonskii [Cheg55] en un intento por tratar de simplificar la tarea de
encontrar desperfectos en circuitos eléctricos que podian ser modelados a través de
funciones del algebra de la logica.

En 1966 un grupo de cientificos rusos, encabezado por Yu. I. Zhuravlev, dan un
nuevo enfoque al concepto de testor [Dmit66] que permite aplicaciones importantes
vinculadas a los problemas de clasificacion con aprendizaje y seleccion de variables.

En esencia, un testor es un conjunto de caracteristicas (rasgos) que diferencia a
elementos (objetos) de clases distintas. Un testor tipico es un testor al que si le
eliminamos cualquiera de sus rasgos pierde la propiedad de ser testor.

Posteriormente este concepto ha sido extendido y variado para ajustarlo a otras
aplicaciones. Ejemplos de estas extensiones son: los testores de Aizenberg y Tsipkin
[Aize71] que consideran los rasgos asociados a dos predicados diferentes, los testores
difusos de Goldman [Gold80] que se generan utilizando criterios de comparacion reales,
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los testores de Andreev [Andr81] que trabajan con clases no disjuntas, los k-testores
primos de Shulcloper y Lazo [Shul91] que constituyen una extension de los testores a la
logica k-valente, entre otros. Una panoramica de la evolucion del concepto de testor
puede verse en [Lazo01].

Los testores tipicos son determinantes en problemas como la evaluacion de la
importancia informacional de los rasgos y la seleccién de variables, pues permiten
reducir la dimension del espacio de representacion de los objetos y como sistemas de
conjuntos de apoyo en multiples algoritmos de clasificacién, como por ejemplo ALVOT
y KORA-Q [Shul95]. Algunos trabajos donde se usan los testores tipicos para evaluar la
importancia informacional de los rasgos son: [Alba98], [Lazo99], entre otros.

En este epigrafe se expone un nuevo algoritmo para el célculo de todos los testores
tipicos de una matriz de aprendizaje. Cuando hablemos de testores tipicos nos
restringiremos aqui, a los testores tipicos en el sentido cldsico de Zhuravlev, es decir,
aquellos surgidos de problemas del Reconocimiento de Patrones donde las clases son
conjuntos “duros” y disjuntos, los criterios de comparacion por rasgos son booleanos y
la funcion de semejanza entre objetos es la igualdad simple.

4.2.1 Conceptos basicos

Sea £ = {0, O, ..., Oy} un conjunto de m objetos e 1(0,), 1(0»), ..., {(Oy) sus
descripciones en términos de un conjunto de n rasgos o caracteristicas ‘R = {Xj, Xa, ...,
X}, donde cada rasgo X; tiene asociado un conjunto M; que se denomina conjunto de
valores admisibles del rasgo X;. De este modo, las descripciones de los objetos se
expresan como /(0)) = (X1(0;), X2(0y), ..., Xu(0)), X(O0)) € M}, j=1,...n,i=1,..m. El
tipo de un rasgo depende de la naturaleza de su conjunto de valores admisibles.

Definicion 4.1. Se llama criterio de comparacion de valores de la variable X; a una
Suncion Ci: M; x M; — L;, tal que si C; es un criterio de disimilaridad se cumple que
C,(X, (O),X‘].(O)):miLn {y} v si C; es un criterio de similaridad se cumple que
yeLj
C,(X;(0),X,(0) = nyielx {y}, donde L; con j = 1,..n es un conjunto totalmente
eLj
ordenado, [Shul95].
Ejemplo 4.1. Veamos dos ejemplos de criterios de comparacién por rasgos (de
disimilaridad) booleanos, es decir, donde el conjunto L; = {0,1}:
1. Criterio de comparacion de igualdad estricta:
0 5si X, (0,)=X,(0))
Ck(Xk(Oi)an(Oj)):{ ¢ o
1 en otro caso

2. Criterio de comparacion de error admisible:

0 si|X,(0,)-X,(0))|<¢
Ck(Xk(Oi),Xk(O_,))={ ‘ ¢ e ‘
1 en otro caso

El primero de los criterios es aplicable a rasgos definidos en cualquier dominio
mientras que el segundo so6lo es aplicable a rasgos numéricos. En este ultimo, € es un
valor real positivo.
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Definicion 4.2. Sean cy, ..., ¢, un cubrimiento finito de subconjuntos propios de C. Se
llama r-uplo de pertenencia de un objeto O a las clases cy,...,c,, denotado por a(O), al

1 siOec,

tuplo (a_l(O),..‘, a_r(O)), donde a_k(O) ={ . Se le llama Matriz de Aprendizaje

0 5si0¢c,
(MA) al tuplo (1(0,),a(0,),1(0,),a(0,)...., 1(0,),a(0,)) que contiene las

descripciones de los objetos conjuntamente con sus r-uplos de pertenencia [Shul95].

Ejemplo 4.2. Consideremos la siguiente informacion acerca de los rasgos en
términos de los cuales se describen a los objetos:

Tipo Dominio de definicion | Criterio de comparacion | Datos adicionales
X, | Continuo (-5.5,5.5) error admisible =05
X, | Discreto {10,11,...,20} error admisible e=2
X; | Booleano {True, False} igualdad estricta
X, | k-valente | {azulblanco,rojo,verde} igualdad estricta

Una MA con objetos pertenecientes a 3 clases es la siguiente:

X1 X X Xy
O 13 10 True azul
O, -13 13 True rojo
O, 24 16 False azul
O, -24 19 False blanco
Os 26 10 True verde
O; -2.6 20 False rojo

o o o o = =
—_— = O O O O

Definicion 4.3. Dada una MA y dados los criterios de comparacion booleanos de
cada uno de los rasgos, C,...,C,, llamaremos Matriz de Diferencias de MA, y la

denotaremos por MD, a la matriz booleana formada por las m’ filas: S, = (51’7,... 1) ’j)

b n ’

ij=1,...m, i#], donde &5 = Cp(Xp(Oi),Xp (Oj )), p=L..nym = ’Z_i i|ci||ct| [Shul95].

i=l t=i+1

Es decir, la matriz de diferencias es una matriz booleana que se obtiene como
resultado de comparar todos los pares de objetos de clases distintas.

Ejemplo 4.3. La matriz de diferencia correspondiente a la MA del ejemplo 4.2 es la
siguiente:

MD: Filas Objetos
comparados

1110 O con O;
1111 O con O,
1001 O con Os
1111 O; con O
1111 0O, con O;
1111 O, con Oy

1101 0O, con Os



Técnicas para la descripcién de conjuntos de documentos 69

1110 O, con Og
0111 O; con Os
1101 O; con Og
1111 O4 con Os
0001 04 con Og

Definicion 4.4. Sean iy, i, filas de la Matriz de Diferencias. Diremos que i, es subfila
de i, si Vj la,; =0=a, ;=0] y ademas 3j, la, ;, =1ra, ;, =0]. También diremos

que i, es superfila de i,. [Shul95a].

Definicion 4.5. Sea i, una fila de la Matriz de Diferencias MD. La fila i, es bdsica si
no existe fila alguna i, que sea subfila de i,. Llamaremos Matriz Basica (MB) a la
matriz formada exclusivamente por las filas bdsicas de MD [Shul95].

Ejemplo 4.4. La matriz basica correspondiente a la MD del ejemplo 4.3 se muestra a
continuacion:

MB:
1110
0001

Definicion 4.6. E/ subconjunto v = {X; P X,-S} de rasgos de una MA es un testor si

al eliminar de su MB todas las columnas, excepto las correspondientes a los elementos
de 1, no existe fila alguna completa de ceros. t constituye un testor tipico (TT) si al
quitarle cualquiera de sus rasgos deja de ser testor [Shul95].

Dicho de otro modo, siendo 4 la matriz formada sélo por las columnas
correspondientes a los elementos de T en la MB, t es un testor tipico si al eliminar
cualquier columna de 4 aparece al menos una fila de ceros.

Ejemplo 4.5. Dada la matriz basica del ejemplo 4.4, son testores tipicos los
subconjuntos de rasgos {Xi, X4}, {Xa, X4} y {X3, Xa}. SoOlo estos tres conjuntos cumplen
esa propiedad para la matriz basica dada.

Note que cualquier conjunto que contenga a un testor tipico seguird siendo testor,
pero no tipico.

Definicion 4.7. Liamaremos longitud del testor t al cardinal de .

4.2.2 Algoritmos existentes para el calculo de los testores tipicos

Para el calculo de los testores tipicos se han desarrollado varios algoritmos que por su
estrategia de computo pueden clasificarse en:

e Algoritmos de escala exterior.
e Algoritmos de escala interior.
Los algoritmos de escala exterior son aquellos que realizan el calculo de los testores

tipicos generando los elementos del conjunto potencia del conjunto de columnas de la
MB en un determinado orden (usualmente utilizando un n-uplo booleano caracteristico
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[Shul95]), de tal forma que, usando determinados criterios, el algoritmo trata de evitar el
analisis de todos los subconjuntos.

Por el contrario, los algoritmos de escala interior realizan el calculo de los testores
tipicos basados en el estudio de la estructura interna de la matriz, encontrando
condiciones que garantizan la caracteristica de testor y la tipicidad en las columnas
asociadas a las posiciones unitarias de la matriz.

Ejemplos de algoritmos de escala interior son CC [Agui84] y CT [Brav83] y de
escala exterior, BT [Shul82], 7B [Shul82], REC [Shul95a] y CER [Ayaq97].

Algoritmo BT

El algoritmo BT es de escala exterior [Shul82]. El orden que caracteriza a este
algoritmo es el generado por los nimeros naturales de forma ascendente en su notacion
binaria mediante un n-uplo booleano. Este constituye un orden total sobre los elementos
no nulos del conjunto potencia del conjunto de rasgos de la MA.

El BT comienza entonces por el n-uplo (0...01) y procede comprobando si cada
vector (n-uplo) generado es un testor o un testor tipico. Segun el resultado establece
“saltos” en el conjunto potencia. El algoritmo termina cuando llega al n-uplo (1...11).
Para ello, se apoya en caracterizaciones de los conceptos de testor y testor tipico y en
proposiciones que definen los saltos cuando el n-uplo analizado es o no un testor
[Shul95].

En [Sanc97] se le hicieron modificaciones al algoritmo para mejorar su
comportamiento. Estas modificaciones consisten en realizar un ordenamiento previo de
la MB de modo que quede lo més parecido posible a una matriz triangular inferior para
provocar la mayor cantidad de saltos posibles en el algoritmo y, por tanto, aumentar su
eficiencia. Con este reordenamiento se logran dos condiciones importantes: la primera
fila garantiza el mayor salto posible al comienzo del algoritmo y la primera fila que
impide que se satisfaga la condicion de testor provoca el mayor salto entre todas las que
cumplen esta condicion.

A nuestro juicio, el BT, incluso con la modificacion, presenta dos inconvenientes. El
primero consiste en que genera muchos n-uplos que son supraconjuntos de testores
tipicos. Esto es inherente al orden implantado y, por tanto, los saltos que tiene definido
solo pueden evitar los supraconjuntos consecutivos al que acaba de detectar como testor
y muchos de los supraconjuntos restantes seran examinados innecesariamente. El
segundo de los inconvenientes radica en que para comprobar si un nuevo zn-uplo es o no
testor siempre es preciso analizar las filas de la MB desde el principio, como si nunca
antes se hubiese hecho.

Algoritmo CT

El algoritmo CT [Brav83] es de escala interior y trabaja basado en los conceptos de
conjunto de filas independientes y conjunto completo. Inicialmente se encuentran los
testores y luego, se verifica si son tipicos o no. Por definicién, todo conjunto completo
es un testor. El método del CT consiste en explorar las posiciones unitarias de la MB
encontrando los conjuntos completos y comprobando, entonces, si son testores tipicos.

Para mejorar el funcionamiento del algoritmo, se le aplicé un ordenamiento previo a
la MB [Sanc97]. Este cambio, en esencia, consiste en colocar como primera fila de la
MB aquella que tenga la menor cantidad de valores unitarios entre todas las filas de MB
y si existe mas de una fila que cumpla esta propiedad, escoger aquella que tenga la
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mayor entropia global; o sea, aquella en la que la suma de los unos presentes en las
columnas donde esta fila tiene valores unitarios sea mayor.

El CT, como los demas algoritmos de escala interior, presenta la deficiencia de que
repiten los testores tipicos encontrados. Este problema, a nuestro juicio, es inherente a
su estrategia. Para que un conjunto t sea un testor tipico debe existir para cada rasgo de
T al menos una fila que tenga un 1 en esa columna y cero en todas las restantes de t,
pero esta fila no tiene por qué ser unica; de hecho, es mas probable que no lo sea. Esto
se traduce para el CT en que un mismo testor tipico se origina a partir de mas de un par
conjunto completo-conjunto de filas independientes.

Algoritmo CC

El algoritmo CC [Agui84] es de escala interior y estd basado en los conceptos de
conjunto compatible 'y conjunto regular. Dos elementos unitarios de MB a;,;, y a;,, son

compatibles si iy = Qinjy = 0. El conjunto D = { Qi jis s i } de valores unitarios de
MB es compatible si s = 1 6 sus elementos son compatibles dos a dos. Un conjunto

regular es un conjunto compatible, en el cual las columnas de MB asociadas a ¢l
constituyen un testor.

El CC tiene como peculiaridad, a diferencia del C7, que su objetivo es garantizar la
tipicidad. Esto estd implicito en la definicion de conjunto compatible, luego tiene que
comprobar si se cumple la propiedad de testor.

El CC presenta la misma limitacion sefialada anteriormente al algoritmo C7, pues en
este caso, un mismo testor tipico se origina a partir de mas de un conjunto compatible.
Ademas el algoritmo tiene otra deficiencia: para obtener un testor tipico es necesario
explorar un gran nimero de combinaciones de las posiciones unitarias de la MB, es
decir, de conjuntos compatibles.

Algoritmos REC v CER

Ambos son algoritmos de escala exterior. EIl REC [Shul95a] tiene la particularidad de
que trabaja directamente con la matriz de aprendizaje, lo cual lo sitia en desventaja con
relacion a los restantes algoritmos por el enorme manejo de informacion que tiene que
realizar. El CER [Ayaq97] fue propuesto para resolver este problema y lo hizo
introduciendo un nuevo orden en el conjunto potencia de los rasgos. Mas adelante
mostraremos los ordenamientos de los algoritmos de escala exterior tratados en este
epigrafe, ya que lo consideramos un elemento primordial en el desempefio de cada
algoritmo.

A pesar de las modificaciones que se le han realizado a los algoritmos existentes para
el célculo de los testores tipicos, aun persiste el problema del incremento exponencial
del tiempo necesario para su calculo a medida que aumentan las dimensiones de las
matrices de aprendizaje. En este campo se han desarrollado otras metodologias tales
como la paralelizacion de algunos de estos algoritmos [Sanc97], una herramienta basada
en algoritmos genéticos para calcular no todos los testores tipicos, sino so6lo los de costo
minimo [Sanc99], entre otras.

El algoritmo que a continuacién mostramos, y al que llamamos LEX, constituye un
intento de disminuir el tiempo necesario para la obtencidén de todos los testores tipicos
de una matriz de aprendizaje.
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4.2.3 Propiedades del algoritmo LEX

El algoritmo LEX puede clasificarse como de escala exterior, debido a que la principal
peculiaridad de este tipo de algoritmos es que buscan los testores tipicos implantando un
orden sobre el conjunto potencia de los rasgos y definen ciertos saltos con el objetivo de
obviar algunos conjuntos. Veamos a continuacion el orden definido por este nuevo
algoritmo.

Definamos la notacion [X]Y] para representar una lista ordenada de rasgos, de forma
que X es el primer rasgo de la lista e Y es la lista ordenada de los restantes elementos.
Note que es relevante el orden de los rasgos dentro de la lista. Asi, por ejemplo, si
tenemos la lista [ X5,X5,Xs] segun esta notacion podemos expresarlo como [Xa|[Xs, X6]] v,
a su vez, [Xs5,Xs] como [Xs|[Xs]]. [] es la lista vacia.

Definicion 4.8. El simbolo « denota una relacion de orden sobre el conjunto
potencia de R (P(°R)), tal que:

1. Sean Y =[X|Y’|y Z = [X}|Z’], entonces Y « Zsi i <}.

2. Sean Y =[X|Y'ly Z = [X|Z’] entonces Y « Zsi Y'« Z’.

3. Para toda Y se cumple que [] « Y.

A este orden le debe el algoritmo el nombre de LEX, pues es similar al orden
lexicografico en que son comparadas las cadenas de caracteres.

En la tabla 4.1 se muestra el ordenamiento sobre P(‘R) de los distintos algoritmos de
escala exterior. Para simplificar se han representado los rasgos por sus indices en R y su
representacion binaria. Note las diferencias existentes entre cada uno de esos
ordenamientos.

REC CER BT LEX
XcR Bin. | Xc® Bin. | X&eR Bin. | X&' Bin.

1,23 111 %) 000 |& 000 |& 000

12 110 |1 100 |3 001 |1 100
13 101 |2 010 |2 010 (12 110
1 100 |3 001 |23 o011 |123 111
23 011 |12 110 |1 100 1,3 101
2 010 |13 101 |13 101 |2 010
3 001 |23 o011 |12 110 |23 o011

%) 000 123 111 123 111 |3 001

Tabla 4.1.- Ordenamientos de los algoritmos de escala exterior.

En lo adelante, cuando hablemos de lista nos estaremos refiriendo a una lista
ordenada de rasgos.

Con el operador + definimos la concatenacion de listas. Asi: [X1, Xo]+H[ X3, Xa] = [X],
X29 X37 X4]

Definicion 4.9. Sea una lista de rasgos | = [X;,, ..., X; ]. Denominaremos conjunto de

E
filas tipicas de X, con respecto a | al conjunto de los indices de las filas de MB que
tienen valores unitarios en la columna correspondiente a X, y ceros en las

correspondientes a X;, 1<k<s, X;#X, y lo denotaremos por F )l(l. Note que X; no

necesariamente debe pertenecer a .
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Ejemplo 4.6. Dada la MB siguiente:

001100
100000
000101
000010
010001

y la lista /=[ X}, X3] entonces F,l(6 ={3,5}

/ . . . .
Denotaremos por cr; a la cantidad de rasgos de / que tienen valores unitarios en la i-
ésima fila de MB.

Proposicion 4.1. Sean | = [Xj,, ..., X;] y un rasgo cualquiera X, ¢ I. Sea U el

o
conjunto de las filas de MB donde el rasgo X, tiene valor unitario, esto es, {i IMB;=1}.

Si existe un rasgo X; € [ tal que F )l(_/k c U entonces X, no formara parte de ningun
testor tipico junto con todos los rasgos de L.

Demostracion. Supongamos que T = [+[X;]+f es un testor tipico, donde f es una lista
ordenada de rasgos que no tiene elementos en comun con / ni con [X;]. Entonces, por
definicion de testor tipico, si eliminamos, por ejemplo, el rasgo X; e/, 1 <k <s de 1,
debe aparecer una fila p de MB completa de ceros en la matriz formada por todas las
columnas correspondientes a los rasgos de 7, exceptuando a Xj, . Por tanto, p € F )’(jk y

peU. Pero esto se contradice con que MB,, = 1. Por tanto, T no puede ser un testor
tipico. i

Proposicion 4.2. Sean | = [X;,, ..., X; ] una lista no vacia de rasgos de MB'y un rasgo
cualquiera X, ¢1. Si‘F )l(t‘ =0, entonces X, no formard parte de ningun testor tipico junto
con todos los rasgos de 1.

Demostracion. Supongamos que T = [+[X;]+f es un testor tipico, donde f'es una lista
ordenada de rasgos que no tiene elementos en comun con / ni con [X;]. Entonces, por
definicion de testor tipico, debe existir al menos una fila i de MB que tenga un uno en la
columna correspondiente a X;y cero en todas las columnas correspondientes a los rasgos
de [+f. Por tanto, por definicion, i es una fila tipica de X; con respecto a /+f y, en
particular, i es una fila tipica de X; con respecto a /. Esto contradice el hecho de que

‘F)’(t 0.8

Si se cumple al menos una de las dos proposiciones anteriores diremos que X; es
excluyente con |.

Ejemplo 4.7. Dada la MB y la lista del ejemplo anterior tenemos que Xj es
excluyente con dicha lista, pues cumple la proposicion 4.1 si tomamos el rasgo X3. Note
que, en este caso, no se cumple la proposicion 4.2.

