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Resumen

Resumen

En este trabajo se realiz6 el estudio de métodos que permiten el agrupamiento de documentos con el
objetivo de obtener resimenes extractos de un corpus textual. Para lograr estos propdsitos nos
insertamos en la herramienta CorpusMiner mediante el desarrollo de los mddulos que permiten el
agrupamiento y su evaluacion, asi como la obtencién de resumenes. Los algoritmos de agrupamiento
implementados son: SKWIC (duro y determinista), Fuzzy SKWIC (borroso) y Extended Star (duro
y con solapamiento). Permitimos, ademas, utilizar los resultados del agrupamiento del Extended Star
para inicializar los dos antes mencionados y asi obtener mejores resultados. Estos algoritmos parten
de una representacion VSM del corpus y devuelven una coleccion de clusters de documentos. Los
métodos de agrupamiento implementados requieren calcular la similitud entre vectores, para ello
incorporamos la similitud Coseno, distancias Jaccard binaria y pesada, y la distancia Euclidiana,
aunque esta Ultima no reporta buenos resultados en dominios textuales. En el médulo de evaluacion
implementamos las medidas Entropia, F-Measure (precision y recall) y Overall Similarity que
permiten cuantificar la calidad del agrupamiento. El Gltimo mddulo de CorpusMiner permite obtener
un resumen extracto de cada uno de los clusters formados, extrayendo las oraciones que tienen la
presencia de las palabras claves de cada cluster. La extraccion de las oraciones por cada cluster
puede realizarse solamente a partir del documento mas representativo o de todos los documentos del
cluster.



Abstract

Abstract

This work is concerned with the classification of documents to produce abstracts of related-
document clusters in a text corpus. To achieve this aim we developed a series of modules in the
CorpusMiner system to cluster documents, to assess the quality of a clusterization and to produce
extractive abstracts from document clusters. The clustering algorithms implemented in the
clustering module include: SKWIC (deterministic hard clustering), Fuzzy SKWIC (fuzzy clustering)
y Extended Star (hard and overlapping clustering). We also implemented the possibility of using the
results of Extended Star clustering to initialize the other two clustering methods and thus achieve
better results. All the algorithms implemented are based on a VSM representation of the corpus and
produce a collection of document clusters. The implemented clustering methods are based on
similarity measures such as the cosine, binary Jackard’s distance and weighted Jackard’s distance
and Euclidian distance (the results of this last similarity measure are not the best for textual
domains). In the assessment module we implemented the measurement based on entropy, the F-
Measure (precision and recall) and Overall Similarity which allow us to quantify the quality of the
clustering results. This last module within CorpusMiner allows us to produce an extractive abstract
of each of the clusters obtained by extracting the sentences in the document cluster that contain the
keywords of each. The keyword extraction can be performed from all texts in the cluster or from the
most representative text in each cluster.
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Introduccion

Introduccion

En la Revolucion de la Informacion que vivimos ha surgido una tarea dificil — los humanos no
estamos disefiados para procesar cantidades masivas de informacion y encontrar asuntos de interés.
La computadora primero encontré su uso en acelerar el funcionamiento de grandes célculos
numéricos eficientemente. Ahora es necesario que las computadoras resuelvan otra incompetencia
humana, analizar grandes volimenes de datos para encontrar elementos interesantes.

La proliferacion de informacion disponible en el World Wide Web, intranets corporativas y bases de
datos, cables de noticias electronicas, y otros medios de comunicacion es arrolladora. La creacion y
diseminacion de informacion es soportada por un namero creciente de herramientas, sin embargo,
mientras que la cantidad de informacion disponible esta continuamente creciendo, nuestra habilidad
de procesarla y asimilarla permanece constante [DIX97] [LANO1].

El conocimiento es un recurso estratégico para el desarrollo econémico, cientifico y social
contemporaneo. Las tecnologias, métodos y herramientas asociadas con los procesos de adquisicion,
generacion, gestion y transmision del conocimiento se han desarrollado notablemente en los ultimos
afios. Es imprescindible el empleo de técnicas y herramientas que le den sentido y utilidad a la
informacion existente, ya que ésta es un elemento basico principal. Los motores de busqueda pueden
desempefiar un papel esencial en la viabilidad de los sistemas de informacion, pero es
imprescindible que existan aplicaciones que puedan analizar y evaluar la relevancia de la
informacién [FEBO2].