Definicion 4.10. Sea [ = [)(}1,
lal rasgo X, € I, ji< p<j, tal que p =max {j, /qu,X. €lnj,u#J, +1}, esdecir,

Jg+1

-y Xj ] una lista de rasgos. Denominaremos hueco de

es el mayor indice de los elementos de [ tal que el indice de su consecutivo en | no es su
consecutivo en MB.
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Proposicion 4.3. Sea [ = [X;,, ..., X ] una lista asociada a un testor tipico tal que

1)
XjS:X,,. Si existe X, hueco de [, sea |'= [le, v )(jk, Xp+1], donde ji < ... <ji = p-1< p <j.

Entonces no existe ninguna lista A tal que | « A « 1’y A esté asociada a un testor tipico.

Demostracion. Denotemos / como 1 + J, donde 8 = (X Xi1> -+ Xl €8 el sufijo de

+1°°

l, jg =ptlyn=[X, .., X, X,] es el prefijo de /. Entonces, por el orden definido, toda
lista / « A « I’ podemos denotarla como A =1 + v, donde v es el sufijo de A.

Como todos los rasgos de & son consecutivos en MB y X; = X, entonces todo rasgo

de v esta en el sufijo de /. Esto implica que cualquiera sea v, el conjunto de rasgos
representado por v es subconjunto del conjunto de rasgos representado por 8. Por tanto,
todo subconjunto de rasgos representado por A sera subconjunto del subconjunto de
rasgos T representado por / y como T es un testor tipico ninguna lista A podra estar
asociada a un testor tipico. i

Corolario 1. Sea [ = [X;,, ..., X; ] una lista asociada a un testor tipico tal que X; =X
A s

Si no existe hueco de [, entonces no existe ninguna lista A tal que | « A y A esté asociada
a un testor tipico.

Corolario 2. Sea | + [X] una lista asociada a un no testor tal que X=X, y I= [Xj,, ...,
X; | Si existe X, hueco de [, sea I'=[X;,, ..., Xj,, Xpu1], donde ji < ... <jr=p—1<p <J,

Entonces no existe ninguna lista A tal que | « A « [’y A esté asociada a un testor.

4.2.4 Algoritmo LEX

El algoritmo LEX va generando listas de rasgos siguiendo el orden explicado en el
epigrafe anterior. La idea del algoritmo es ir construyendo listas de rasgos que posean la
propiedad de tipicidad y luego, comprobar si este conjunto de rasgos constituye un
testor. Cuando se obtiene un testor tipico se producen saltos.

El algoritmo comienza analizando el primer rasgo de MB. Un nuevo rasgo se puede
incorporar a la lista si se cumple que no es excluyente con la lista (puede coexistir con
los rasgos de la lista para formar un testor tipico y tiene filas tipicas con respecto a la
lista). Esta condicion es la que garantiza la propiedad de tipicidad.

Luego, se comprueba si el conjunto de rasgos contenido en la lista junto con el nuevo
rasgo forma un testor, verificando si no existe fila en la MB (considerando sélo esos
rasgos) completa de ceros. Si se cumple que es testor, entonces estamos en presencia de
un testor tipico y se almacena.

Si se encontrd un testor tipico y éste contiene al ultimo rasgo de MB, entonces se
saltan todos sus subconjuntos consecutivos. Si no contiene al ultimo rasgo de MB, para
saltar todos los supraconjuntos del testor tipico encontrado se elimina el Gltimo rasgo de
la lista y se analiza si se puede incluir el proximo rasgo de MB.

Cuando un rasgo es aceptado como nueva componente de la lista actual / se
actualizan adecuadamente los cr/ para todas las filas de MB y los conjuntos de filas
tipicas de todos los rasgos de /.

Si el rasgo analizado no se puede incorporar a la lista, se prosigue el analisis con el
siguiente rasgo de la matriz bésica.
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Entrada: Matriz bésica MB.

Salida: E1l conjunto de todos los testores tipicos de MB.
Algoritmo

Paso 1. Ordenacidén de MB.

a) Encontrar la fila con cantidad minima de unos; de existir méas
de una, escoger cualquiera de ellas. Ponerla como primera fila
en MB.

b) Ordenar las columnas poniendo indistintamente como primeras las
que tengan un 1 en la primera fila.

Paso 2. Inicializacién.

a) 1= 1]

b) X = X; (X es el primer candidato a elemento de 1)
Paso 3. Evaluacién del candidato X.

a) Si 1 = [] y la columna correspondiente a X tiene cero en la
primera fila de MB entonces FIN.

b) Si X es excluyente con 1 entonces ir al paso 4; no se acepta el
candidato (proposicién 4.1 y 4.2).

c) Si para toda fila i de MB crf+m} > 0, entonces

i. Guardar 1 + [X]; es un testor tipico.
ii. Ir al paso 4.

d) Si X = X,, entonces ir al paso 4 (corolario 2 de la proposiciédn
4.3).

e) Hacer 1 = 1 + [X]; se acepta el candidato.

. . /

f) Actualizar los valores de cr;l para todas las filas de MB y }?Y

t
para todos los elementos X, en 1.
Paso 4. Seleccidn del nuevo candidato.

a)

Si X#X,, entonces

i. Sea j el indice de X en MB.
ii. Hacer X =Xj,.

iii.Ir al paso 3.

Si 1 = [] entonces FIN.

Si 1 + [X] fue un testor tipico o X no fue excluyente con 1,
entonces

i. Si existe el hueco X, de I+[X], entonces
a. Hacer X=Xp.1.
b. Eliminar de 1 todos los elementos desde X, hasta X

(proposicibén 4.3), actualizando cri’ para todas las filas

/
de MB y I?Xt para cada X, de 1.

c. Ir al paso 3.
ii. De no existir X,
proposicidén 4.3).
Hacer X =X,

Js!

entonces FIN (corolario 1 de la

donde X; es el Gltimo rasgo de 1.
S

Hacer 1 = 1 \ [X%].

. . /
Actualizar cr;l para todas las filas de MB y ]?tiara cada X, de

1.
Ir al paso 4.

Is

Algoritmo 4.1.- Algoritmo LEX.
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Con el objetivo de lograr un mejor desempetio del algoritmo se realiza previamente
un ordenamiento de MB que consiste en colocar como primera fila aquella que tenga la
menor cantidad de unos y, en esta fila encontrada, situar todos los unos a la izquierda (lo
cual implica, por supuesto, un reordenamiento de las columnas correspondientes a cada
posicidn unitaria). Si existiera mas de una fila con minima cantidad de unos se toma
cualquiera de ellas. De esta forma, el algoritmo puede terminar cuando, durante el
proceso de retroceso, la lista actual esté vacia y el rasgo que le corresponda analizarse
posea un cero en la primera fila, ya que ninguno de los posibles subconjuntos de rasgos
que se pueden formar con los rasgos que restan, puede formar un testor tipico por no
cumplir la propiedad de ser testor (la primera fila de la MB es completa de ceros en
estas columnas).

Los pasos del algoritmo LEX se describen en el algoritmo 4.1 [Sant03].

4.2.5 Comparacion con otros algoritmos de testores tipicos

Para comparar el desempefio de los algoritmos analizados y el propuesto se utilizaron
matrices de diferencia de diferentes dimensiones generadas aleatoriamente. A pesar de
que ellas no provienen de un problema practico concreto cumplen los requerimientos
segun nuestro proposito.

En la tabla 4.2 se muestran algunas de las pruebas realizadas a los algoritmos,
encaminadas a comparar el tiempo que consume cada uno en el calculo de los testores
tipicos para matrices de diversas dimensiones. Estas corridas fueron realizadas en una
Pentium 2 de 300 MHz con 128 RAM.

Como puede observarse el algoritmo de escala exterior BT tiene mejor desempefio
que los de escala interior (CCy CT), incluso para matrices de pequefia dimension. Aun
siendo lento, el CT fue mas rapido que el CC en todas las experimentaciones realizadas.
El CC para matrices de una dimension superior a 55x20 es muy lento y, por tanto,
podemos descartarlo como posible solucidon a un problema practico.

Precisamente por lo anterior, se hizo énfasis en la confrontacion del algoritmo
expuesto con el BT, no s6lo por la similitud de las técnicas usadas, sino porque es
precisamente el BT el de mejor desempeio. Es por eso que en la tabla, en la mayoria de
los casos, s6lo aparecen los tiempos para el BTy el LEX.

Orden de MB cC CcT BT LEX #deTT
22x15 14832 mseg. [ 571mseg. | 30 mseg. 10 mseg. 165
24x16 39697 mseg. | 2824 mseg. | 70 mseg. 30 mseg. 230
20x17 3 min. 4457 mseg. | 200 mseg. 50 mseg. 430
54x20 1h. 4 min. 2424 mseg. 481 mseg. |2294
59x25 2h. 47999 mseg. 2103 mseg. | 11746
97x25 60033 mseg. 8172 mseg. | 19973
58x30 10 min. 30 seg. 34900
65x35 Mas de 1 h. 30 min. [ 1 min. 112219
70x40 Mas de 2 h. 53 min. [ 2 min. 446986
100x60 Mas de 12 h. 2 h. 16567230

Tabla 4.2.- Comparacion de los algoritmos de testores tipicos.

En la tabla 4.2 se muestra la diferencia significativa que existe en los tiempos de
calculo del BTy el LEX a medida que aumenta la dimension de las matrices.
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4.2.6 Conclusiones

En este epigrafe se propuso un nuevo algoritmo de escala exterior que tiene
significativamente mejor desempefio que los algoritmos existentes. La tabla 4.2,
mostrada en el epigrafe anterior, ha sido bastante explicita y s6lo ha incluido parte de
todas las pruebas realizadas. En todas el resultado fue el mismo: el orden de los
algoritmos segun su desempefio en forma descendente fue LEX, BT, CT'y, por ultimo, el
CC.

LEX elimind los dos inconvenientes del algoritmo BT senalados en el epigrafe 4.2.2.
Precisamente por el orden de recorrido usado para el conjunto potencia de los rasgos, al
encontrar un testor tipico evita el analisis de todos los supraconjuntos que le suceden en
el orden establecido, lo cual no se logra con el BT y evita también el andlisis de todos
los subconjuntos consecutivos en el orden establecido. Ademas la existencia y
actualizacion para cada lista del conjunto de filas tipicas de los rasgos de dicha lista y de
los cr/ para todas las filas de MB es muy util para impedir la repeticion de calculos y
poder reutilizarlos en el proceso de conformacion de los proximos testores tipicos.

El ordenamiento previo que se realiza de la matriz basica en el LEX requiere de
mucho menos célculos que el que se realiza en el B7. Ademads, en el caso del BT,
cuando la MB es compleja (en cuanto a la disposicion de ceros y unos en ella) puede
suceder que a pesar de hacer el reordenamiento no se logre saltar practicamente ningin
n-uplo. Este caso sucede si no se logra conformar una “buena” matriz triangular. Sin
embargo, en el LEX, independientemente de la disposicion de ceros y unos en la MB, la
primera fila después del ordenamiento siempre garantiza la generacion de la menor
cantidad de listas, lo cual constituye el objetivo trazado para dicho ordenamiento.

A nuestro juicio, estos tres elementos determinan el mejor comportamiento del
algoritmo expuesto.

4.3 ALGORITMO PARA LA CONSTRUCCION AUTOMATICA DE RESUMENES

En el epigrafe anterior presentamos un algoritmo que permite el calculo eficiente de los
testores tipicos en cualquier problema del Reconocimiento de Patrones donde las clases
sean disjuntas, es decir, este algoritmo trabaja con objetos descritos por variables de
cualquier naturaleza ya sea cualitativas, cuantitativas, lingiiisticas, etc.

En este epigrafe nos restringiremos a su uso en colecciones de documentos, con el
objetivo de presentar un método para la construcciéon automatica de resiimenes de
grupos de documentos [Pons03b].

4.3.1 Conceptos basicos

Sea C una coleccion de documentos, donde cada uno de ellos esta representado,
utilizando el modelo vectorial, como una tupla (w;, ..., w' ), donde w} =TF(t, d') es la

frecuencia del término # en el documento d'. Los términos representan los lemas de las
palabras que ocurren en el documento, y las palabras de parada han sido eliminadas de
esta tupla. Esta coleccion se supone particionada en un conjunto de grupos I1.

Para cada grupo cell, calcularemos su representante, y lo denotaremos por ¢, como
la unién de todos los documentos del grupo, esto es:

n

- c c
c = (w1 s W )
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donde w; es la frecuencia relativa del término # en el vector suma de los documentos
o,
1
i ZW/
del grupo, es decir,w| = =—,j=1,...,n.
len(c)

Dado un grupo ¢, sea 7(c) = {#,..., &} el conjunto de los términos mas frecuentes en
el representante ¢, es decir, los términos ¢ tales que wf. >e,j=1,...,n.y € es un
parametro definido por el usuario.

Para cada grupo cx€ll, construiremos la matriz MR(ci), cuyas columnas son los
términos de 7(cy) y sus filas son los representantes de todos los grupos de IT descritos
en términos de estas columnas. Note que esta matriz es diferente en cada grupo.

|

<l
W Wirep
MR(c,) =
9| 9]
W Wirep)|

En cada una de las matrices MR(c) calcularemos el conjunto de los testores tipicos
utilizando el algoritmo LEX explicado en el epigrafe 4.2.4. Para ello, consideraremos
solo dos clases. La primera estd formada solamente por el representante del grupo c y la
otra clase estd formada por el resto de los representantes de todos los grupos de I'l. Esto

traerd como consecuencia que la matriz de diferencias MD estara formada por |11l -1
filas.

Para la construcciéon de la matriz de diferencias, utilizaremos como criterio de
comparacion de disimilaridad el siguiente:
_ _ 1 C _ ok >
C. (w8 w‘f"):{l i owy—wit 20
J

JNTT

>

0 en otro caso
donde w;,w* son los pesos del término # correspondientes a los representantes de los

grupos ¢ y cxrespectivamente y 6 es un pardmetro definido por el usuario. Note que este
criterio considerara diferentes a los valores (pesos) del término ¢, si éste es altamente
frecuente en el representante del grupo ¢ y muy poco frecuente en el representante del
grupo cy.

Por otra parte, sea una oraciéon S de un documento d y 7 un conjunto de términos.
Llamaremos co-ocurrencia maximal de S con respecto a T, y lo denotaremos como
mc(S,T), al conjunto de todos los términos de 7 que ocurren en S.

Sean S, =(t;,..1,) y S; = (] ,...t,{j) dos oraciones representadas como una tupla de

los términos que contienen. Al igual que en los documentos, los términos representan
los lemas de las palabras que ocurren en las oraciones y las palabras de parada no se
consideran.
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Compararemos estas dos oraciones usando una medida de semejanza basada en la
funcién de Jaccard [Take94] de la siguiente forma:

s, S|
1 si
Sem(S,-,S.,-)= |Si|+‘Sj‘_‘SimSj‘
0 enotro caso

> fs

Note que, segun la funcion de Jaccard, dos oraciones se parecen en la medida que
tengan mas términos en comun. Si esta funcién supera el umbral fs, entonces las
oraciones se consideran semejantes.

4.3.2 Método de calculo de los resimenes

En nuestra opinion, un resumen de un grupo de documentos debe incluir los términos
que caracterizan a ese grupo, pero que ademas lo distingan del resto de los grupos, es
decir, los términos que sean altamente frecuentes en el grupo y muy poco frecuentes en
el resto. Por ello, para cada grupo ¢ calculamos el conjunto de los testores tipicos de
longitud maxima de la matriz MR(c), utilizando como criterio de comparacion el
explicado en el epigrafe 4.3.1.

De esta forma, un resumen de un grupo ¢ estard formado por el conjunto de las
oraciones extraidas de los documentos de ¢, en las cuales ocurran la mayor cantidad de
términos pertenecientes al conjunto de todos los testores tipicos de longitud maxima de
la matriz MR(c). Ademas, anadiremos al resumen aquellas oraciones que garanticen el
cubrimiento del conjunto de testores tipicos calculado.

Es conocido que un conjunto de documentos puede incluir oraciones redundantes. El
conjunto de las oraciones seleccionadas para formar parte del resumen no estd exento de
este problema. Para eliminar la redundancia entre las oraciones, se comparan dos a dos
todas ellas usando la funcidon de semejanza entre oraciones definida en el epigrafe
anterior. Si un par de oraciones es semejante, se elimina la de menor longitud.

Finalmente, con el objetivo de mejorar la coherencia y organizacion de los
resumenes, ordenamos las oraciones seleccionadas de acuerdo a un orden pre-
establecido en el conjunto de documentos y a su posicion en el texto.

El método de célculo de los resimenes se describe en el algoritmo 4.2 [Pons03b].

El parrafo es una unidad semdntica 1til para la construccion de resimenes debido a
que los escritores ven al parrafo como una unidad de topicos y organizan sus
pensamientos de acuerdo con ello. Por lo tanto, si queremos obtener resimenes mas
extensos, podemos usar los parrafos en lugar de las oraciones. De esta forma, podriamos
extraer los parrafos que cubren al conjunto de los testores tipicos calculados.

En el capitulo 6 se mostraran ejemplos de resumenes obtenidos con el algoritmo
propuesto en diferentes colecciones de prueba.
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Entrada: Il un conjunto de grupos de una coleccidén de documentos (.
g, umbral de la frecuencia de los términos.
0, parédmetro del criterio de comparacién entre rasgos.
fs, semejanza minima entre oraciones.

Salida: Resumen de cada grupo de documentos.

Algoritmo

Para cada grupo cell:

Paso 1. Construir la matriz MR(c) .

Paso 2. Calcular los testores tipicos de longitud méxima de la matriz
MR (c) usando el algoritmo LEX.

Paso 3. Sea T la unidén de todos los testores tipicos calculados.

Paso 4. Para cada documento d en el grupo c:
Para cada oracidén S en d:
a) Calcular la co-ocurrencia maximal mc (S, T) .
Paso 5. Ordenar en forma decreciente a todas las oraciones de
documentos de ¢ en funcidén del cardinal de mc(S,T).

Sean p; > p, > .. > ps estos cardinales.

Paso 6. Resumen(c) =

|mc(S,T)| =p,.
Paso 8. W = U mc(S,T).
‘mc(S,T)‘:pl
Paso 9. 1 = 2.

Paso 10.Mientras T \ W #J hacer:
a) V= .
b) Para cada mc(S,T) de cardinal p;:
i. Si mc(S,T) N (T \ W) #J entonces:

a.Afadir S a Resumen(c) .
b.V=VUme(s7T).

c) i1 =1 +1.

dyw=wu V.

Paso 1ll.Comparar dos a dos todas las oraciones de Resumen(c). Si
oraciones son semejantes, eliminar la de menor longitud.

Paso 12. Ordenar las oraciones de Resumen(c).

los

Paso 7 Afiadir a Resumen(c) todas las oraciones S que satisfacen

dos

Algoritmo 4.2.- Algoritmo para el calculo de los resumenes.

4.4 CONCLUSIONES

En este capitulo hemos presentado un método efectivo para construir resimenes a partir
de una particion en grupos de una coleccion de documentos. El método propuesto
emplea el célculo de los testores tipicos como su operacion primaria y, a partir de ellos,

construye el resumen de cada grupo.

A diferencia de los otros métodos propuestos en la literatura, la seleccion de las
oraciones se basa en los términos frecuentes y discriminantes de cada grupo, los cuales

pueden ser eficientemente calculados con el algoritmo LEX aqui presentado.
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El algoritmo LEX tiene significativamente mejor desempeiio que los algoritmos
existentes para el célculo de los testores tipicos y su utilizacidon no esta restringida a
colecciones de documentos, sino que puede emplearse para la seleccion de variables en
cualquier problema del Reconocimiento de Patrones con clases disjuntas.

La mayor novedad del método presentado para la construccién de resimenes es,
precisamente, el uso de los testores tipicos que, combinado con diferentes técnicas y
heuristicas, produce buenos resimenes como sera mostrado en el capitulo 6. Este
método es robusto, independiente del dominio y puede ser aplicado a documentos
escritos en cualquier idioma.

Adicionalmente, el método propuesto puede ser utilizado para la construccion de
resimenes de un solo documento (pagina Web, libro, etc.). Por ejemplo, en un libro
podemos considerar como grupos algunos elementos estructurales del documento
(capitulos, secciones, etc.), mientras que sus miembros serian las diferentes sub-
estructuras que contienen (sub-secciones, parrafos, etc.).
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5 SISTEMA DE DETECCION DE TOPICOS
JERARTOP

5.1. INTRODUCCION

Como mencionamos en el capitulo 2 el objetivo de un sistema de deteccion es agrupar
las noticias que abordan el mismo topico. Un sistema de deteccion genérico estd
caracterizado por un modelo de representacion de los documentos, una medida de
semejanza para compararlos, el tratamiento de sus propiedades temporales y un
algoritmo de agrupamiento no supervisado e incremental que permita agrupar los
documentos.

Otro importante problema en los sistemas de deteccion de topicos es el poder
proporcionar resumenes de los topicos detectados. De esta forma, los usuarios podrian
de forma eficaz captar su contenido y no tendrian que leer todos los documentos del
grupo.

En este capitulo propondremos un sistema de deteccion de tdpicos en linea,
denominado JERARTOP que va mas alla de un sistema tradicional de deteccion, ya que
extrae o infiere de forma completamente automatica e incremental el conocimiento
implicito en el flujo de documentos. Este conocimiento se expresa en forma de una
jerarquia de topicos/subtdpicos, es decir, el sistema permite identificar no sélo los
topicos presentes en un flujo de noticias sino también los posibles sucesos mas
pequenos que ellos comprenden.

A diferencia de los sistemas de deteccion propuestos en la literatura, esta
aproximacion evita la definicion de qué es un topico, ya que es el usuario el que
navegando por la jerarquia creada decide en qué nivel explora el conocimiento de su
interés.

El sistema de deteccion propuesto categoriza, ademas, en un conjunto de tematicas
pre-definidas a cada nodo de la jerarquia creada y proporciona un resumen de los
contenidos asociados en cada uno de ellos.

Para la construccion de la jerarquia de topicos y la descripcion de cada uno de ellos,
el sistema propuesto utiliza los algoritmos explicados en los capitulos anteriores.

Este capitulo est4 estructurado como sigue. En el epigrafe 5.2 se describe de manera
general la arquitectura del sistema JERARTOP. Los epigrafes 5.3, 5.4 y 5.5 se dedicaran
al estudio del modelo de representacion de los documentos que proponemos.
Primeramente, se estudiara en el epigrafe 5.3 la representacion de las noticias a un nivel
mas simple, el de términos y en el epigrafe 5.5 explicaremos la representacion
conceptual de las noticias. Para lograr esta representacion proponemos en el epigrafe 5.4
un nuevo algoritmo de desambiguacion del sentido de las palabras.

Teniendo en cuenta la representacion propuesta, en el epigrafe 5.6 estudiaremos la
medida de semejanza que nos permitira comparar a las noticias. Luego, en el epigrafe
5.7 explicaremos los aspectos relacionados con los algoritmos para la construccion de la



84 Capitulo 5

jerarquia de topicos y la descripcion de cada uno de ellos. Finalmente, daremos las
conclusiones de este capitulo.

5.2. ARQUITECTURA GLOBAL DEL SISTEMA DE DETECCION JERARTOP

La figura 5.1 muestra la arquitectura global de nuestro sistema de deteccion. Dado un
flujo continuo de noticias, primeramente éstas son procesadas aplicando un conjunto de
técnicas de indexacion (analizador morfo-sintactico, eliminaciéon de la palabras de
parada, extraccion de lemas y reconocimiento de estructuras multipalabras). Ademas se
reconoceran las entidades temporales y espaciales contenidas en el texto de las noticias.

Una vez realizado esto, se obtiene la representacion de cada noticia. En nuestro
sistema, esta representacion no estara limitada a los términos que ocurren en las noticias
sino que tendra en cuenta, ademas, sus propiedades temporales y espaciales (vea
epigrafe 5.3). Si se desea trabajar en un nivel de abstraccidon superior, es decir,
representando a las noticias a través de los conceptos que ocurren en ellas, debemos
aplicar los algoritmos de desambiguacion y generalizacién que explicaremos en los
epigrafes 5.4y 5.5.

Flujo de noticias

Procesamiento Representacion | |
de los de los i

documentos documentos i

Algoritme de agrupamiento
jerargquico incremental i

: Medida de Compacto
: semejanza incremental

....... — —

Deteccion de i Topicos
; SUCESO0S Y '_'

topicos

Sucesos

Resumenes Tematicas

Usuario

Fig. 5.1.- Arquitectura global del sistema de deteccion JERARTOP.
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A partir de la representacion obtenida definiremos una medida de semejanza global
que comparara a las noticias teniendo en cuenta todas sus componentes (vea el epigrafe
5.6). El sistema de deteccion JERARTOP sera capaz de obtener una jerarquia de sucesos
y topicos con diferentes niveles de granularidad, aplicando el algoritmo jerarquico
incremental que utiliza como rutina de agrupamiento el algoritmo compacto incremental
propuesto en el capitulo 3.

De cada topico obtenido podemos obtener la tematica que aborda o su resumen. Para
la construccion automatica de los resimenes utilizaremos el algoritmo explicado en el
epigrafe 4.3.

A continuacion explicaremos en detalle todos los elementos que conforman la
arquitectura de nuestro sistema.

5.3. MODELO DE REPRESENTACION DE LOS DOCUMENTOS

Hacer la distincion entre dos desastres aéreos diferentes o dos elecciones politicas no es
una tarea sencilla. Los términos de las noticias que abordan el mismo tipo de suceso
tienden a converger y, por lo tanto, un vector de términos no siempre es capaz de
representar la sutil diferencia que existe entre dos noticias que abordan sucesos
similares pero que no son el mismo suceso.

Desde la perspectiva de un periodista, una noticia acerca de un suceso tipicamente
especifica las siguientes preguntas: ;cuando el suceso ocurri6?, /quiénes estan
involucrados?, ;donde ocurri6? y ;qué ocurri6? Por tanto, nosotros pensamos que la
efectividad de un sistema de deteccion de sucesos podria mejorarse si los documentos se
representaran de tal forma que captaran estas propiedades.

Las aproximaciones actuales a la deteccion de sucesos no distinguen estas
propiedades, considerando todo el documento como una bolsa de términos. En cambio,
nosotros proponemos una representacion especifica para cada una de las propiedades
semanticas de las noticias: las acciones y protagonistas (;,qué y quiénes?), sus
propiedades temporales (;cuando?) y sus propiedades espaciales (;donde?).

Asi, en nuestro sistema, cada noticia (documento) d; se representa mediante tres
tuplas:

e Una tupla de los pesos de los términos que componen el texto de la noticia.

Los términos representan los lemas de las palabras que aparecen en el texto.
Ademas se eliminan las palabras de parada y se reconocen algunas estructuras
multipalabras como nombres de personas, organizaciones, etc. (ver epigrafe
2.3.3). Los términos se pesan estadisticamente utilizando la frecuencia TF
normalizada por la longitud del vector (ver epigrafe 2.3.2). No utilizamos el
esquema de pesado IDF debido a la naturaleza en linea de un sistema de
deteccion, lo que requeriria un corpus de entrenamiento para estimar los pesos.
Esta tupla se expresa de la siguiente forma:

T =(t :TF/,...,t, : TF))

donde TF; =TF(t,,d,) es la frecuencia relativa del término # en el documento
d,' y k= 1,..., n.

Por ejemplo: (comicio: 0.006, oposicion: 0.002, thabo mbeki: 0.012,
congreso_nacional africano: 0.015, ...)
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e Una tupla correspondiente a las entidades temporales, las cuales representan
fechas o intervalos de fechas, expresados en el calendario gregoriano. Esta tupla
puede ser de dos formas:

- Considerando solamente la fecha de publicacion de la noticia, es decir,

F' =(fecha,)
donde fecha; es la fecha de publicacion de la noticia d,.
Una tupla de los pesos de las entidades temporales de la noticia.

Estas entidades temporales son extraidas automaticamente de los textos
usando el algoritmo presentado en [Llid0O1]. Este algoritmo, primeramente,
aplica un analizador gramatical para detectar las expresiones temporales en
el texto. Luego, estas expresiones se traducen a entidades temporales de un
modelo formal del tiempo. Finalmente, se seleccionan aquellas entidades
que representan fechas especificas o intervalos de fechas. Es bueno senalar
que este algoritmo es capaz de reconocer tanto referencias absolutas
(ejemplo: “10 de abril de 2003”) como relativas (ejemplo: “hoy”, “esta
semana”, etc.).

Las entidades temporales son pesadas estadisticamente usando la frecuencia
absoluta 7F (sin normalizar).

Esta tupla se expresa de la siguiente forma:
F'=(f, STF e fo 2 TF )

donde TF/_i es la frecuencia absoluta de la entidad temporal f; del
k

documento d;y k= 1,..., m,.

Como podemos ver, el tratamiento de las propiedades temporales de las noticias
no esta restringido en nuestro sistema de deteccion a un ordenamiento cronoldgico
de las mismas. Es en la propia representacion de la noticia donde reflejamos estas
propiedades temporales.

e Una tupla de los pesos de los lugares mencionados en el texto de la noticia.

Estos lugares son automaticamente extraidos del texto usando un tesauro de
toponimos. Los lugares se representan mediante su camino dentro del tesauro y
cada nivel indica una regidon geografica (pais, region administrativa, etc.). Por
ejemplo, “Soweto” se representa por 4P.04, donde 4P indica el pais Surafrica y
04, la regioén de Soweto.

Esta tupla se expresa de la siguiente forma:

Pl =(pyiTF o py T, )

lj

donde TF , es la frecuencia absoluta del lugar p; en el documento d; y k= 1,...,

L.

Pi

En este modelo no se tiene en cuenta las regiones geograficas superiores a los
paises, por producir una generalizacion demasiado fuerte en las medidas de
similitud.
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En la figura 5.2 vemos un ejemplo de una representacion de un documento mediante
estas tuplas.

Términos — comicio: 0.006 thabo_mbeki: 0.012 — oposicion: 0.002 —-
Expresiones L1 19990603:3 | [19990601,19990604]: 2 —  19990602: 1 | ...
Temporales

Lugares — Soweto (4P.04): 2 —  Surafrica (4P):2 |—-.--

Fig. 5.2.- Ejemplo de representacion a nivel de término de un documento.

A la representacion del documento explicada anteriormente le llamaremos
representacion a nivel de término. En esta representacion podemos reemplazar la tupla
correspondiente a los términos para considerar las frases o los conceptos del documento.

Asi, si en lugar de los pesos de todos los términos, consideramos solamente los pesos
de los sustantivos sin modificadores, de los verbos y de las frases sustantivas del tipo
sustantivo+sustantivo, adjetivo+sustantivo y sustantivo+adjetivo diremos que tenemos
una representacion a nivel de frase. Por ejemplo, si tenemos el texto “La participacion
de los surafricanos es el factor decisivo en estas elecciones multirraciales™”, su
representacion a nivel de término contemplaria el siguiente conjunto: {participacion,
surafricano, factor, decisivo, eleccion, multirracial}. En cambio, su representacion a
nivel de frase seria el conjunto: {participacion, surafricano, factor decisivo,
eleccion_multirracial }.

Por tultimo, a la representacion del documento donde, en lugar de los pesos de todos
los términos, consideramos los pesos de los conceptos que ocurren en el texto de la
noticia, le llamaremos representacion conceptual. Un término puede representar varios
conceptos o acepciones. Los conceptos, en cambio, no son ambiguos. Por ejemplo: el
término “estrella” representa los siguientes conceptos:

e El simbolo asterisco.

e Cuerpo sideral.

e Protagonista de una obra de teatro, pelicula, etc.

e Figura plana de 5 o mas puntas, usado como emblema.
e Cerveza estrella.

e As, ducho, genio, diestro.

e Romper, destrozar, quebrar (como verbo)

Para obtener la representacion conceptual de las noticias es preciso, primeramente
desambiguar los términos que ocurren en ella. Por eso, en el epigrafe siguiente
proponemos un algoritmo con este fin.
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5.4. ALGORITMO DE DESAMBIGUACION DEL SENTIDO DE LAS PALABRAS

5.4.1 Revision de la tecnologia actual

La desambiguacion del sentido de las palabras (WSD, siglas en inglés de Word Sense
Disambiguation) es el problema de asignar el significado apropiado (sentido) a una
palabra dada en un texto. Resolver la ambigiiedad de las palabras es un problema de
vital importancia dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). La
desambiguacion del sentido de las palabras constituye una “tarea intermedia” que sirve
de ayuda en muchas aplicaciones del PLN como Traduccién Automatica, Recuperacion
de Informacion, Clasificacion de Textos, Andlisis del Discurso y Extraccion de
Informacion.

Existen dos tipos de WSD: la desambiguacion basada en corpus (supervisados) y la
desambiguacion basada en el conocimiento (no supervisados) [Berg96]. Los métodos
supervisados requieren corpus semanticamente etiquetados por un humano para
posteriormente entrenar al sistema, ademés de un recurso léxico que suministra el
sentido que se corresponde con la anotacion realizada. Los métodos no supervisados, en
cambio, no necesitan de estos ejemplos para realizar la desambiguacion, sino que
obtienen esta informacion automaticamente, basandose en recursos de conocimiento
externos (diccionarios, tesauros, bases de conocimientos, etc.).

Generalmente las aproximaciones supervisadas han obtenido mejores resultados que
los métodos no supervisados. Sin embargo, los métodos supervisados tienen la
desventaja de su dependencia al corpus de entrenamiento, tanto por su disponibilidad e
idoneidad, como por su discutible aplicacién a diferentes dominios. Estos necesitan de
una coleccidn de entrenamiento lo suficientemente grande y representativa del problema
a resolver. Ademas los métodos supervisados sufren el problema del embotellamiento
en la adquisicion del conocimiento. Se estima que el etiquetado manual de un corpus
extenso requiere mas de 16 personas-afio con dedicacion exclusiva. Esta limitacién se
acrecienta si consideramos que este esfuerzo debe ser realizado antes de aplicar el
método supervisado a un nuevo problema. En [Escu00] se hace un estudio empirico de
la dependencia de los métodos supervisados al dominio del problema.

En los métodos basados en el conocimiento, uno de los recursos externos mas
utilizados actualmente es la base de conocimientos 1éxica WordNet [Mill90]. WordNet
combina las caracteristicas de otros recursos explotados cominmente en trabajos de
desambiguacion, ya que incluye definiciones de términos en cada uno de sus sentidos,
tal y como lo hace un diccionario y define conjuntos de palabras sinonimas y diferentes
relaciones semanticas entre ellas, tal y como lo hace un tesauro. Ademas constituye un
recurso de amplia cobertura y de libre distribucion.

Se han desarrollado diversos métodos de desambiguacion basados en WordNet. Uno
de los primeros trabajos en esta direccion fue el de Voorhees [Voor93], el cual utilizo la
relacion de hiperonimia para sustantivos, definid la caperuza (hood, en inglés) de cada
sentido de una palabra y propone un criterio basado en la frecuencia de aparicion de las
caperuzas en la coleccion de documentos y en el texto considerado. Sussna [Suss93] le
asigna un peso a cada relacién entre sustantivos de WordNet y define la distancia
semantica entre un sustantivo del contexto y un sentido de la palabra a desambiguar
como la suma de los pesos de las relaciones que conforman el camino mas corto entre
ellos. Agirre y Rigau [Agir96] presentan un método para desambiguar sustantivos,
basado en la nocidon de densidad conceptual y se apoyan en la relacion de hiperonimia
de WordNet. Fernandez-Amoros [Fern01] ha introducido varios parametros con el
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objetivo de mejorar la propuesta de Agirre. Magnini [MagnO1] define un método de
desambiguacion basado en los dominios de los sentidos; asi, en lugar de asignar un
sentido a una palabra le asigna un dominio. Montoyo [Mont01] presenta un método para
desambiguar sustantivos utilizando la relacion de hiperonimia que estd basado en las
marcas de especificidad y un conjunto de heuristicas. Una marca de especificidad indica
la informacién comun que comparten dos conceptos en la relacion de hiperonimia.

En el sistema de deteccion JERARTOP para obtener la representacion conceptual de
las noticias es necesario un algoritmo de desambiguacion del sentido de las palabras.
Por tanto, esto impone a este algoritmo ciertas restricciones. En primer lugar, debido a
la naturaleza en-linea del sistema de deteccion, el algoritmo de desambiguacion no debe
ser costoso computacionalmente. En segundo lugar, el vocabulario no es restringido y
varia en la medida que aumenta el flujo de noticias, por lo que no es posible contar con
una coleccion de entrenamiento previamente etiquetada que pueda ayudar en el proceso
de desambiguacion.

En este epigrafe, presentamos un nuevo método eficiente de desambiguacion basado
en el conocimiento [Pons03a]. A diferencia de los métodos propuestos en la literatura,
este método utiliza todas las relaciones semanticas de WordNet, y se aplica tanto a
nombres, como a adjetivos y verbos. Adicionalmente, utiliza como heuristica los
dominios de Magnini [Magn00] y los topicos IPTC’ utilizados en el dominio
periodistico para reducir la polisemia de las palabras en las noticias.

5.4.2 Conceptos basicos

El elemento basico utilizado por WordNet para representar conceptos como conjuntos
de sindnimos se denomina synset. Por lo tanto, WordNet une en un mismo synset
aquellas palabras (en realidad, formas candnicas de las palabras) que tienen un
significado comun. Una palabra puede formar parte de varios synsets y en cada uno de
ellos representa un significado distinto.

Los synsets estan enlazados entre si para formar una red semdntica que contiene
relaciones jerarquicas como la hiperonimia/hiponimia y meronimia/holonimia y otras
relaciones como la antonimia, causa de, rol, etc. Cada synset tiene asociado, ademas, un
glosario, es decir, una definicién de ese significado, tal y como lo hace un diccionario.
WordNet, por tanto, puede considerarse como un grafo orientado donde los vértices son
los synsets y los arcos representan las relaciones entre ellos.

Contextos de un término

Los métodos de desambiguacion no supervisados, cominmente desambiguan una
palabra utilizando su contexto. El contexto de una palabra a desambiguar es el conjunto
de palabras que aparecen proximas a ella en el texto del documento. Este contexto
pudiera ser la oracion, el parrafo, el texto completo, etc. Muchos trabajos de
desambiguacion contemplan sélo en el contexto a los sustantivos que co-ocurren con la
palabra a desambiguar. En nuestro caso, nosotros consideramos a todas las palabras.

Definicion 5.1. Llamaremos SContexto de un término t en un contexto C, y lo
denotaremos como SContextoc(t), al conjunto de todos los synsets correspondientes a
los términos de C.

> http://www.iptc.org
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Definicion 5.2. Sean G = <S, R>, el grafo no orientado asociado al grafo de
WordNet y s € S, un synset. Llamaremos r-vecindad de s al conjunto de todos los
synsets s’ tal que existe una cadena de s a s’ de longitud r en G.

En la tabla 5.1 mostramos los synsets (con sus términos y relaciones
correspondientes) que pertenecen a la 1-vecindad del synset 06342992 del sustantivo
“hermano”. Las relaciones inversas aparecen indicadas con *. Por otro lado, a partir de
WordNet también puede comprobarse que el synset 05138072 correspondiente al
término “pareja” pertenece a la 2-vecindad de 06342992.

Synset Términos Relacion
05129724 familia has_mero_member*
06124889 hermanastro has_hyponym
06293748 cuatrillizo has_hyponym
06294444 quintillizo has_hyponym
06405110 trillizo has_hyponym
06406919 | gemelo, mellizo has_hyponym
06163124 pariente has_hyponym*

Tabla 5.1.- I-vecindad del synset 06342992 del término “hermano “.

El proceso de desambiguacion propuesto en este epigrafe se basa en un sistema de
votacion de los synsets de acuerdo al numero de r-vecinos que co-ocurren en un
contexto dado. Dado que cada relacién semantica de WordNet tiene un impacto
diferente a la hora de desambiguar un término, se propone una funcién de pesado w(R)
sobre estas relaciones. Esta se define del siguiente modo:

e SiR es larelacion de sinonimia, entonces w(R) = 10.

e Si R es una de las relaciones siguientes: near synonym, xpos_near_synonym,
relational adj wnl5, entonces w(R) = 8.

e Si R es larelacion de hiperonimia o meronimia, entonces w(R) = 5.
e Si R es larelacion de antonimia, entonces w(R) = 1.

e En caso contrario, w(R) = 2.

Los valores de estos pesos han sido determinados empiricamente, siguiendo la idea
intuitiva de que las relaciones de sinonimia son las que tienen un mayor impacto en el
proceso de desambiguacion. Si en el contexto de un término aparece un sinénimo de
éste en una de sus acepciones, es casi seguro que ésta sea su acepcion. Del mismo
modo, consideramos que los hiperénimos y merénimos de un término son mas
importantes que el resto de las relaciones. Finalmente, pensamos que la presencia de un
antonimo en el contexto de un término es la que menos incidencia tiene en su
desambiguacion.