El procesar automéaticamente grandes cantidades de datos para encontrar conocimiento Util es el
objetivo principal del area de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o KDD
(Knowledge Discovery from Data base) y podemos definirlo como un proceso no trivial de
identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y en ultima instancia comprensibles a
partir de datos, o como la extraccion no trivial de informacion implicita, desconocida, Yy
potencialmente atil de los datos [LEZ02].

La mineria de datos (Data Mining) no es méas que una fase del KDD, fase que integra los métodos
de aprendizaje y estadisticas para obtener hipotesis de patrones y modelos. Las técnicas de mineria
de datos surgen como las mejores herramientas para realizar exploraciones méas profundas y extraer
informacién nueva, Gtil y no trivial que se encuentra oculta en grandes volimenes de datos
estructurados [LEZ02].
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La mineria de datos se involucra con la Estadistica (correlacion, regresion, agrupamiento numérico,
y otros), la Inteligencia Artificial (Redes Neuronales Artificiales y Algoritmos Genéticos), técnicas
de visualizacion, consultas SQL, OLAP (Online Analytical Processing), el uso de la induccion de
arboles y reglas, asi como con el desarrollo de nuevas herramientas de induccion de reglas de
asociacion e induccion de clasificadores bayesianos [LEZ02].

La limitante que existe es que las técnicas de mineria de datos procesan informacion estructurada, y
sin embargo, aproximadamente un 80% de la informacion esta almacenada en forma textual no
estructurada, de ahi que se desarrollen actualmente técnicas de mineria de textos (Text Mining), que
permiten encontrar patrones interesantes y Utiles en un corpus de informacién textual no
estructurada [DURO1].

Para lograr sus propositos, la mineria de textos necesita combinar varias técnicas, de ahi que sea un
campo multidisciplinario que incluye la recuperacion de informacion, el analisis de textos, la
extraccion de informacion, el agrupamiento, el resumen, la categorizacion, la clasificacion, la
visualizacion, la tecnologia de bases de datos, el aprendizaje automatico y la mineria de datos
[DIX97] [TAN99].

En estas areas se ha trabajado intensamente, pero ain quedan muchos problemas por resolver. Los
corpus de textos generalmente se representan siguiendo un modelo VSM. Una de las formas de
extraer conocimiento de ellos es realizando resimenes extractos. Pero estos corpus son
generalmente heterogéneos, por tanto un problema a resolver es verificar su homogeneidad. Para
ello, es necesario calcular los niveles de similitud entre textos, criterios estos que permiten agrupar
la coleccion en clusters homogéneos de documentos.

Las preguntas de investigacion que nos hemos formulado son:

= Es factible verificar la homogeneidad de un corpus a partir del agrupamiento de los documentos
similares que lo conforman?

= ;Son los métodos de agrupamiento con solapamiento mas efectivos que los métodos que logran
particiones para identificar el grado de homogeneidad del corpus de textos?

= ;Seran los resimenes obtenidos verdaderos extractos del corpus original?

Para dar solucién al problema planteado y respuesta a las preguntas de investigacion nos hemos
formulado como objetivo de investigacion estudiar e implementar métodos de agrupamiento de
documentos en su representacion VSM (Vector Space Model) que permitan verificar la
homogeneidad de un corpus de documentos en el contexto del resumen textual.
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Para cumplimentar este objetivo hemos formulado algunos objetivos especificos que nos facilitaran
el desarrollo del mismo:

e Analizar los principales algoritmos de agrupamiento en un dominio textual, asi como
estrategias que permitan obtener resumenes extractos de documentos y determinar las
variantes a implementar.

e Implementar en CorpusMiner métodos de agrupamiento que permitan verificar la
homogeneidad de un corpus textual a partir de la similitud entre vectores documentos.

e Incorporar en CorpusMiner variantes que permitan obtener resimenes extractos de clusters
de documentos, teniendo en cuenta la seleccion del documento centro (mas representativo)
de cada grupo.

e Validar los métodos de agrupamiento implementados.