La votacion que recibe un synset s del término ¢ con respecto al contexto C y la r-
vecindad de s se define como:

V.(Cor)= v(s")

s'eQ)



Sistema de deteccién de tépicos JERARTOP 91

Q = SContexto . (t) "r —vecindad (s)
v(s) =] wR,)
j=1

En las férmulas anteriores R;, j=1,...,r representan las relaciones que etiquetan las
aristas que forman la cadena de longitud 7 entre los synsets s y s’

Noétese, que dado un término y un sentido posible de ese término, en la medida que
exista mayor cantidad de términos en su contexto que posean synsets “fuertemente”
relacionados con ese sentido, este sentido recibira mayor votacion.

Utilizacién de dominios v topicos IPTC

Los dominios de Magnini (WordNet Domains) [Magn00] constituyen una extension
de WordNet, donde cada symset estd etiquetado con uno o mas dominios. Existen
aproximadamente 250 etiquetas de dominio, las cuales estan organizadas en una
jerarquia.

Una etiqueta de dominio puede agrupar términos de categorias sintacticas diferentes,
puede incluir synsets de varias subjerarquias de WordNet y puede agrupar sentidos de
una misma palabra en grupos homogéneos. Las etiquetas de dominio establecen
relaciones semdnticas entre los sentidos de las palabras que pueden ser aprovechadas en
el proceso de desambiguacion.

Al aplicar los dominios se reduce la polisemia de las palabras, ya que el numero de
dominios de una palabra es, generalmente, mucho menor que el numero de sus sentidos.
Magnini, en [Magn02], propone que se utilicen 43 de estos dominios con propodsitos de
desambiguacion. Ejemplos de estos dominios son: arte, deporte, religion, economia, etc.
Existen synsets genéricos que son muy dificiles de etiquetar con un dominio como, por
ejemplo, el sentido de “hombre” como persona masculina adulta y otros synsets que
aparecen frecuentemente en diferentes contextos como los dias de la semana, colores,
etc. Para ellos se ha creado una etiqueta de dominio denominada Factotum [Magn02].

Dado un texto 7'y un dominio D, calcularemos la frecuencia del dominio D en T
como sigue:

Cantidad de términos de T con al menos un synset etiquetado con D

Frec(D,T) =
( ) Cantidad total de términos

Es importante aclarar que si un término tiene mas de una ocurrencia en 7' se cuenta
tantas veces como ocurrencias tenga.

El Consejo de Telecomunicaciones y Prensa Internacional (/nternational Press and
Telecommunications Council, IPTC) ha desarrollado el Sistema de Referencia de
Tematicas para permitir que los proveedores de informacion accedan a una codificacion
universal independiente del idioma, de las tematicas abordadas por las noticias. Este
sistema consiste en una taxonomia bastante amplia de tépicos IPTC que contienen todas
las tematicas abordadas por las noticias. Por ejemplo, arte, cultura y espectaculo,
desastres y accidentes, salud, politica, disturbios, conflictos y guerras, entre otras. Cada
una de estas tematicas se descompone, a su vez, en tematicas mas especificas. La figura
5.3 muestra una parte de esta taxonomia.
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Topicos IPTC
Arte, cultura, espectaculo Politica | Disturbios, conflictos, guerras
(01000000) (11000000) (16000000)
Terrorismo L Agitacion civil
(16001000) (16003000)
Revolucion Conlflictos religiosos
(16003001) (16003004)

Fig. 5.3.- Parte de la taxonomia de Topicos IPTC.

Para poder emplear este listado de tematicas (topicos IPTC), se desambigu6 a mano
cada una de ellas, es decir, se le asigno synsets de la WordNet. Cada uno de estos
synsets fue etiquetado con el topico IPTC correspondiente, conjuntamente con todos los
synsets relacionados directamente con ¢l (1-vecindad) y todos sus hipénimos. De esta
forma, construimos una herramienta similar a los dominios de Magnini, donde cada
synset de WordNet esta etiquetado con uno o mas topicos IPTC. Es preciso aclarar que
no necesariamente todos los synsets de WordNet estan etiquetados por un topico IPTC.

De la misma manera que calculamos la frecuencia del dominio D en un texto 7,
podemos calcular la frecuencia del topico IPTC en el texto.

Utilizacion de Glosarios

Aunque los diccionarios contienen multiples inconsistencias y no se crearon para su
explotacién computacional, lo cierto es que proporcionan una informacién muy valiosa
para la distincion de los sentidos de una palabra, a través de sus definiciones. Por este
motivo, los diccionarios y el glosario de WordNet se han utilizado como recurso externo
en varios métodos de desambiguacion [Lesk86, Mont01].

Dado G, el glosario de un synset s asociado a un término ¢ de un texto 7,
calcularemos la votacion V(Gs) que recibe s como la cantidad de términos de G, que
ocurren en 7.

5.4.3 Algoritmo de desambiguacion

El algoritmo de desambiguacién propuesto estd compuesto por dos heuristicas, y un
proceso de desambiguacion que se efecttia a diferentes niveles de granularidad del texto.

La primera heuristica se apoya en la hipétesis de que en un texto prevalecen Nr
topicos IPTC y Np dominios de Magnini y que ellos pueden ser utilizados para
identificar el sentido de las palabras polisémicas. Por eso, lo primero que se hace es
determinar los N7 topicos IPTC y los Np dominios de Magnini mas frecuentes en el
texto, y eliminar los sentidos de las palabras polisémicas que no estan etiquetados con
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estos topicos o dominios (Pasos 3 y 4). Primero se realiza la poda por los tépicos IPTC
por ser éstos mas especificos que los dominios de Magnini.

En una segunda etapa, se comienzan a desambiguar las palabras variando el contexto
y el radio de la vecindad de cada synset a analizar (Paso 5). De esta forma, el contexto
puede ser la oracion, el parrafo, el conjunto de términos desambiguados o el conjunto de
términos que atn quedan por desambiguar en todo el texto. Del mismo modo, el radio
de la vecindad varia de 1 a 4. Cada synset de la palabra a desambiguar recibird un voto
en funciéon de los términos del contexto que estan relacionados con ¢l y de estas
relaciones. En cada paso, s6lo nos quedamos con los synsets de cada palabra que han
recibido la maxima votacion.

Al  finalizar  este  proceso, se aplica la  segunda  heuristica
(Desambigua_por Glosario), la cual se apoya en el glosario de cada synset. De esta
forma, a una palabra se le asigna el synset s cuya Vy(G;) sea maxima.

A continuacion se describe el algoritmo de desambiguacion, conjuntamente con los
procedimientos que utiliza [Pons03a].

Procedimiento Desambigua por Contexto(C: Contexto, r: Radio de la vecindad)

Para cada término t no desambiguado:
a) Hallar M ={seS@)/V (C,r)= m?(x) {V.(C,r)}}
s'eS(t

b) Si M es unitario, entonces
i. S(t) = M.

ii. Incorporar a t a la lista de ya desambiguados.

c) Si no,

i.81 r = 1 y los synsets de M tienen un hiperdénimo inmediato comln
s’, entonces
a.s(t) = {s’}.
b.Incorporar a t a la lista de ya desambiguados.

ii. Si no, S(t) = M.

Algoritmo 5.1.- Procedimiento Desambigua_por Contexto.

Procedimiento Desambigua por Glosario(G: Glosario)

Para cada término t no desambiguado:

a) Seleccionar el synset s € S(t) cuya Vs(Gs) sea maxima. G5 es el
glosario asociado a s.

b) Si este synset existe y es unico, entonces
i. S(t) ={s}.
ii. Incorporar a t a la lista de ya desambiguados.
c) Si no,

i. S(t) es el conjunto de todos los synsets cuya V. (Gs) fue maxima.

Algoritmo 5.2.- Procedimiento Desambigua_por_Glosario.
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Entrada:

Salida:

Un texto representado por una tupla de términos.
Cantidad de dominios de Magnini a considerar Np.
Cantidad de tépicos IPTC a considerar Ny.
Glosario de synsets G.

Synsets asociados a cada uno de los términos del texto.

Algoritmo

Paso 1.

Paso 2.

Paso 3.

Paso 4.

Paso 5.

Paso 6.

Asignar a cada término t del texto la lista de todos sus synsets
S(t). Si no tiene synset asociado en WordNet quedarse con el propio
término.

Pasar a la lista de ya desambiguados a todos los términos t que
tengan un solo synset en S(t).

Determinar los N; tépicos IPTC y los Np dominios de Magnini més
frecuentes en el texto.

Para cada término t no desambiguado:

a) Si existe un synset seS(t) etiquetado con uno de los N; tépicos
IPTC seleccionados en el paso 3, entonces

i. Eliminar de S(t) a todos aquellos synsets que no estén
etiquetados con uno de esos N; tdpicos.

ii. Si S(t) es unitario, es decir, contiene un solo synset, pasar a
t a la lista de ya desambiguados.

b) Si no, si existe un synset seS(t) etiquetado con uno de los N
dominios de Magnini seleccionados en el paso 3, entonces

i. Eliminar de S(t) a todos aquellos synsets que no estén
etiquetados con uno de esos Np dominios.

ii. Si S(t) es unitario, es decir, contiene un solo synset, pasar a
t a la lista de ya desambiguados.

Para i1 en {1, 3} hacer:

a) Para r en {i, 1i+1} hacer:
i. Desambigua por Contexto(C Oracion, r)

ii. Desambigua por Contexto(C Parrafo, r)

b) Para r en {i, 1i+1} hacer

i. Desambigua por Contexto(C Desambiguados, r)

ii. Desambigua por Contexto(C SinDesambiguar, r)

Desambigua por Glosario(G)

Algoritmo 5.3.- Algoritmo de desambiguacion del sentido de las palabras.

5.4.4 Experimentos

SENSEVAL es una competicion con el objetivo de evaluar los sistemas de
desambiguacion [Kilg98]. Esta competencia propone una coleccion de textos de
evaluacion, un conjunto de definiciones y un conjunto de medidas de evaluacion. En
ella, los sistemas se clasifican en supervisados y no supervisados.

Para la evaluacion de los sistemas en SENSEVAL se utilizan las medidas de

Precision,

Precision =

Relevancia (recall) y Cobertura, definidas de la siguiente forma:

Sentidos desambiguados correctamente

Numero total de sentidos contestados
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. Sentidos desambiguados correctamente
Relevancia =

Numero total de sentidos

Numero total de sentidos contestados

Cobertura = - -
Numero total de sentidos

Para evaluar la efectividad del algoritmo de desambiguacion propuesto utilizamos la
coleccion de SENSEVAL-2° para la tarea “lexical-sample” en espaiiol. En esta tarea la
evaluacion se realiza sobre una palabra concreta de los ejemplos del texto. La coleccion
utilizada contiene textos para desambiguar 40 palabras (18 nombres, 13 verbos y 9
adjetivos).

Para realizar la desambiguacion de las palabras, primeramente, se obtienen los lemas
y se eliminan las palabras de parada del texto. Como recurso externo utilizamos la base
de conocimientos léxica WordNet, en particular, EuroWordNet [Voss98]. Para la
aplicacion de la heuristica del glosario se tradujeron los glosarios de WordNet al espafiol
y se enriquecieron con las definiciones dadas en diccionarios y en la propia coleccion
del SENSEVAL.

Para utilizar los dominios de Magnini fue necesario utilizar la traslacion de WordNet
1.5 ala 1.67, debido a que los synsets de EuroWordNet coinciden con los de WordNet
1.5, mientras que los dominios se corresponden con los synsets de WordNet 1.6. En la
coleccion de SENSEVAL-2 se determinaron los 2 dominios més frecuentes (Np = 2),
debido a que los textos son pequefios y el dominio més frecuente casi siempre resultd
ser Factotum. La heuristica basada en los topicos IPTC no fue utilizada en esta
coleccion.

Palabra Numero de ejemplos | Relevancia Precisién Cobertura
Arte 110 77.58 80.5 96.36
autoridad 122 34.84 36.02 96.72
bomba 113 75.66 75.66 100
canal 156 37.93 37.93 100
circuito 123 42.01 63.79 65.85
corazén 146 36.39 36.39 100
corona 119 75.28 75.28 100
gracia 160 62.86 62.86 100
grano 78 62.39 62.39 100
hermano 135 62.04 62.04 100
masa 131 46.44 69.13 67.18
naturaleza 167 34.91 39.66 88.02
operacion 142 50 50 100
organo 212 58.02 58.02 100
partido 159 83.02 83.02 100
pasaje 112 52.32 52.32 100
programa 142 42.57 42.57 100
tabla 119 74.65 78.61 94.96
TOTAL 2446 55.64 58.48 95.13

Tabla 5.2.- Resultados obtenidos con los sustantivos.

Los resultados obtenidos para los nombres se muestran en la tabla 5.2, para los
adjetivos, en la tabla 5.3 y para los verbos, en la tabla 5.4. Cada una de las tablas

S http://www.sle.sharp.co.uk/senseval2/
7 http://www.lsi.upc.es/~nlp/wn-map
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contiene el niamero de ejemplos (incluyendo los datos de ensayo, entrenamiento y
prueba proporcionados por SENSEVAL) y los valores de las tres medidas de evaluacion
de la calidad.

En la coleccion SENSEVAL existen sentidos que no tienen asociado synsets en
WordNet, por lo que estos ejemplos se cuentan como no contestados por el algoritmo;
de ahi los casos en que la cobertura no es 100 %.

Palabra | Numero de ejemplos | Relevancia Precision Cobertura
brillante 256 57.42 57.42 100
ciego 114 69.74 69.74 100
claro 204 57.34 57.34 100
local 139 83.74 83.74 100
natural 137 37.57 37.57 100
popular 661 53.45 57.08 93.65
simple 217 50.86 50.86 100
verde 109 58.59 68.66 85.32
vital 256 46.61 46.61 100
TOTAL 2093 55.34 56.92 97.23

Tabla 5.3.- Resultados obtenidos con los adjetivos.

Palabra | Nimero de ejemplos | Relevancia Precision Cobertura
actuar 155 37.26 37.26 100
apoyar 210 48.62 48.62 100
apuntar 191 27.11 27.11 100
clavar 131 25.57 25.57 100
conducir 150 24.23 24.23 100
copiar 147 35.33 35.33 100
coronar 244 31.71 46.06 68.85
explotar 133 40.99 40.99 100
saltar 137 12.08 14.27 84.67
tocar 236 12.58 15.14 83.05
tratar 192 27.06 27.06 100
usar 167 48.5 48.5 100
vencer 183 31.18 31.18 100
TOTAL 2276 30.82 32.8 93.98

Tabla 5.4.- Resultados obtenidos con los verbos.

Como puede observarse en las tablas, los resultados obtenidos para los sustantivos y
adjetivos son claramente superiores a los obtenidos en los verbos. Los peores resultados
en los verbos los explicamos debido a la inferior cantidad de relaciones que involucran a
los verbos en EuroWordNet. De un total de 134058 relaciones en EuroWordNet, en
90842 aparece al menos un sustantivo; en 33036 aparece al menos un adjetivo y en so6lo
14781 aparece al menos un verbo. De estas ultimas, 13427 relaciones se establecen
entre dos verbos y 1354 entre un verbo y un sustantivo. Esto trae como consecuencia,
que se disponga de muy poca informacion para poder asignar el sentido correcto a los
verbos polisémicos.

5.4.5 Resumen

En este epigrafe presentamos un algoritmo de desambiguacion basado en la base de
conocimientos léxica WordNet que puede ser aplicado a cualquier dominio de
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problemas sin requerir colecciones etiquetadas manualmente ni ningun proceso de
entrenamiento.

El proceso de desambiguacion se realiza en diferentes niveles de granularidad y
utiliza todas las relaciones semanticas existentes en WordNet. Ademas, este algoritmo
aprovecha los dominios de Magnini, los topicos IPTC y los glosarios de los sentidos de
las palabras para desambiguar las palabras polisémicas.

En los experimentos realizados sobre 6815 ficheros de la coleccion en espafiol de la
tarea “lexical-sample” de SENSEVAL-2 se obtuvo un 49.54% de precision, un 47.26%
de relevancia y un 95.39% de cobertura. El algoritmo propuesto obtiene resultados
satisfactorios, considerando la dificultad de la tarea de desambiguacion no supervisada.

En SENSEVAL-2 no se presentaron sistemas puramente no supervisados para la
desambiguacion de la coleccion en espaifiol. No obstante, la utilizacion de esta coleccion
posibilita la comparacion de los resultados obtenidos con otros sistemas no supervisados
desarrollados.

5.5. OBTENCION DE LA REPRESENTACION CONCEPTUAL

Para obtener la representacion conceptual de un documento nos apoyaremos en los
codigos de synsets de la WordNet. Asi, en lugar de la tupla de los pesos de los términos,
un documento se representa por una tupla de los pesos de los conceptos (términos o
synsets) correspondientes a los términos extraidos del texto de la noticia.

Como el algoritmo de desambiguacion propuesto en el epigrafe anterior obtiene
pobres resultados con los verbos, éstos no se desambiguaran y se quedaran tal cual (no
se transformaran en synsets) en la representacion conceptual.

Entrada: El texto de una noticia.

Salida: Representacién conceptual del texto.

Algoritmo

Paso 1. Obtener la representacidén a nivel de término de la noticia.

Paso 2. Dividir la tupla T' en dos tuplas: th

los términos que son nombres propios, verbos o no tienen synset

formada por los pesos de

asociado en WordNet vy Tsl formada por los pesos del resto de los

términos.

Paso 3. Dada la tupla de términos Tsl obtenida en el paso anterior, aplicar

el algoritmo de desambiguacidén explicado en el epigrafe 5.4 para
obtener la tupla de synsets asociados a estos términos.

Paso 4. Si algun término de TS[ no fue desambiguado, entonces pasar ese

P i .
término con su peso para la tupla Tt . De esta forma, una noticia

estaria representada por dos tuplas: th formada por los pesos de

los términos (no son synsets) y Tsl, por los pesos de los synsets.

Paso 5. Generalizar la tupla de synsets Tsl, aplicando el algoritmo de

generalizaciédn.

Paso 6. Ti=TtiUTSi.

Algoritmo 5.4.- Obtencion de la representacion conceptual.
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La obtencion de la representacion conceptual requiere de los pasos mostrados en el
algoritmo 5.4.

Es importante mencionar que cuando en el proceso de desambiguacion o
generalizacion un término se convierte en un synset, a este synset se le asocia la
frecuencia del término. Del mismo modo, si mas de un término se transforma en un
mismo synset, la frecuencia de este synset sera la suma de las frecuencias de dichos
términos.

El objetivo del proceso de generalizacion (paso 5) es reducir la cantidad de synsets
de la tupla obtenida en la desambiguacién y lograr una mayor independencia semantica
entre estos synsets. Ademas, con €l tratamos de modelar la habilidad que tienen los
humanos de generalizar cuando interpretan el contenido de una noticia e intentan
detectar un suceso.

En este proceso se aplica la regla de generalizacion que a continuacion definimos.

Definicion 5.3. Sean d un documento representado por una tupla de synsets S, s un
synset cualquiera y H; el conjunto de los hijos de s en una relacion R de WordNet.
Diremos que s generaliza a sus hijos si se cumple una de las condiciones siguientes:

o seSyds’ e Hytal que s’ € S, es decir, s es un synset del documento y uno de
sus hijos es también un synset del documento.

o s ¢ Sy lamitad mas uno de sus hijos son synsets del documento o generalizan a
su vez a sus hijos.

Esta regla de generalizacion se aplicaré a las relaciones de hiperonimia y meronimia
de WordNet por tener estructuras semanticas jerarquicas. Un concepto representado por
un synset s es un hiponimo del concepto representado por s’ si s es un s’. En este caso,
se dice que s’ es un hiperonimo de s. Por ejemplo, el concepto “cubano” es un hipénimo
del concepto “caribefio” y éste, a su vez, es un hipénimo de “latinoamericano”.

Un concepto representado por un synset s es un meronimo del concepto representado
por s’ si s es parte de s’. En este caso, se dice que s’ es un holonimo de s. Por ejemplo,
el concepto “proa” es un meréonimo de “barco”.

italiano
05890212
napolitano romano veneciano siciliano toscano
05890599 05890695 05890838 05890932 05891026
oscano samnita
05891119 05891247

Fig. 5.4.- Ejemplo de relacion de hiperonimia.

Veamos un ejemplo de aplicacion de la regla de generalizacion. Supongamos que se

tiene un documento que contiene a los términos “napolitano”,

9 ¢ 29 <6

romano”’,

veneciano” y

“siciliano”. Una vez desambiguados estos términos se transformaron en los synsets
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05890599, 05890695, 05890838 y 05890932, respectivamente. La figura 5.4 muestra
las relaciones de hiperonimia que existen entre ellos.

Como puede observarse el concepto “italiano” tiene 7 hijos en la relacion de
hiperonimia y 4 de ellos estan presentes en el documento. Por tanto, el concepto
“italiano” generaliza a “napolitano”, “romano”, “veneciano” y “siciliano” y los synsets
05890599, 05890695, 05890838 y 05890932 se transforman en un solo synset:
05890212. La idea intuitiva de este proceso de generalizacion es que si un documento
habla sobre napolitanos, romanos, venecianos y sicilianos podemos decir que habla
sobre italianos.

En WordNet existen, ademas, algunos conceptos que estdn etiquetados como
conceptos base. Por ejemplo, “acto”, “célula” y “posicion_social”. Estos conceptos son
muy generales, es decir, estdn en los primeros niveles de la jerarquia. En nuestro
método de generalizacion usamos los conceptos base como condicion de parada.

A continuacion se describe el algoritmo de generalizacion empleado y que tiene en
cuenta la definicion anterior.

Entrada: Un documento representado por una tupla de synsets.
Salida: Un documento generalizado, representado por una tupla de synsets.
Algoritmo

Paso 1. Se construyen los conjuntos RutaH y RutaM.

RutaH = conjunto de todos los ancestros (que no son conceptos base)
de los synsets del documento a través de la relacién de
hiperonimia.

RutaM = conjunto de todos los ancestros (que no son conceptos base)
de los synsets del documento a través de la relacidédn de
meronimia.

Paso 2. Se determinan en RutaH y RutaM los synsets que generalizan a sus
hijos. Todos los synsets que generalizan a sus hijos y no son

generalizados por ningin synset se quedan en RutaH y RutaM. El1 resto
es eliminado.

Paso 3. Para cada synset s del documento:

a) Si s fue generalizado por algun synset de RutaH o de RutalM, s se
sustituye por su generalizacidén. Si en ambos conjuntos s se
generalizd, entonces s se reemplaza por sus dos generalizaciones.

b) Si s no fue generalizado por ninguin synset de RutaH ni de RutalM
nos guedamos con el propio svnset.

Algoritmo 5.5.- Algoritmo de generalizacion.

5.6. MEDIDA DE SEMEJANZA

Un sistema de deteccion de topicos requiere de una medida de semejanza para comparar
a las noticias durante el proceso de agrupamiento. La mayoria de los algoritmos
presentados en la literatura utilizan la medida del coseno. En nuestra aproximacion,
ademas de esta medida, introduciremos nuevas medidas de semejanza parcial para cada
componente de la representacion de los documentos. De esta forma, diremos que dos
noticias abordan el mismo topico si coinciden aproximadamente en su contenido,
lugares y propiedades temporales.

Para definir una medida de semejanza global es necesario combinar de cierta forma
las medidas de semejanza parcial que se definan en cada una de las componentes de la
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representacion de las noticias. Es usual, definir una combinacion lineal de las diferentes
medidas de semejanza parcial como, por ejemplo, se hace en [Makk03]. Esta forma no
es conceptualmente correcta, pues cada una de las semejanzas parciales se refieren a
universos diferentes, por lo que la unidad de semejanza en una no tiene por qué ser la
misma en el otro universo. El hecho de que dos noticias con respecto a sus propiedades
temporales se parezcan en 0.3 y con respecto a sus propiedades espaciales, en 0.5 no
significa que ellas se parezcan en 0.8. Es necesario, por tanto, homogeneizar esas
mediciones que provienen de universos diferentes.

La medida de semejanza global, que propondremos en este epigrafe, se construird
sobre la base de filtros. Todas las noticias que describen sucesos que ocurren en un
mismo lugar conforman un universo homogéneo. Todas las noticias de este universo se
pueden particionar, a su vez, en universos homogéneos de sucesos que ocurriendo en el
mismo lugar, ocurren en un intervalo de tiempo preestablecido. Por ultimo, en cada uno
de los universos anteriores se pueden realizar estructuraciones de las noticias segun los
términos que ellas contienen. De esta forma, los universos de las propiedades
espaciales, temporales y semanticas de las noticias se han sumergido en un mismo
universo, donde tiene sentido hacer operaciones con la unidad de semejanza.

A continuacion explicaremos con mas detalle como se construye esta medida.

5.6.1 Semejanza semantica

A la medida de semejanza parcial que compara las tuplas correspondientes a los
términos le llamaremos semejanza semantica y la denotaremos por S7. Esta medida
dependera de la representacion de los documentos.

Si tenemos la representacion a nivel de términos o de frases de los documentos,
utilizaremos la medida del coseno para comparar a los documentos d, y d, es decir,

> TF] -TF/
S,(d,,d,;)=cos(T',T") = —*2.

STE S TR
k=1 k=1

Por otra parte, si estamos trabajando con la representacion conceptual de los
documentos, definiremos una medida de semejanza basada en la medida del coseno
pero que intenta captar las relaciones semanticas que existen entre los synsets de ambos
documentos.

Dada una relacion R de WordNet y dos synsets s; y s», 1a notacion s; R s; significa
que s1 y sz estdn relacionados directamente por la relacion R.

Sea C el espacio de representacion de los documentos. Definamos, ademas, una
funcion o: £ x § — A, tal que para dos documentos d; y d; € C:

O'(di:dj) ={(t,,1,)/t; € Ti:tl < Tjatk 1}
donde ¢, > ¢, si se cumple una de las condiciones siguientes:
1. t, =t, (try t; pueden ser términos o synsets).

2. tyy t;son synsets, t, #t, y se cumple una de las dos condiciones siguientes:
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e 4Rty ATF’ =max {TFCI-i/tq eT’ A t,Rt, }.

o 4Ry ATF =max{TF,/t,eT" A t R }.
Note que tanto # como ¢; pueden pertenecer a mas de un par en o(d,, d;).
Denotaremos como I1(d; / d;) a la tupla formada por:

e Todos los ¢, € T' tales que 3¢, €T’ (1,,1,) € o(d,,d,), donde # puede estar

varias veces repetido en dicha tupla si aparece en mas de un par de o(d;, d)).

e Todos los ¢, € T' que no pertenecen a ningun par de o(d;, d)).

Entonces la semejanza semdantica entre las representaciones conceptuales de dos
documentos puede calcularse del siguiente modo:

> TF!-TF/
(1 ty)eo(dj.d )

i, 7a ), 1a)|

Sr(d;,d;)

Esta medida trata de seguir la misma idea de la medida del coseno, pero aqui los
documentos se transforman de su espacio de representacion inicial en un nuevo espacio
que resulta del pareo semantico entre los documentos que se comparan.

Por ejemplo, supongamos que tenemos dos documentos d; y d, representados
conceptualmente por las tuplas de términos siguientes:

T'= (participar :2,02093370a : 3,00380975n :1, 00351389n : 1)

donde 02093370a es el synset correspondiente al adjetivo “electoral”, 00380975n es el
synset asociado al sustantivo “conteo” y 00351389n es el synset asociado al sustantivo
“presidencia”.

T’ = (controlar : 1, participar : 2, 00101987n : 1, 00382029n : 2)

donde 00101987n es el synset correspondiente al sustantivo “eleccion” y 00382029n es
el synset asociado al sustantivo “escrutinio”.

Entre el synset 02093370a y el synset 00101987n existe una relacion de adjetivo
relacional (relational adj) y entre los synsets 00380975n y 00382029n existe una
relacion de hiperonimia (has_hyponym), las cuales se tomardn en cuenta en el célculo de
la semejanza de estos documentos.

o(d,,d,) = {(participar, participar), (02093370a,00101987n),(00380975n,00382029n)}

Por tanto, la semejanza semantica entre d; y d» se calcula como sigue:
S, (d.d,)= 2-2+3-1+1-2 073
V2243 4P 417 1P 427 417 42
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5.6.2 Distancia temporal

Si utilizamos solamente la fecha de publicacion de las noticias para caracterizarlas
temporalmente, entonces la distancia temporal se define como el niimero de dias entre
sus fechas de publicacion, es decir,

D, (d;,d;) = numero de dias entre fecha, y fecha,

Para comparar las tuplas correspondientes a las entidades temporales extraidas
automaticamente de los documentos d; y d; proponemos una distancia basada en la
tradicional distancia entre conjuntos, la cual se define como sigue:

D.(d;,d;)= _ min {(dist(f', f7)}

S1eFR; [ eFR;
donde:

e dist(f',f’) es la distancia entre las entidades temporales f'y f’ y se define
de la siguiente forma:

> Si 'y f’/ son fechas, entonces dist(f', f’) es el nimero de dias entre
[y f.
>Si f'=[a,b] y f/=[c,d] son intervalos de fechas, entonces
. i N . .
dist(f", f )_fle[a,’}?jlfge[c,d]{dlS[(ﬁ’fz)}.

Aqui nuevamente seguimos la idea intuitiva de que los intervalos de fechas
son realmente conjuntos de fechas y, por tanto, podemos definir la distancia
en términos de la tradicional distancia entre conjuntos.

>Si f' es una fecha y f/ es un intervalo, entonces
dist(f', f7)=dist(Lf", [} f7).
> Si f' es un intervalo y f”’ es una fecha, esta funcion se define de forma
similar al caso anterior.
e FR; es el conjunto de todas las entidades temporales f' del documento d; que

satisfacen las siguientes condiciones:

> f' tiene la maxima frecuencia en d, es decir, TF/I. = max {TF/_i }.
. k=1

> f' tiene la minima distancia dist a la fecha de publicacién fecha; del

documento d; (esta condicion es ignorada cuando se compara los
representantes de los grupos, en lugar de los documentos).

No es dificil notar que el conjunto FR; no necesariamente es unitario.

5.6.3 Semejanza espacial

Para comparar las tuplas correspondientes a los lugares de los documentos d; y d;
proponemos la siguiente funcion:
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1 = i, ‘it] 1 . p
SP(diodj):{ si3p,, p] tal que tienen un prefijo comiin

0 enotro caso

Por ejemplo, “Kosovo” representado por 5G.02 sera semejante a “Yugoslavia”
representado por 5G, pues ambos tienen el prefijo comin 5G.

Es bueno mencionar que la semejanza espacial propuesta sélo considera regiones
geograficas inferiores o iguales a paises, para que sea lo suficientemente discriminante.
Por otro lado, se ha flexibilizado al maximo la comparacion entre regiones (basta con
que aparezca un mismo pais de forma directa o indirecta en ambos documentos para que
la semejanza sea 1) para evitar que dos noticias semejantes conceptualmente no se
relacionen a causa de los lugares mencionados en el texto. Este aspecto es importante ya
que muchos sucesos de relevancia implican varios lugares distintos.

5.6.4 Semejanza global

Teniendo en cuenta las medidas de semejanza parcial definidas anteriormente para cada
una de las componentes de la representacion de los documentos, definimos la medida de
semejanza global como sigue:

ST(di’dj) Sl’DF(di’dj)Sﬂtiempo/\SP(di’dj)zl

0 en otro caso

sem(d,,d ;) 2{

donde Siempo €s €l nimero maximo de dias requerido para determinar si dos noticias
abordan o no el mismo tdpico.

Esta medida trata de capturar la idea de que dos noticias abordan el mismo topico si
tienen una alta semejanza semantica, proximidad temporal y coincidencia en lugar.

Si para representar a los documentos solo tuviéramos en cuenta la tupla de los
términos la medida de semejanza global seria:

Sem(diad_/) =S (diad_/)

Si, por el contrario, ignorasemos la tupla correspondiente a los lugares, entonces:

ST(di’dj) S DF (dl.,dj) < ﬂtiempo

0 en otro caso

sem(d,,d ;) 2{

Finalmente, si ignorasemos la tupla correspondiente a las entidades temporales,
entonces la medida de semejanza global seria:

ST(di’dj) st SP(di’dj) =1
0 en otro caso

Sem(dl.,dj):{

En el proximo capitulo analizaremos la repercusion de cada una de estas medidas en
la efectividad de un sistema de deteccion de topicos.
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5.7. SISTEMA DE DETECCION JERARTOP
Nuestro sistema de deteccion de tdpicos esta caracterizado por los siguientes aspectos:

e Se representaran los documentos no sé6lo teniendo en cuenta su contenido sino
también sus propiedades temporales y espaciales.

e Para comparar a las noticias se utilizara una medida de semejanza que contempla
sus propiedades semanticas, temporales y espaciales.

e Se identificaran no solo los topicos sino también los sucesos en los que ellos se
pueden descomponer, es decir, se obtendra una jerarquia de sucesos y topicos.

e Adicionalmente, se determinard la tematica (topico IPTC) a la que se refiere
cada suceso o topico detectado.

e De cada uno de los topicos detectados se proporcionara un resumen que permita
captar sus ideas fundamentales.

A continuacion explicaremos estos aspectos con mas detalle.

5.7.1 Jerarquia de topicos

El concepto de suceso es problematico; a pesar de que parece intuitivamente muy claro,
es dificil establecer una definicion solida. Inicialmente, como mencionamos en el
capitulo 2, en TDT se defini6 un suceso como algiin hecho que ocurre en un instante de
tiempo y lugar especificos y luego, se amplio la nocidén de suceso a la de topico para
incluir ademas a todos los sucesos, hechos o actividades directamente relacionados con
él.

Las relaciones entre sucesos y topicos no son simples ni estan bien definidas en la
vida real. Algunos topicos pueden ser mas amplios que otros e incluso algunos topicos
contienen sub-topicos, por lo que seria interesante poder captar estos niveles de detalles.
Por ejemplo, la figura 5.5 presenta la estructura de sucesos del topico “Guerra de
Kosovo”. En el primer nivel de la jerarquia se muestran pequenos sucesos (el nimero de
documentos de cada suceso aparece entre paréntesis). En los niveles superiores, se
muestran los sucesos compuestos y topicos que pueden construirse a partir de ellos.

Guerra de Kosovo |

Nivel de tépicos
Acuerdos de paz Activacion del plan Conflicto de los refugiados Nivel de
. : — — ‘ > sucesos
Negociaciones Firma Despliegue Despliegue || Retorno de Serbios
de paz del de las tropas de las tropas los abandonan
(16) acuerdo || dela OTAN rusas refugiados Kosovo
(13) (10) (14) ®) (11)

Fig. 5.5.- Estructura de sucesos del topico “Guerra de Kosovo”.

Los sistemas de deteccion actuales no son capaces de manipular estas estructuras de
sucesos y topicos. Nuestro sistema de deteccion intentard descubrir la estructura de los
topicos y sucesos reportados por una coleccion de noticias, es decir, no sélo obtener los
topicos sino también los posibles sucesos en los que ellos se pueden descomponer. Asi,
en lugar de obtener un conjunto de grupos de documentos, donde cada uno representa
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un topico detectado, nuestro sistema construira una jerarquia de documentos. El nivel
inferior de esta jerarquia representara a los sucesos mas simples, conformados por las
noticias de la coleccion. Los niveles superiores de la jerarquia contendran sucesos mas
complejos y topicos que pueden construirse a partir de los niveles inferiores.

Esta aproximacion, ademas, evita la definicion de qué es un topico (como en los
sistemas actuales), ya que es el usuario el que navegando por la jerarquia creada decide
en qué nivel explora el conocimiento de su interés.

Con este objetivo, utilizaremos el algoritmo jerarquico incremental propuesto en el
epigrafe 3.4. Este algoritmo recibe como entrada:

e La medida de semejanza propuesta en el epigrafe 5.6 que, como analizamos
anteriormente, tiene en cuenta no solo el contenido de las noticias sino también
sus propiedades temporales y espaciales.

e Como rutina de agrupamiento utilizaremos el algoritmo compacto incremental
propuesto en el epigrafe 3.2.

e El representante ¢ de cada grupo c serd, al igual que los documentos, una tupla
de 3 elementos (7°,F°,P°). Como método de célculo de los representantes de
los grupos utilizaremos la union de los documentos del grupo, es decir:

» T¢ =t :TF',....t, : TF;), donde TF; es la frecuencia relativa del término
t; en el vector suma de las tuplas 7' de los documentos d; del grupo c; esto

> len(d,)-TF|
es, TF;T — diec

len(c)
> FC=(f,:TF; ... f,,. :TFmeE ), donde TFfj es la frecuencia absoluta de la

entidad temporal f; (ya sea extraida automaticamente o la fecha de
publicacion) en el grupo c, es decir, es el nimero de documentos en el grupo
que contienen a la entidad temporal y m_es el nimero total de entidades

temporales que describen a los documentos del grupo.

> P*=(p,:TF, ,...p, :TF, ), donde TF, es la frecuencia absoluta del

o
lugar p; en el grupo c, es decir, es el nimero de documentos en el grupo que
contienen al lugar y /_es el numero total de lugares que describen a los

documentos del grupo.

Para reducir la longitud de los representantes de los grupos truncamos las tuplas,
eliminando los términos (entidades temporales, lugares) cuya frecuencia sea
menor que la décima parte de la maxima frecuencia.

El algoritmo compacto incremental es apropiado para la deteccion de topicos debido

e Es no supervisado, es decir, no requiere de muestras de entrenamiento
etiquetadas.

e Su naturaleza incremental.
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e Los topicos (grupos) detectados por el algoritmo no dependen del orden de
presentacion de los documentos.

e No realiza una asignacion irrevocable de los documentos a los grupos. Esto
permite que pueda realizar reasignaciones de los documentos a los grupos en la
medida en que los sucesos evolucionan.

e Presenta un efecto de encadenamiento restringido. Cuando un suceso
evoluciona, muchas de sus propiedades son inicialmente desconocidas o se
asumen conocidas por la audiencia, por lo que no necesariamente estan
explicitas en el texto de la noticia. Ademas nuevos rasgos léxicos de un suceso
aparecen en la medida en que el suceso evoluciona. Por ejemplo, en el suceso
acerca del desastre causado por una bomba colocada por un grupo terrorista en
una ciudad, inicialmente las noticias informan sobre los detalles del desastre y
los esfuerzos realizados en la recuperacion del sitio del desastre y luego, cuando
el suceso evoluciona, las noticias sobre el suceso contienen los detalles del
grupo terrorista que se adjudica el hecho, los detalles de su captura, etc. La
forma en que se construyen los grupos compactos como componentes conexas
en el grafo de maxima Py-semejanza permite de cierta forma relacionar estas
noticias.

5.7.2 Obtencion de las tematicas

Como mencionamos en el epigrafe 5.4.2, el Consejo de Telecomunicaciones y Prensa
Internacional (International Press and Telecommunications Council, IPTC) ha
desarrollado una taxonomia bastante amplia de topicos IPTC que contienen todas las
tematicas abordadas por las noticias. A cada uno de los sucesos y topicos detectados en
nuestra jerarquia le asignaremos un tdpico IPTC. Esto sin dudas, seria muy til para un
analista de informacion, pues ademas de la estructuracion obtenida de los topicos en
diferentes niveles de granularidad, tendria la tematica abordada por cada uno de ellos.
Por ejemplo, el topico de la guerra de Kosovo (ver figura 5.5) pertenece a la tematica 16
sobre disturbios, conflictos y guerra.

Para obtener la tematica de un grupo (topico) detectado por nuestro sistema, se
obtiene primeramente la representacion conceptual de su representante, es decir,
calculamos el representante del grupo y lo desambiguamos. De esta forma, el
representante estara caracterizado por una tupla de synsets.

Como mencionamos en el epigrafe 5.4.2, cada synset de WordNet fue etiquetado por
topicos IPTC y, por lo tanto, podemos determinar los 10 topicos IPTC que mas synsets
etiquetan en el representante.

Los topicos IPTC estdn organizados en una taxonomia. Cada uno de los topicos
IPTC seleccionados votaran por todos sus ancestros en la taxonomia. El voto que le
otorgan es la cantidad de synsets del representante que ellos etiquetan. Por ejemplo, si
uno de los 10 topicos seleccionados fue el 16003001 (revolucién), éste votard por
16003000 (agitacion civil) y por 16000000 (disturbios, conflictos y guerras) (ver figura
5.3).

Finalmente, se selecciona el topico IPTC que recibid6 mayor votacion. La tematica
asignada al grupo serd el topico IPTC que cumpla con las condiciones siguientes:

e Esuno de los 10 topicos IPTC seleccionados inicialmente.

e Esun descendiente del topico IPTC de mayor votacion.
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e Entre todos los descendientes del topico IPTC de mayor votacioén es el que
etiqueta a la mayor cantidad de synsets en el representante.

La idea intuitiva de este método es seleccionar, primeramente el topico IPTC mas
general que etiqueta a la mayor cantidad de términos en el grupo de documentos y
luego, dentro de esta tematica seleccionar la mas particular.

Es facil ver que pudiera ocurrir que mas de un topico IPTC cumpla con las
condiciones anteriores. Si esto ocurre, el grupo es etiquetado con todos los topicos IPTC
que satisfagan estas condiciones, es decir, al grupo se le asignara mas de una tematica.

A continuacion se describe el algoritmo de obtencion de las tematicas.

Entrada: Un grupo de documentos que representa un tépico detectado.
Salida: Tematica (tdépico IPTC) del todpico.
Algoritmo

Paso 1. Calcular el representante del grupo por el método de la uniédn
explicado en el epigrafe 5.7.1.

Paso 2. Desambiguar el representante aplicando el algoritmo propuesto en el
epigrafe 5.4.

Paso 3. Determinar los 10 tépicos IPTC que etiquetan a més synsets en el
representante desambiguado. Sea L la lista de estos 10 tépicos.

Paso 4. Cada tépico IPTC de L vota por todos sus ancestros.
Paso 5. Sea topic el tépico IPTC que recibid mayor voto.

Paso 6. Seleccionar el tépico IPTC de L que sea el descendiente de topic de
mayor voto.

Algoritmo 5.6.- Algoritmo de obtencion de las temdticas.

De la misma forma que hemos asignado una tematica a un grupo de documentos,
podemos también asignarle una tematica a un documento en particular. En este caso,
basta obtener la representacion conceptual del documento en lugar del representante y
aplicar los pasos del 3 al 6.

Adicionalmente, como mencionamos anteriormente, de cada topico detectado
podemos obtener un resumen aplicando el algoritmo propuesto en el epigrafe 4.3.

En la figura 5.6 mostramos un fragmento de una jerarquia creada por el sistema
JERARTOP con dos niveles. Esta jerarquia se representa mediante un fichero XML que
contiene para cada topico los sucesos en los que se descompone y la tematica que
aborda cada uno. A su vez, cada suceso contiene los titulares de las noticias que lo
conforman, ademas de la tematica, el resumen, las fechas y los lugares mas
representativos del suceso. Cuando un suceso o topico es unitario, no construimos su
resumen.

En el capitulo 6 se mostraran los resultados obtenidos por el sistema de deteccion
propuesto en varias colecciones de noticias.
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- <Topic Id="Cluster 134" Level="1">
<Description Testores="['negociacion', 'unién_europea', 'presidente']" />
<Subject IPTC= "Politica & Tratados y Organizaciones & alliance" />
- <Event Id="Cluster 166" Level="1">

<Description Fechas= "19990604" Lugares= "MEXICO, RIO, COLONIA" Resumen=
"Ni siquiera una conversacion telefonica celebrada la semana pasada entre Chirac, Aznar
y el presidente argentino, Carlos Menem, ha modificado la decision francesa de retrasar
la apertura de negociaciones con Chile y con el Mercosur. El viceministro de Exteriores
aleman, Giinther Verheugen, expreso el deseo de la presidencia alemana de aprobar los
mandatos de negociacion antes de esa cita que reunird a los jefes de Estado o de
Gobierno de todos los paises de América Latina y del Caribe y de la UE. Los paises de
Mercosur y Chile advirtieron a la UE el pasado fin de semana en México que quieren un
acuerdo de libre comercio y que esperan que la cumbre de Rio adopte compromisos
claros en ese sentido. Fue ¢l quien lanzé en 1997 la idea de reunir en una cumbre a los
lideres de América Latina y Europa. La diplomacia espafiola ha mantenido un breve y
discreto silencio sobre el enfrentamiento que se registro el pasado viernes en Colonia,
Alemania, entre el presidente del Gobierno espafiol, José Maria Aznar, y el presidente
francés, Jacques Chirac, sobre el mandato de negociacion con Mercosur. Aunque la
cumbre es mucho mas que Mercosur -asistiran 17 Jefes de Estado y de Gobierno de
Latinoamérica, 16 del Caribe y 15 de la UE-, las negociaciones con el bloque en el que
estan Brasil y Argentina son el escaparate de las relaciones de Europa con el resto del
continente." Testores= "['europa', 'américa latina', 'presidente', 'pais', 'cumbre',
'negociacion', 'mercosur']" />
<Subject IPTC= "Politica & Tratados y Organizaciones & alliance" />
<Document SCode="19990602_ PAIS(0).sect(1).Sect(0).artl(17).News(0).titl(0).
STR(0)" href="NoticiasInternacionales/Junio/i39_19990602.txt">Francia trata de
retrasar la negociacion de un pacto comercial de la UE con América Latina.
</Document>
<Document SCode="19990609 PAIS(0).sect(1).Sect(0).artl(15).News(0).titl(0).
STR(0)" href="NoticiasInternacionales/Junio/i174 19990609.txt">El portazo de la UE a
Mercosur amenaza el futuro de las relaciones con América Latina.</Document>
<Document SCode= "19990601 PAIS(0).sect(1).Sect(0).artl(16).News(0).titl(0).
STR(0)" href= "NoticiasInternacionales/Junio/il7 19990601 .txt">América Latina busca
en la UE la salida a las crisis financieras ciclicas.</Document>

</Event>

- <Event Id= "Cluster 343" Level="1">

<Subject IPTC= "Politica & Tratados y Organizaciones & alliance" />
<Document SCode="19990618 PAIS(0).sect(1).Sect(0).artl(13).News(0).titl(0).
STR(0)" href="NoticiasInternacionales/Junio/i342_19990618.txt">Francia culpa a
Espaiia del bloqueo de la negociacion entre la UE y Mercosur.</Document>

</Event>

Fig. 5.6.- Fragmento de una jerarquia creada.

5.8. CONCLUSIONES

En este capitulo presentamos nuestro sistema de deteccion de tdpicos. En particular,
mostramos un método para representar los documentos que incorpora las propiedades
temporales, espaciales y semanticas de las noticias. De igual forma, definimos medidas
de semejanza parciales para cada una de las componentes de la representacion de las
noticias y una medida de semejanza global que expresa que dos noticias abordan el
mismo tdpico si tienen una alta semejanza semantica, proximidad temporal y
coincidencia en lugar.
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Nuestro sistema de deteccidon no se limita a encontrar un conjunto de topicos, sino
que construye una jerarquia de sucesos y topicos con diferentes niveles de granularidad.
En el primer nivel de la jerarquia se identifican los sucesos individuales. En los
siguientes niveles estos sucesos son sucesivamente agrupados para formar sucesos mas
complejos y topicos. Esta jerarquia obtenida permite a un analista de informacion
identificar no sélo los topicos sino ademds los sucesos en los que ellos se pueden
descomponer.

Con el objetivo de facilitar el andlisis de los topicos detectados por nuestro sistema
brindamos dos herramientas: la construccion automatica de los resimenes de cada
topico detectado, asi como la identificacion de la tematica de cada uno de ellos.

El algoritmo de desambiguacién propuesto en este capitulo no sélo se utiliza para
obtener la representacion conceptual de los documentos sino también para la obtencion
de las tematicas (topicos IPTC) abordadas por los grupos detectados por el sistema.

Como hemos visto en este capitulo, en nuestro sistema de deteccion se utilizan los
algoritmos que hemos propuesto en los capitulos anteriores.

En la tabla 5.5 ubicamos nuestro sistema de deteccion en la tabla de caracteristicas
generales de los sistemas existentes que mostramos anteriormente en el capitulo 2. A
esta tabla le hemos afnadido dos nuevas columnas que expresan si el sistema de
deteccion realiza una asignacion irrevocable de los documentos a los grupos y si los
topicos detectados dependen del orden de presentacion de los documentos.

Sistema Modelo de | Medida de | Algoritmo | Propiedades | Dependencia | Asignacién
representacion | semejanza | de agrupa- | temporales del orden |irrevocable
miento
CMU Vectorial con | Coseno Single-Pass | Ventana tem- Si Si
pesos ltc ponderada poral y para-
por la po- metros en la
sicion rela- medida  de
tiva de los semejanza
documen-
tos en la
ventana
temporal
UMASS | Vectorial con| Coseno I-NN Orden Si Si
pesos TF-IDF, cronologico

IDF estimados
a partir de cor-
pus retrospecti-

7
Papka Vectorial con Suma Single-Pass | Modelo de Si Si
variante del es-| pesada umbral
quema Okapi tf
UPENN | Vectorial con| Coseno | Single-Link No No No
pesos TF-IDF
IBM Vectorial con | Medida de | Single-Pass Orden Si Si
variante de TF-| Okapi cronologico
IDF
Iowa Vectorial con| Coseno Modelo de Orden No No

pesos TF-IDF tuberia cronoloégico
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Kurt Vectorial con | Coseno K-NN Ventana tem- Si Si
pesos tfc penalizada poral y para-
por el metros en la
tiempo medida  de
semejanza
Brants Vectorial con | Variante I-NN No Si Si
variante del | de la
TF-IDF incre- | medida de
mental Hellinger
Drag6n Modelo del | Distancia K-Means | Parametros Si No
lenguaje probabilis- en la medida
tica de distancia
BBN Modelo del | BBN y| K-Means No No No
lenguaje métrica de | Incremental
seleccion
TNO Modelo del | Semejanza | Variante del No Si No
lenguaje probabilis- | Single-Pass
tica
JERARTOP Vectorial Medida Jerarquico Parametros No No
que toma |incremental | en la medida
en cuenta|que utiliza | de semejanza
las propie- | como rutina
dades se- | el compacto
manticas, |incremental.
espaciales
y tempora-
les.

Tabla 5.5.- Caracteristicas generales de los sistemas de deteccion en linea.

Precisamente, por utilizar como rutina de agrupamiento el algoritmo compacto
incremental, nuestro sistema de deteccidon no realiza una asignacion irrevocable de los
documentos a los grupos ni depende del orden de presentacion de los documentos.

A pesar de ubicarlo en esta tabla, debemos destacar que JERARTOP es algo mas que
un sistema de deteccion, pues a diferencia de todos los existentes, construye de forma
completamente automatica e incremental una jerarquia de tOpicos/subtopicos y
proporciona para cada uno de ellos su tematica y un resumen.



6 EXPERIMENTOS

6.1 INTRODUCCION

En este capitulo se describe el entorno experimental con el objetivo de evaluar la
efectividad del sistema de deteccion presentado en el capitulo anterior.

En primer lugar, se discutiran los recursos utilizados en los experimentos: las
colecciones de prueba, las herramientas utilizadas y las medidas de evaluacion de la
calidad que emplearemos.

Finalmente, mostraremos los experimentos realizados y las conclusiones a las que
hemos llegado. En estos experimentos analizaremos el impacto en la deteccion que tiene
cada una de las componentes de la representacion de las noticias, asi como de las
diferentes variantes de funciones de semejanza que pueden utilizarse. Ademas,
optimizaremos los pardmetros que utilizan nuestros algoritmos en funcion de las
medidas de evaluacion de la calidad.

6.2 COLECCIONES DE PRUEBA

Para los experimentos utilizamos tres colecciones de prueba. La primera contiene 554
noticias publicadas en la esfera internacional del periédico espafiol El Pais durante el
mes de junio de 1999. Manualmente hemos construido una jerarquia de topicos con dos
niveles. En el primer nivel se han identificado 86 sucesos no unitarios, cuyo tamafio
maximo es de 16 documentos. Estos sucesos han sido agrupados, a su vez, en 58
topicos.

Ejemplos de topicos detectados manualmente son:
¢ Elecciones en Sudafrica.
e Elecciones en Indonesia.
e El caso Pinochet en Chile.
¢ El asesinato del obispo Gerardi en Guatemala.
e Un terremoto en México.
e Los estragos del Mitch en Centroamérica.
e 21 sucesos relacionados con la crisis de Kosovo y el conflicto serbio.
e Elecciones europeas.
e Juicio al lider kurdo Ocalan.
e Secuestros de la guerrilla colombiana.
e La visita del Papa a Polonia.

e Sustitucion de Robaina en Cuba.
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La tabla 6.1 muestra ejemplos de sucesos manuales detectados en el topico de la
guerra de Kosovo.

Descripcion del suceso Rango de fechas | #Docs.
Negociaciones del acuerdo de paz Junio 07-08 16
Firma del acuerdo de paz Junio 09-11 13
Reacciones politicas en Yugoslavia Junio 14-19 16
Las tropas serbias abandonan Kosovo Junio 10-19 6
Despliegue de las tropas de la OTAN Junio 11-19 13
Retorno de los refugiados albaneses a Kosovo Junio 16-24 8
Refugiados serbios escapan de Kosovo Junio 14-24 11

Tabla 6.1.- Sucesos del topico “Guerra de Kosovo”.

Al primer nivel de la jerarquia manual construida le llamaremos Nivel de sucesos 'y al
segundo, Nivel de topicos. Esta jerarquia describira la estructura de topicos y sucesos de
esta coleccion.

La segunda coleccion de prueba utilizada fue la version 4.0 de TDT2. Como
mencionamos en el capitulo 2, esta coleccidon contiene noticias en inglés publicadas en
1998 y provenientes de 6 fuentes: dos agencias de noticias (New York Times News
Service y Associated Press Worldstream News Service), dos programas radiales (PRI
The World y VOA English News Programs) y dos programas de television (CNN
Headline News y ABC World News Tonight).

En nuestros experimentos trabajamos con la colecciéon completa, es decir, sin
dividirla en conjunto de entrenamiento, de prueba y de evaluacion. En total, nuestra
coleccion esta conformada por 9824 noticias etiquetadas en 193 tdpicos. De ellas,
existen 153 noticias que estan etiquetadas en mdas de un topico.

La coleccion TDT2 no esta etiquetada en diferentes niveles de granularidad, por lo
que so6lo contamos con la clasificacion manual a nivel de topicos.

Por tltimo, la tercera coleccion utilizada en nuestros experimentos fue la TREC-5 en
castellano®. Esta coleccion contiene 693 noticias publicadas por la agencia AFP durante
1994 y clasificadas en 23 topicos. La tabla 6.2 muestra algunos tépicos de esta
coleccion y la cantidad de documentos etiquetados con él.

Tépico Descripcion del topico # Docs.
SP52 Guerra de los rebeldes vascos 13
SP53 Estado de la mujer en América Latina 46
SP54 Recursos marinos mundiales 37
SP55 Destino de Carlos Andrés Pérez 108
SP58 Financiamiento de la campaiia electoral de Samper 49
SP60 Me¢étodos usados por los narcotraficantes 47
SP64 Extincién de la iguana verde 9
SP65 Actividades de Raul Castro 29
SP68 SIDA en Argentina 12

Tabla 6.2.- Ejemplos de topicos de TREC-5.

8 http://trec.nist.gov
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6.3 HERRAMIENTAS UTILIZADAS

El sistema de deteccion JERARTOP utiliza los recursos y herramientas que
describiremos a continuacion:

e FEtiquetador léxico-morfologico: genera las categorias gramaticales de cada
palabra junto con su informacién morfologica.

o JWordNet.
e Dominios de Magnini.

e Topicos IPTC.

El sistema de deteccion propuesto es independiente del idioma de las noticias que se
van a procesar. En este caso, lo que cambia son las herramientas que se utilizan en cada
idioma.

Para procesar las noticias en castellano, utilizamos como analizador morfoldgico
MACO+ [Carm98], desarrollado por el Grupo de Procesamiento de Lenguaje Natural de
la Universidad Politécnica de Catalunya. MACO+ se basa en los modelos estocasticos
ECGI extendidos [PlaF00]. Una descripcion detallada de este analizador puede
encontrarse en http://www.lsi.upc.es/~nlp.

El etiquetador léxico-morfolégico para textos en inglés, utilizado en el sistema
propuesto, se conoce con el nombre de TreeTagger [Schm94]. Este etiquetador fue
desarrollado dentro del Proyecto “Textual corpora and tools for their exploration" en el
Instituto de Lingiiistica Computacional de la Universidad de Stuttgart. La caracteristica
fundamental del TreeTagger es analizar y desambiguar las categorias 1éxicas de las
palabras para textos no restringidos en inglés. Para ello se basa en los modelos de
Markov y en los arboles de decision con el objetivo de obtener estimaciones mas
fiables. Una descripcion detallada de este analizador puede encontrarse en
http://www.cis.upenn.edu/~treebank.

Ambos analizadores reciben como entrada un texto plano y obtienen como salida las
palabras con sus lemas y una etiqueta que indica la categoria gramatical de cada palabra
junto con su informaciéon morfoldgica.

La base de conocimientos 1éxica utilizada para los textos en inglés fue la version 1.6
de WordNet y para el castellano, la base EuroWordNet. Estos, conjuntamente con los
Dominios de Magnini y los topicos IPTC son los recursos externos que utilizamos en el
algoritmo de desambiguacion propuesto en el capitulo 5.

6.4 MEDIDAS DE EVALUACION DE LA CALIDAD

Para evaluar la calidad de nuestro sistema de deteccion utilizaremos las siguientes
medidas:

¢ F1 macro-promediada.
e Coste de deteccion macro-promediado.
e Coste de deteccion normalizado.
Estas medidas fueron explicadas en el epigrafe 2.2.4. En el caso del coste de

deteccion, para evaluar la coleccion de TDT2 se usé Pigpico = 0.02. En la coleccion de El
Pais se estimaron valores diferentes de Pico €n cada nivel de agrupamiento. Esto se
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debe a que los grupos son mayores en los niveles superiores de la jerarquia. Cuanto
mayor es el tamafio de los grupos, mayor es la probabilidad de que un documento
pertenezca a un grupo dado. De esta forma, en nuestros experimentos se estimo
Pispico=0.012 en el nivel de sucesos y Pigpico = 0.017 en el nivel de topicos.

En ambas colecciones se usaron las constantes costey = 0.1y coste,,= 1.

La medida F1 exige que los grupos detectados por el sistema sean practicamente
iguales que las clases manuales, mientras que el coste de deteccién exige con mas
fuerza que los errores por omision sean minimos, es decir, exige que para cada clase
manual exista un grupo que la contenga, aunque este grupo incluya otros documentos
que no pertenecen a la clase. Es por eso, que en la medida que los grupos sean mas
grandes se obtienen costes de deteccidon menores.

La clasificacion manual de la coleccion TDT2 contiene, como mencionamos
anteriormente, noticias multi-topicos. Tal y como recomienda la metodologia de
evaluacion de TDT, estas noticias son agrupadas pero se ignoran al evaluar la calidad
del proceso de deteccion [TDTO3].

6.5 EXPERIMENTOS GENERALES

En este epigrafe explicaremos los experimentos realizados en relacion con la eficiencia
y estabilidad del algoritmo compacto incremental en el proceso de deteccion de topicos.

6.5.1 Eficiencia del algoritmo

En el capitulo 3 analizamos que la complejidad temporal en el caso peor del algoritmo
compacto incremental es cuadratica. En este epigrafe mostraremos cudl es el
comportamiento real del algoritmo.

Cuando utilizamos la medida de semejanza global propuesta en el epigrafe 5.6.4
podemos optimizar el algoritmo compacto incremental, de forma tal que no tengamos
que comparar cada nuevo documento con todos los existentes, sino sélo con los
documentos separados en el tiempo del nuevo en un intervalo no mayor de Siienpo dias.
Note que la semejanza con el resto de los documentos siempre seria cero.
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Fig. 6.1.- Comportamiento del algoritmo compacto incremental.
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La figura 6.1 muestra el tiempo (en segundos) que consume el algoritmo ante la
llegada de cada documento, considerando y sin considerar la optimizacion de la ventana
temporal en la coleccion de TDT?2.

Como podemos observar, el algoritmo compacto optimizado se comporta
practicamente lineal, lo cual es una caracteristica deseada cuando se trabaja con grandes
volimenes de noticias.

6.5.2 Estabilidad del algoritmo

El algoritmo compacto incremental utiliza un parametro: el umbral de semejanza f.,
De este valor depende la cantidad de conjuntos compactos que se formaran. Cuanto
mayor es el £ mas se le exige a los documentos para concluir que abordan el mismo
topico y, por tanto, mayor es la cantidad de grupos que se forman. Por el contrario,
mientras menor es el f, mayor cantidad de documentos se uniran y, por tanto, se
formarédn menos grupos.

En este epigrafe analizaremos el impacto que tiene la variacion de este umbral en la
calidad de los resultados obtenidos en el proceso de deteccion de tdpicos en la coleccion
El Pais. Para ello, variamos el parametro 5, en los valores 0.1, 0.15, 0.2, 0.23, 0.25, 0.3,
0.33, 0.4, 0.5, 0.55 y 0.6. En este caso, utilizamos como medida de semejanza entre
documentos la medida del coseno.

En las figuras 6.2 y 6.3 mostramos los valores de la medida F1 y el coste de
deteccion en el nivel de sucesos y el nivel de tdpicos con respecto al umbral £,
respectivamente.
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Fig. 6.2.- Medida F1 y Coste de deteccion en el nivel de sucesos.
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Como puede observarse, los valores de la medida F1 se mantienen bastante estables
en el rango de 0.23 a 0.3 en el nivel de sucesos y de 0.4 a 0.6 en el nivel de topicos. Por
lo tanto, pensamos que utilizando un valor de /) en este rango pueden obtenerse
resultados satisfactorios, sin necesidad de invertir mucho esfuerzo optimizando este
parametro.

En el caso del coste de deteccion en el nivel de sucesos se mantiene un valor
constante de 0.0027 para los primeros valores de f%. Por lo general, los dptimos por
coste de deteccion obtienen bajos valores de F1, y como veremos mas adelante, esto es
una constante en todos nuestros experimentos. En estos casos, el umbral de semejanza
optimo es mucho menor que con respecto a la medida F1 con el objetivo de que se
formen grupos mas grandes.

Por ultimo, nétese que el algoritmo muestra mayor estabilidad con respecto al
parametro [ en el nivel de sucesos, donde los grupos son mucho mas pequefios y
coherentes.

6.6 EXPERIMENTOS EN LA COLECCION EL PAis

En este epigrafe analizaremos los experimentos realizados con la coleccion de El Pais.
Inicialmente, para realizar un estudio completo de la eficacia de nuestro sistema de
deteccion se realizaron experimentos con todas las variantes de la medida de semejanza
analizada en el epigrafe 5.6.4 y diferentes valores de ) y PBiempo. S€ seleccionaron en
cada caso como parametros 0ptimos, aquellos que daban el mayor valor en la medida F1
y el mas bajo en el coste de deteccion.

Primeramente, analizaremos en el nivel de sucesos el impacto de cada una de las
componentes de la representacion de las noticias y las diferentes medidas de semejanza
que pueden utilizarse. Luego, estudiaremos cOmo se comporta nuestro sistema de
deteccion en el nivel de topicos. Por ultimo, compararemos los resultados obtenidos en
esta coleccion con otros sistemas de deteccion existentes.

6.6.1 Impacto de la componente temporal

En el capitulo 5 explicamos dos variantes de representacion de las propiedades
temporales de las noticias: considerando solo las fechas de publicacion o extrayendo
automaticamente las entidades temporales del texto de las noticias. Teniendo en cuenta,
lo anterior, definimos en el epigrafe 5.6.2 dos funciones de distancia para comparar las
propiedades temporales de las noticias.

En este experimento evaluaremos el impacto de la componente temporal de las
noticias en la calidad de un sistema de deteccion y determinaremos cual de las variantes
propuestas obtiene mejores resultados. Para ello, utilizaremos como medida de
semejanza global aquella que sélo tiene en cuenta las componentes de términos y
temporal de las noticias, ignorando la componente de lugar (vea epigrafe 5.6.4) y
variaremos el umbral de tiempo Siiempo-

En las figuras 6.4 y 6.5 mostramos los resultados de la medida F1 y el coste de
deteccion con respecto al umbral Biempo, respectivamente. Estos graficos muestran una
notable merma en la efectividad del sistema cuando no se considera la componente
temporal (Biempo = ). Como consecuencia, concluimos que la componente temporal
mejora sensiblemente la calidad de los topicos generados por el sistema. Note que el
umbral 6ptimo de tiempo es aproximadamente 6 dias.
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La distancia temporal que so6lo contempla las fechas de publicacion obtiene mejores
resultados que la que utiliza las fechas extraidas del texto, por lo que consideramos que
en esta coleccidon no vale la pena invertir tiempo ni recursos extrayendo las referencias
temporales. A partir de ahora, en todos los experimentos siempre consideraremos las
propiedades temporales de las noticias como sus fechas de publicacion.

El impacto de la componente temporal en nuestro caso no es tan importante como en
otros trabajos, como por ejemplo [L1id01], debido en nuestra opinién a la calidad del
algoritmo de agrupamiento. Asi, para algoritmos con decisiones irrevocables como el
Single-Pass, la aportacion de la componente temporal es significativa, ya que mejora la
toma de dichas decisiones. Esto no sucede en el algoritmo propuesto, ya que cada
documento se asocia al grupo donde se encuentra el documento que mas se le parece y
¢éste puede cambiar a lo largo del proceso de agrupamiento. Aqui el tiempo simplemente
aporta un poco mas de semantica a la medida de semejanza, que puede ser decisiva en
aquellos documentos donde exista cierto grado de ambigiiedad, como es el caso de los
grupos referentes a la crisis de Kosovo o las cumbres politicas.

0.75 —
= ./ \i:\
<
S 072 4 \.
=
Q
=
0.69
d
0.66 T
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 inf.
Numero de dias
—— Fechas extraidas del texto Beta0=0.25
—=— Fechas de Publicacion Beta0=0.25
Fig. 6.4.- Impacto de la componente temporal con respecto a la medida F1.
0.0044 ¢\
g 0.0041 \
8 00038 \
2
S 0.0035
O
= 0.0032
2
w
8 0.0029
0.0026 -
0.0023

Numero de dias

—e—Fechas extraidas del texto Beta0=0.15
—a— Fechas de Publicacion Beta0=0.15

Fig. 6.5.- Impacto de la componente temporal con respecto al coste de deteccion.



118 Capitulo 6

6.6.2 Impacto de la componente de lugar

En este experimento evaluaremos el impacto de la componente de lugar en la calidad del
proceso de deteccion. Las figuras 6.6 y 6.7 muestran los resultados obtenidos en la
medida F1 y el coste de deteccion respectivamente, cuando utilizamos como funciéon de
semejanza la que contempla las tres componentes de la representacion de las noticias
(representada con el color rosado) y aquella que ignora la componente de lugar
(representada con el color azul). En estas graficas se varié el umbral de tiempo de 2 a 18
dias.

Como podemos observar, considerando las tres componentes de la representacion de
las noticias se obtienen mejores resultados que ignorando el lugar. Nuevamente el valor

optimo del umbral £ es menor en el caso del coste de deteccion que cuando
consideramos la medida F1.
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Para analizar si la contribucion aislada de la componente de lugar mejora la calidad
del proceso de deteccion, comparamos los resultados obtenidos considerando como
funcion de semejanza aquella que ignora la componente temporal con los obtenidos por
la medida del coseno. Las figuras 6.8 y 6.9 muestran los resultados de las medidas de
calidad en estos casos cuando variamos el umbral /.

En estas figuras se observa que la medida del coseno (sin lugar) obtiene resultados
superiores a la medida que contempla la componente de lugar solamente. Por lo tanto,
podemos concluir que la componente de lugar so6lo es Util si se combina con la
componente temporal. Esto nos lleva a pensar que existe una fuerte correlacion entre el
lugar y el tiempo, tal y como cabria esperar en la descripcion de los sucesos.

6.6.3 Impacto de las frases

Como hemos analizado anteriormente, los mejores resultados se obtienen cuando
utilizamos como medida de semejanza aquella que tiene en cuenta las componentes de
términos, temporal (considerando las fechas de publicacion) y espacial en la
representacion de las noticias (vea epigrafe 5.6.4). Utilizando esta medida, se obtuvo un
valor optimo de F1 de 0.7848 y un coste de deteccion de 0.0026. En el primer caso, los
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valores 6ptimos se obtuvieron para f = 0.23 'y Biempo = 8 y €n el segundo para f = 0.15
y Biempo = 15. Estos experimentos se realizaron con la representacion a nivel de
términos (lemas de las palabras) de las noticias.

Como mencionamos en el epigrafe 5.3 también podemos utilizar la representacion a
nivel de frase o la representacion conceptual de las noticias.

En este epigrafe analizaremos qué impacto tiene la representacion a nivel de frase en
la calidad del proceso de deteccion. Para ello, utilizamos la medida de semejanza y los
parametros que obtuvieron los mejores resultados en los experimentos anteriores. Las
figuras 6.10 y 6.11 muestran los resultados obtenidos cuando variamos el umbral del
tiempo.
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En estas graficas se puede observar claramente que la deteccion de topicos es
superior en la representacion a nivel de términos que en la representacion a nivel de
frases. No obstante, consideramos que la representacion a nivel de frases obtenida es
demasiado simple, por lo que esto requiere de un estudio més profundo en el futuro. En
cualquier caso, estos resultados estan en consonancia con los obtenidos en otros trabajos
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de Recuperacion de Informacion, como por ejemplo [Kost03], donde la inclusion de
frases no consigue mejorar la calidad de estos sistemas.

6.6.4 Impacto de los conceptos

De la misma forma que hicimos en el epigrafe anterior, evaluamos el impacto de la
representacion conceptual de las noticias en nuestro sistema de deteccion. Para la
obtencién de la representacién conceptual, en el algoritmo de desambiguacion se
utilizaron los 5 dominios de Magnini y los 5 topicos IPTC mas frecuentes y no se
desambiguaron ni los adjetivos ni los verbos.

Utilizando la medida de semejanza semantica que compara las representaciones
conceptuales de las noticias (ver epigrafe 5.6.1) conjuntamente con la componente
temporal (fechas de publicacion) y la componente espacial, se obtuvo un valor de F1 de
0.7234 y un coste de deteccion de 0.0042 para = 0.25y Biempo = 6.

A pesar de que los resultados obtenidos son inferiores a los que obtuvimos con la
representacion a nivel de términos de las noticias, €stos pueden considerarse aceptables
y, sobre todo, pudieran mejorarse. Basta recordar que en estos resultados influyen
considerablemente el algoritmo de desambiguacion y la cobertura de la EuroWordNet.
Pensamos que si se elevara la precision y la relevancia del algoritmo de desambiguacion
conjuntamente con una mayor informacion de relaciones semanticas en la EuroWordNet
estos resultados podrian ser mejores. En este sentido, los resultados confirman los
obtenidos en otros trabajos sobre el impacto de la desambiguacion de los términos en
tareas de Recuperacion de la Informacion [Gonz99].

Es bueno sefialar, ademas, que el uso de la representacion conceptual de las noticias
tiene una ventaja adicional, pues permite el procesamiento de colecciones multilingiies
al homogeneizar la representacion de las noticias en funcion de los synsets de WordNet.

6.6.5 Comportamiento a nivel de topico

En el capitulo 5 explicamos como el sistema de deteccion JERARTOP obtiene una
jerarquia de topicos con diferentes niveles de granularidad. En los epigrafes anteriores
estudiamos el comportamiento de nuestro sistema en el nivel de sucesos, es decir, en el
primer nivel de la jerarquia. En este epigrafe mostraremos los resultados obtenidos en el
nivel de tdpicos (segundo nivel).

Utilizando los pardmetros optimos obtenidos en los experimentos anteriores en el
nivel de sucesos, las tablas 6.3 y 6.4 muestran para cada una de las variantes de la
medida de semejanza los mejores resultados obtenidos en el nivel de topicos.

Medida Briempo | Do Medida F1
Coseno - 0.5 0.8025
Temporal 10 0.5 0.8114
Temporal y espacial 10 0.5 0.8114

Tabla 6.3.- Mejores resultados con respecto a la medida F1.

Medida Priempo | Po CDET Macro | CDET Norm.
Coseno - 0.4 0.0037 0.2204
Temporal 25 0.4 0.0037 0.2204
Temporal y espacial 25 0.4 0.0039 0.2288

Tabla 6.4.- Mejores resultados con respecto al coste de deteccion.
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Como podemos observar, en el nivel de topicos, aunque ain son importantes, las
componentes temporal y espacial tienen un menor impacto en la medida F1 y no afectan
al coste de deteccion. Consideramos, ademads, que los valores de la medida F1 obtenidos
en el nivel de topicos son muy buenos, comparados con los de la literatura.

6.6.6 Comparacion con otros métodos

Finalmente, se ha implementado tres de los sistemas mencionados en el capitulo 2 y se
ha evaluado su efectividad (optimizando sus parametros) usando la coleccion de El Pais.
En las tablas 6.5 y 6.6 comparamos la eficacia de nuestro sistema de deteccion con las
otras aproximaciones respecto a la medida F1 y al coste de deteccion.

En particular, comparamos los resultados obtenidos por nuestro sistema en los
niveles de sucesos y de topicos con los sistemas UMASS, CMU y el de Papka. Ademas
lo comparamos con nuestro propio algoritmo de deteccion pero en lugar de las
frecuencias TF utilizando los TF-IDF estimados incrementalmente a partir de un corpus
retrospectivo (usamos una coleccion de noticias del propio periddico publicadas en el
mes de mayo de 1999).

Como puede notarse, nuestro sistema supera claramente a los otros sistemas en el
proceso de deteccion de topicos en ambos niveles.

Nivel de sucesos
Sistema Parametros Medida F1
UMASS Umbral = 0.25 0.6515
CMU m=100¢=0.2 0.6892
Papka 9 =0.15, B = 0.000005 y n =400 0.4636
JERARTOP con 7F-IDF | fy=0.1, Biempo =8 0.7669
JERARTOP So=0.23, Biiempo = 8 0.7848
Nivel de topicos
Sistema Parametros Medida F1
UMASS Umbral = 0.2 0.7128
CMU m=500¢=0.2 0.7246
Papka 0 =0.15, B =0.000005 y 1 = 400 0.4314
JERARTOP con TF-IDF | £,=0.1, Biompo =8 0.7698
JERARTOP Lo=0.5, Briempo =10 0.8114

Tabla 6.5.- Comparacion con otros sistemas de deteccion respecto a la medida F1.

Nivel de sucesos
Sistema Parametros CDET
UMASS Umbral = 0.15 0.0038
CMU m=3001¢=0.15 0.0039
Papka 0 =0.15, = 0.000005 y 1 = 400 0.0123
JERARTOP con TF-IDF | =0, Bionpo =8 0.0029
JERARTOP So=0.15, Biiempo = 15 0.0026
Nivel de topicos
Sistema Parametros CDET
UMASS Umbral = 0.15 0.0035
CMU m=4001¢=0.1 0.0042
Papka 0 =0.15, B = 0.000005 y n = 400 0.0173
JERARTOP con TF-IDF | S =0.05, Biempo = 12 0.0027
JERARTOP Lo =0.4, Biempo = 25 0.0039

Tabla 6.6.- Comparacion con otros sistemas de deteccion respecto al coste de deteccion.



Experimentos 123

6.7 EXPERIMENTOS EN LA COLECCION TDT

En los epigrafes anteriores mostramos los experimentos realizados con la coleccion El
Pais con el objetivo de analizar el impacto de cada una de las componentes de la
representacion de las noticias, seleccionar la medida de semejanza mas adecuada y
optimizar los parametros de los algoritmos. Como vimos anteriormente, la medida de
semejanza que obtiene mejores resultados es la que tiene en cuenta las siguientes
componentes:

e Componente de términos.
e Componente temporal expresada a partir de las fechas de publicacion.

e Componente espacial.

Teniendo en cuenta lo anterior, realizamos varios experimentos con la coleccion
TDT?2 con el objetivo de crear una jerarquia de dos niveles: uno de sucesos y otro de
topicos. A pesar de que realizamos varios experimentos con jerarquias de mayor
cantidad de niveles los resultados fueron inferiores.

En el nivel de sucesos utilizamos la medida de semejanza global 6ptima y los valores
de Sy = 0.25y Biempo = 20. Las tablas 6.7 y 6.8 muestran los resultados obtenidos en el
nivel de tdpicos con respecto a la medida F1 y el coste de deteccion, respectivamente.
De forma similar a lo ocurrido en la coleccion El Pais, las componentes temporal y
espacial tienen un menor impacto en el nivel de tdpicos.

Medida Priempo b Medida F1
Coseno - 0.4 0.7643
Temporal 50 0.4 0.779
Temporal y especial 50 0.4 0.779

Tabla 6.7.- Mejores resultados con respecto a la medida F1.

Medida Briempo | o CDET Macro | CDET Norm.
Coseno - 0.4 0.0052 0.2577
Temporal 50 0.4 0.0054 0.2688
Temporal y espacial 50 0.4 0.0054 0.2688

Tabla 6.8.- Mejores resultados con respecto al coste de deteccion.

Desafortunadamente, el analizador morfolégico usado para colecciones en inglés
tiene algunos inconvenientes en la deteccion de estructuras multipalabras. Ademas
muchos nombres propios no pueden ser detectados por problemas en el corpus TDT2
debido a la ausencia de las mayusculas en muchas noticias. Este problema, por ejemplo,
impide la deteccion de muchos topoénimos. No obstante, los resultados obtenidos por
nuestro sistema de deteccion han sido buenos.

Si observamos la tabla 2.2 del capitulo 2 donde se muestran los costes de deteccion
normalizados obtenidos en el corpus de evaluacion TDT2 por los sistemas de deteccion
existentes, nos damos cuenta de que nuestro sistema de deteccion obtiene resultados
satisfactorios. Es bueno sefialar que los resultados de la tabla 2.2 se corresponden con el
corpus de evaluacion mientras que los nuestros se corresponden con la coleccion TDT2
completa. Ademas, es preciso recordar que nuestro sistema de deteccidon no s6lo obtiene
resultados similares a los mejores sistemas sino que también brinda una informacion
adicional: la jerarquia de topicos con diferentes niveles de granularidad.
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6.8 EXPERIMENTOS DE OBTENCION DE LAS TEMATICAS

Para evaluar la calidad de nuestro método de obtencion de temadticas (ver epigrafe 5.7.2)
utilizamos la coleccion de El Pais. La tabla 6.9 muestra para los topicos de esta
coleccidn, la tematica en que fueron clasificados y una evaluacién hecha por nosotros de
esta clasificacion.

Toépico Tematica Eval. Toépico Tematica Eval.
Elecciones en Surafri- | Politica/Gobier- R | Vinculos gobierno Politica/Gobier- B
ca no/Presidente mexicano con narco- | no/Presidente

trafico
Elecciones en Indone- | Politica/Sistema R | Cintur6n eléctrico en | Economia y Fi- M
sia politico EUA. nanzas/Vestuario
Elecciones europeas | Politica/Eleccio- B | Torturas de la policia | Policia y Justicia B
nes en México
Dimision gobierno Politica y Parti- B | Dimision del jefe de | Politica/Sistema B
belga dos/ Sistema po- policia en Brasil politico
litico
Elecciones en Francia | Politica/Gobier- R | Juicio de Ocalan Policia y Justi- B
no/Presidente cia/Juicio
Elecciones en alcaldia | Politica/Autori- B | Posiciones de los go- | Policia y Justi- B
de Bolonia dades locales biernos en el caso cia/ Derechos
Pinochet.
Referendum en Timor | Politica/Eleccio- B | Crimenes de oficiales | Policia y Justicia B
Oriental nes/Votacion chilenos /Criminalidad/
Homicidio
Caso Pey Economia y Fi- B | Asesinato del obispo | Policia y Justicia B
nanzas/Negocios Gerardi /Criminalidad/
Homicidio
Financiacion de la Politica/Gobier- B | Escuadrones de la Policia y Justicia B
campafia del presi- no/Presidente muerte y policia de El
dente mexicano Salvador
Investigacion de la Politica/Gobier- R | Terremoto en México | Desastres natu- B
matanza de Tlatelolco | no/Presidente rales/Terremoto
Huracanes en Centro- | Desastres B | Final guerra de Politica/Tratados B
américa naturales Kosovo /Alianza
Fosas comunes en Politica/Tratados B | Retorno de refugiados | Politica/Tratados R
Kosovo y envio de /Alianza en Kosovo /Alianza
tropas OTAN
Reconstruccion en Politica/Tratados | B | Acusacion de Milose- | Politica/Gobier- R
Yugoslavia /Alianza vic en el Tribunal no/Presidente
Internacional
Conflicto de Cache- | Guerras y con- B | Guerrilla colombiana | Guerras y con- B
mira flictos flictos
Dialogo de paz en Politica/Tratados B | Guerra Israel-Libano | Guerras y con- R
Irlanda del Norte flictos/Guerrilla
Aniversario de Politica/Autori- R | Situacién en Argelia | Politica/Gobier- B
Tiananmen dades locales no
Matanza de jueces en | Politica/Gobier- Conflicto entre ambas | Guerras y con- B
Libano no/Ejecutivo Coreas flictos
Drogas y miskitos Medio ambien- Proliferacion de ar- Guerras y con- B
te/ Recursos na- mas en El Salvador flictos/ Armas
turales/ Rio
UE-Mercosur Politica/Tratados B | Europa-América Lati- | Politica/Tratados B
/Alianza na /Alianza
OEA-América Latina | Politica/Tratados R | Cumbre G-8 Economia y
/Alianza Finanzas
Relaciones Fidel y Politica/Gobier- B | Visita del Papa a Asuntos sociales
Aznar no/Presidente Polonia y Familia/Padre
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Asesinato de Paco Policia y Justicia B | Viaje de Salinas a Politica/Gobier- B
Stanley /Criminalidad/ Meéxico no/Presidente

Homicidio
Cambios gobierno de | Politica y Go- B | Destitucion de Robai- | Politica y Go- B
Yugoslavia bierno na bierno / Ministro
Cambios gobierno Politica/Gobier- B | Defensa comin euro- | Politica/Tratados B
ruso no/Presidente pea (Eleccion Mr. /Alianza

PESC)

Formacion de gobier- | Politica/Gobier- B |Campaiia de Chavez | Politica/Gobier- B
no en Israel no/Departamen- no/Presidente

to de Gobierno
Destitucion de funcio- | Economia y R |Elecciones en Nicara- | Politica y Elec- B
narios del turismo en | Finanzas / Nego- gua ciones
Cuba cios

Tabla 6.9.- Evaluacion de la tematica asignada a cada topico.

Como podemos ver, en la mayoria de los casos la temdtica asignada a cada topico es
la correcta, por lo que consideramos que el método obtiene resultados satisfactorios.
Asi, considerando solo las respuestas buenas, el método consigue una precision del
71%, mientras que si consideramos también como buenas las clasificadas como regular,
obtenemos una precision del 88%.

6.9 EXPERIMENTOS DE OBTENCION DE RESUMENES

En el capitulo 4 explicamos el método de construccion automatica de restimenes
utilizado en nuestro sistema de deteccion. Para evaluar su efectividad utilizamos las
colecciones de El Pais y TREC-5.

Como mencionamos anteriormente en la coleccion El Pais se identificaron 86
sucesos no unitarios. Uno de ellos aborda el topico del asesinato del famoso presentador
mexicano Paco Stanley. Este grupo esta formado por 5 noticias, cuyos titulos, fechas de
publicacion y longitud (nimero de palabras) se muestran en la tabla 6.10.

Fecha de publicacién Titulo Longitud

1999-6-8 Conmocion en México por el asesinato a tiros de un famoso 531
presentador.

1999-6-9 El espionaje mexicano afirma que el comico asesinado tenia 748
vinculos con el narcotrafico.

1999-6-9 Las televisiones espolean la indignacion contra Cardenas. 298

1999-6-10 'Se cred un ambiente de histeria colectiva' 203

1999-6-10 La muerte de Stanley crispa el ambiente politico en México 540

Tabla 6.10.- Documentos acerca del asesinato de Paco Stanley.

La unién de los testores tipicos de longitud méaxima encontrados es: {asesinato,
mexicano, muerte}. El resumen de este suceso obtenido por nuestro método se muestra
en la figura 6.12.

Como puede verse, este resumen ofrece una vision concisa de los principales
aspectos del asesinato de Paco Stanley. Este resumen tiene 139 palabras, en contraste
con las 2320 palabras en total que tienen todos los documentos de este grupo, lo que
representa un 94% de compresion.
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Paco Stanley presentaba populares programas de variedades en Television
Azteca, y su muerte ha causado honda conmocion en la sociedad mexicana, en
la que era un personaje muy querido. Porfirio Mufioz Ledo, contrincante del
alcalde en la lucha interna del PRD por la nominacion presidencial del partido
en las presidenciales del 2000, aventur6 nuevos moviles en el asesinato del
presentador y comico cuando declaré que 'seria inmoral' que con la sonada
muerte se pretendiera desestabilizar el proceso previo a esa cita con las urnas,
en la que Cardenas aspira a la presidencia de la Republica. Durante horas y
horas, explicé el comentarista Raul Trejo, lo unico que se vio en las pantallas de
television mexicanas, tras el asesinato de Paco Stanley, fue un desfile de
lamentos, quejas y exigencias que nada aclaraban, pero se transformaron en un
ariete.

Fig. 6.12.- Resumen del asesinato de Paco Stanley.

La figura 6.13 muestra los resultados del porcentaje de compresion en cada suceso
con respecto a su tamafio (nimero total de palabras en los documentos del suceso).
Como podemos ver, existe una tendencia de que mientras mayor es el tamafio del
suceso, mayor es el porcentaje de compresion.

100%

90% | .
— Tendencia

80% -

70% A

60% -

50% -

40%

T T T T T T T T T
450 1450 2450 3450 4450 5450 6450 7450 8450 9450

Fig. 6.13.- Compresion con respecto al numero total de palabras en cada suceso.

Para evaluar la efectividad del método de construccion automatica de resimenes
utilizamos ademas la coleccion TREC-5, la cual como dijimos anteriormente estad
clasificada en 23 topicos. La tabla 6.11 muestra para cada topico, su tamafio (nimero de
documentos), el tamafio del conjunto union de los testores tipicos (numero de términos)
y el porcentaje de compresion obtenido con el resumen.

Toépico | Tamaiio | TT| % | Topico | Tamaiio | TT | % | Tépico | Tamaiio | TT| %
SP51 83 4 196.81| SP60 47 7 197.94| SP69 62 4 |98.06
SP52 13 3 198.20) SP62 15 6 |85.72| SP70 6 3 17476
SP53 46 2 199.36| SP63 5 4 |8343| SP71 17 3 199.29
SP54 37 8 [94.38| SP64 9 4 |83.54| SP72 14 7 191.05
SP55 108 4 199.29| SP65 29 5 196.40| SP73 13 5 19348
SP57 2 3 |182.05] SP66 68 4 197.32| SP74 34 10 | 97.65
SP58 49 9 19791] SP67 13 9 [87.20] SP75 20 3 194.09
SP59 7 6 93.74| SP68 12 8 193.78

Tabla 6.11.- Resultados obtenidos en la coleccion TREC-5.

Nuevamente, los resimenes obtenidos captan las ideas principales de cada topico y
se logra una apreciable reduccion en el nimero de palabras del resumen. Por ejemplo, la
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descripcion dada por TREC al topico SP68 es “La situacion del SIDA en Argentina y
qué pasos esta tomando el gobierno argentino para combatir esta enfermedad”. La unién
de los testores tipicos encontrados es: {Argentina, campafia, prevencion, enfermedad,
poblacion, droga, caso, persona}. El resumen obtenido para este topico se muestra en la
figura 6.14.

La asociacion de las drogas DDI e hidroxamatos contra el SIDA podria llegar a
ser "la Unica capaz de eliminar el virus en personas seropositivas" manifestd
este domingo el médico argentino Julio Vila, que dirige un equipo de
investigacion en Francia. El gobierno argentino lanzara una campaiia educativa
de la poblacién para prevenir el Sindrome de Inmunodeficiencia Adquirida
(Sida), informaron este viernes autoridades sanitarias. El ministro de Salud y
Accion Social, Alberto Mazza, habia anunciado el viernes que el gobierno
lanzara una campafia educativa, cuyo objetivo serd "instruir a la poblacion sobre
las medidas de prevencion que deben adoptarse para combatir el Sida". La
campafia de educacion preventiva sera puesta en marcha después que se
conozcan los resultados de una encuesta nacional sobre el grado de
conocimiento que la poblacion tiene sobre la enfermedad, habia indicado
Mazza. Los casos, aunque detectados en los ultimos afios, so6lo fueron
conocidos ahora, indicdndose que la situacion dio lugar a una campafia de
prevencion ordenada por el jefe del ejército, general Martin Balza, que presume
estar ante "un problema grave pero controlable". Asimismo, en el Hospital
Militar Central se cre6 el Centro de Inmunodeficiencia del Ejército (CEIDE),
una institucion que se encargara de llevar adelante las campaias de prevencion,
el tratamiento y seguimiento de los casos de Sida.

Fig. 6.14.- Resumen del topico SP68 de TREC-5.

En realidad, es dificil evaluar la calidad de un método de construcciéon automatica de
resumenes. No obstante, consideramos que los resimenes obtenidos por nuestro método
son legibles, coherentes y captan los temas fundamentales del conjunto de documentos.
Por lo tanto, consideramos que estos resimenes pueden ser presentados a un usuario
como una descripcidn significativa del contenido de un topico.

6.10 CONCLUSIONES

A lo largo de este capitulo hemos evaluado la calidad del sistema de deteccion
propuesto. En particular, hemos analizado la utilidad de las diferentes componentes de
representacion de las noticias y de las diferentes variantes de funcion de semejanza que
pueden emplearse. Hemos evaluado, ademas, las tematicas y los resimenes obtenidos.
Para ello, hemos utilizado tres colecciones de prueba: El Pais, TDT2 y TREC-5.

Nuestros experimentos han demostrado el positivo impacto de las componentes
temporal y espacial en la calidad de los grupos generados por el sistema. Hemos
comprobado que su utilidad es mayor en el nivel de sucesos que en el nivel de topicos.
En el caso, de la componente temporal concluimos que es mejor utilizar la fecha de
publicacion que invertir recursos extrayendo las referencias temporales de los textos.

Como hemos visto, los mejores resultados se obtienen cuando utilizamos la
representacion a nivel de término de las noticias y la medida de semejanza que
contempla las componentes semantica, temporal y espacial. Los valores de la medida F1
y el coste de deteccion obtenidos en las colecciones de prueba utilizadas demuestran la
validez de nuestro algoritmo para las tareas de deteccion de topicos. Nuestro sistema de
deteccion no so6lo obtiene resultados superiores o similares a los sistemas existentes sino
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que también brinda una informacion adicional: la jerarquia de topicos con diferentes
niveles de granularidad.

Al utilizar la funcion de semejanza propuesta, podemos optimizar el algoritmo
compacto incremental y con ello, permitir la manipulaciéon de grandes volumenes de
noticias al tener un coste lineal.

Los resultados obtenidos en la clasificacion tematica de cada uno de los tdpicos
generados por nuestro sistema de deteccidon, asi como la calidad de los resimenes
construidos brindan una ayuda inapreciable a los analistas de informacion en la
interpretacion de los topicos generados.

Aunque no se obtuvieron mejores resultados, hemos dejado la puerta abierta para la
investigacion de métodos de representacion conceptual de las noticias que permitan la
deteccion de sucesos en colecciones multilingiies.



7 CONCLUSIONES

En este trabajo se han desarrollado un conjunto de técnicas para el procesamiento
dindmico de la informacién que incluyen algoritmos incrementales de agrupamiento y
métodos de descripcion de conjuntos de documentos. Se ha propuesto, ademas, un
sistema de deteccion de topicos que permite la construccion de una jerarquia de topicos
con diferentes niveles de abstraccion y la descripciéon de cada uno de los topicos
obtenidos. A pesar de haber aplicado las técnicas desarrolladas a la deteccion de
topicos, su uso no esta restringido a esta area.

A continuacidn se presentan las principales aportaciones de esta tesis, asi como las
posibles lineas de trabajo futuro y la produccion cientifica obtenida en la realizacion de
este trabajo.

7.1. APORTACIONES
Las principales aportaciones de esta tesis han sido:

e Un compendio claro y conciso de los principales sistemas de deteccion de
topicos existentes: CMU, UMASS, IBM, Dragén, UPENN, IOWA, BBN, TNO
y los sistemas de Papka, Brants y Kurt que puede servir de literatura para
aquellos que deseen iniciarse en esta tematica.

e Un estudio comparativo de los sistemas de deteccion estudiados atendiendo al
modelo de representacion de documentos utilizado, la medida de semejanza, el
algoritmo de agrupamiento y la forma en que manipulan las propiedades
temporales de las noticias.

e Un andlisis critico de cada uno de los sistemas de deteccion estudiados, lo que
permiti6 identificar las principales limitaciones existentes, las cuales son:

» Dependencia de los topicos detectados al orden de presentacion de las
noticias. Esta dependencia trae como consecuencia que los tdpicos
detectados pueden ser diferentes.

» Realizan una asignacion irrevocable de los documentos a los grupos, es
decir, esta asignacion se realiza tan pronto llega un nuevo documento vy,
luego, no cambia mas, por lo que errores cometidos cuando se disponia de
poca informacidon no se recuperan y pueden mermar notablemente la
eficacia del sistema.

» No tienen en cuenta las propiedades temporales de los documentos en el
calculo de la semejanza entre ellos o las propiedades temporales de los
documentos que manipulan solo estan restringidas a su posicién en la
ventana temporal.

» Todos los sistemas estudiados obtienen un conjunto de topicos y no tienen
en cuenta diferentes niveles de granularidad en ellos. Los tdpicos en la vida
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real no estan bien definidos, unos pueden ser mas amplios que otros, por lo
que seria interesante poder captar estos niveles de detalles.

e Un nuevo algoritmo de agrupamiento no supervisado e incremental que permite

la obtencion de particiones, es decir, grupos disjuntos. Este algoritmo construye
de forma incremental los conjuntos compactos y estd basado en un conjunto de
propiedades matematicas que son demostradas en el trabajo.

Un nuevo algoritmo de agrupamiento no supervisado e incremental que permite
la obtencion de cubrimientos, es decir, grupos solapados. Este algoritmo
construye de forma incremental los conjuntos fuertemente compactos. De forma
similar al algoritmo anterior, las propiedades matematicas sobre las que se basa
se han demostrado en el trabajo.

Un nuevo algoritmo de agrupamiento no supervisado, jerarquico e incremental
que crea jerarquias de grupos con diferentes niveles de abstraccion. Para la
obtencion de los grupos en cada nivel de la jerarquia pudieran emplearse los
algoritmos compacto y fuertemente compacto incrementales.

Los tres algoritmos incrementales propuestos presentan las ventajas siguientes:

» Permiten agrupar objetos de cualquier naturaleza descritos por rasgos
métricos, espaciales, cualitativos y categoricos mezclados, incluso con
ausencia de informacion. Su uso no esta restringido al agrupamiento de
documentos.

» Sobre el espacio de representacion de los objetos no se supone ninguna
estructura algebraica o topoldgica, ni ninguna distancia (métrica) definida a
priori.

» El agrupamiento obtenido por los algoritmos propuestos es unico, es decir,
no depende del orden de presentacién de los objetos. Esto constituia una

limitacion de la casi totalidad de los algoritmos incrementales existentes en
la actualidad.

» No necesitan fijar a priori el nimero de grupos a obtener.

» Permiten encontrar grupos con formas arbitrarias en oposicion a los
algoritmos como K-Means Incremental y Single-Pass que utilizan medidas
centrales para generar los grupos, y como consecuencia, se restringe a los
grupos a tener formas esféricas o elipsoidales.

» No necesitan almacenar la matriz de semejanzas completa (de orden n x n)
de la coleccion de objetos.

» La complejidad computacional de las variantes incrementales sigue siendo
la misma que la de las variantes no incrementales, pero muy inferior a la
aplicacion reiterada de los respectivos algoritmos no incrementales.

e Un nuevo algoritmo de escala exterior para el célculo de todos los testores

tipicos de wuna matriz de aprendizaje (LEX). Este algoritmo tiene
significativamente mejor desempefio que los algoritmos existentes para el
calculo de los testores tipicos. Su utilizacidon no esta restringida a colecciones de
documentos, sino que puede emplearse para la seleccion de variables en
cualquier problema del Reconocimiento de Patrones con clases disjuntas.
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¢ Un método efectivo para construir resumenes a partir de una particién en grupos
de una coleccion de documentos. El método propuesto emplea el calculo de los
testores tipicos como su operacién primaria y, a partir de ellos, construye el
resumen de cada grupo. A diferencia de los otros métodos propuestos en la
literatura, la seleccion de las oraciones se basa en los términos frecuentes y
discriminantes de cada grupo, los cuales pueden ser eficientemente calculados
con el algoritmo LEX aqui presentado. Este método es robusto, independiente
del dominio y puede ser aplicado a documentos escritos en cualquier idioma.

e Un sistema de deteccion de topicos, denominado JERARTOP, que va mas alla de
un sistema tradicional de deteccion, ya que extrae o infiere de forma
completamente automatica e incremental el conocimiento implicito en el flujo de
documentos. Este sistema se caracteriza por:

» Un método de representacion de las noticias que incorpora no sélo las
propiedades semanticas (como hacian los sistemas actuales), sino también las
propiedades espaciales y temporales. Los experimentos realizados
demuestran la utilidad de considerar estas tres componentes pues elevan la
calidad del sistema de deteccion.

» La definicion de una medida de semejanza para comparar a las noticias que
contempla sus propiedades semanticas, temporales y espaciales. Con este
objetivo, definimos medidas de semejanza parciales para cada una de las
componentes de la representacion de las noticias y una medida de semejanza
global que expresa que dos noticias abordan el mismo topico si tienen una
alta semejanza semantica, proximidad temporal y coincidencia en lugar. Esta
medida se construy6 sobre la base de filtros y no como se realiza usualmente
a partir de una combinacion lineal de las semejanzas parciales, que es
conceptualmente incorrecto.

» El sistema no se limita a encontrar un conjunto de topicos, sino que construye
una jerarquia de sucesos y topicos con diferentes niveles de granularidad. En
el primer nivel de la jerarquia se identifican los sucesos individuales. En los
siguientes niveles estos sucesos son sucesivamente agrupados para formar
sucesos mas complejos y topicos. Esta jerarquia obtenida permite a un
analista de informacion identificar no sélo los tdpicos sino ademas los
sucesos en los que ellos se pueden descomponer. Para la construccion de esta
jerarquia se utiliza el algoritmo jerarquico incremental que emplea como
rutina de agrupamiento el algoritmo compacto incremental, propuestos
también en este trabajo.

» A diferencia de los sistemas de deteccion propuestos en la literatura, esta
aproximacion evita la definicion de qué es un topico, ya que es el usuario el
que navegando por la jerarquia creada decide en qué nivel explora el
conocimiento de su interés.

» Con el objetivo de facilitar el analisis de los topicos detectados, el sistema de
deteccion propuesto categoriza, ademds, en un conjunto de temadticas pre-
definidas a cada topico de la jerarquia creada y proporciona un resumen de
los contenidos asociados en cada uno de ellos. Se utilizan como categorias los
topicos IPTC y para la construccion de los resimenes se emplea el método
propuesto en este trabajo.
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» No presenta ninguna de las limitaciones sefialadas en el analisis critico de los
sistemas de deteccion existentes.

» La experimentacion realizada en el capitulo 6 permite constatar a partir de la
comparacion realizada con los sistemas de deteccidn existentes, las
posibilidades que brinda JERARTOP como nuevo sistema de deteccion de
topicos.

Un nuevo algoritmo basado en el conocimiento para la desambiguacion del
sentido de las palabras que desambigua tanto sustantivos, como adjetivos y
verbos, utiliza todas las relaciones semanticas existentes en WordNet y
aprovecha los dominios de Magnini, los topicos IPTC y los glosarios de los
sentidos de las palabras para desambiguar las palabras polisémicas. Este método
puede ser aplicado a cualquier dominio de problemas sin requerir colecciones
etiquetadas manualmente ni ningiin proceso de entrenamiento y es capaz de
desambiguar textos en cualquier idioma siempre que tenga un WordNet definido.
El algoritmo de desambiguacion propuesto no solo se utiliza para obtener la
representacion conceptual de los documentos sino también para la obtencion de
las tematicas (topicos IPTC) abordadas por los grupos detectados por el sistema
JERARTOP.

'7.2. TRABAJO FUTURO

Como resultado de este trabajo proponemos que se continue esta investigacion en las
siguientes direcciones:

Profundizar en el estudio del impacto de la representacion conceptual y a nivel
de frase de las noticias, perfeccionando los métodos de construccion de estos dos
tipos de representacion y evaluando el impacto que tendrian en la calidad del
sistema de deteccion.

Profundizar en el estudio del método de construccion automadtica de resumenes
propuesto y evaluar su viabilidad para resumir documentos extensos que aborden
cualquier tematica.

Mejorar la precision y la relevancia del algoritmo de desambiguacioén propuesto.
Para ello, es preciso introducir mas heuristicas que combinen diferentes técnicas
y recursos para producir todos juntos una mejor desambiguacion del sentido de
las palabras.

Extension de los algoritmos de agrupamiento incrementales desarrollados al caso
difuso.

El desarrollo de las variantes paralelas de los algoritmos de agrupamiento
propuestos para permitir la manipulacion de grandes volumenes de datos.

Crear una aplicacion real de deteccion de topicos con las técnicas desarrolladas
en esta tesis.
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2002.

Pons-Porrata, A.; Berlanga-Llavori, R. and Ruiz-Shulcloper, J. “Building a
hierarchy of events and topics for newspaper digital libraries”. Lectures Notes on
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