El capitulo 1 lo dedicaremos a describir las técnicas generales de la mineria de textos,
particularizando en los principales resultados publicados sobre el agrupamiento y resumen extracto
de documentos. Abordaremos las caracteristicas principales del resumen de un Unico texto, asi como
de multiples documentos. Mencionaremos las diferentes técnicas de agrupamiento y métricas para
comparar los objetos a agrupar. Ejemplificaremos con algoritmos de agrupamiento que utilizan
técnicas duras y deterministas, duras y con solapamiento, y borrosas. El capitulo 2 estara dedicado a
describir el disefio general de los modulos de la herramienta CorpusMiner que se dedican al
agrupamiento de documentos y la obtencion del resumen extracto del corpus ya sea seleccionando
solo las principales oraciones de los documentos mas representativos de cada grupo o de todos los
documentos que lo conforman, asi como las medidas de similitud implementadas para comparar
vectores documentos. Por ultimo, en el capitulo 3 mostraremos la validacion de los resultados del
agrupamiento. Para evaluar la calidad del mismo utilizaremos las medidas Overall Similarity, F-
Measure (Precision y Recall) y entropia. Ademas, describiremos como utilizar en CorpusMiner los
modulos que permiten el agrupamiento y su evaluacion, asi como la generacion del resumen
extracto.
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Capitulo 1 Acerca de las técnicas de la mineria de textos para el
agrupamiento y resumen extracto de documentos

Este capitulo lo dedicaremos a describir las técnicas generales de la mineria de textos,
particularizando en los principales resultados publicados sobre el agrupamiento y resumen extracto
de documentos. Abordaremos las caracteristicas principales del resumen de un Unico texto, asi como
de mdltiples documentos. Mencionaremos las diferentes técnicas de agrupamiento, ademas de las
medidas necesarias para calcular la distancia, similitud o disimilitud de los objetos a comparar en el
analisis de clusters. Mencionaremos la aplicacion del agrupamiento a la verificacion de la
homogeneidad de corpus textuales, particularizando en los algoritmos que utilizan técnicas duras y
deterministas, duras y con solapamiento, y borrosas.

1.1 ¢{Qué es la mineria de textos?

La informacion historica es Util para predecir informacion futura, ya que la mayoria de las
decisiones de empresas, organizaciones e instituciones se basan en informacion de experiencias
pasadas, extraidas de fuentes muy diversas.

El procesar automaticamente grandes cantidades de datos para encontrar conocimiento Util para un
usuario y satisfacerle sus metas es el objetivo principal del area de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos o KDD. Este es el campo que esta evolucionando para proporcionar soluciones al
analisis automatico, y en [LEZ02] aparece definido como un proceso no trivial de identificar
patrones validos, novedosos, potencialmente Gtiles y en Gltima instancia comprensibles a partir de
datos, es decir, no es mas que la extraccion no trivial de informacion implicita, desconocida, y
potencialmente util de los datos.

Es muy importante comprender el KDD, ya que la mineria de datos no es mas que una fase del
mismo, fase que integra los métodos de aprendizaje y estadisticas para obtener hipotesis de patrones
y modelos. Las técnicas de mineria de datos permiten realizar exploraciones mas profundas y extraer
informacion nueva, Util y no trivial que se encuentra oculta en grandes volumenes de datos [LEZ02].

Se puede decir que un sistema de mineria de datos es una tecnologia soporte para usuario final cuyo
objetivo es extraer conocimiento Util y utilizable a partir de la informacion contenida en bases de
datos; también se llama mineria de datos al andlisis de archivos y bitacoras de transacciones que
sean utiles para la toma de decisiones. Las habilidades de la especie humana no nos permiten
realizar, con la misma eficiencia, la tarea de analizar los trillones de datos almacenados
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electronicamente al monitorear las transacciones comerciales de una base de datos,
independientemente de la capacidad humana de detectar patrones y descubrir tendencias.

La mineria de datos se involucra con la Estadistica (correlacion, regresion, agrupamiento numérico,
y otros), la Inteligencia Artificial (Redes Neuronales Artificiales y Algoritmos Genéticos), técnicas
de visualizacion, consultas SQL, OLAP, el uso de la induccion de arboles y reglas, asi como el
desarrollo de nuevas herramientas de induccién de reglas de asociacion e induccién de clasificadores
bayesianos [LEZ02].

Hasta ahora hemos mencionado la mineria de datos y sus aplicaciones y repercusion en la sociedad,
pero vale destacar que la mineria de datos trabaja s6lo con datos estructurados, es decir, grandes
bases de datos donde estdn muy bien organizados y definidos los datos a explorar. ¢ Todos los datos
que se presentan estan en forma estructurada? No, todo lo contrario, aproximadamente un 80% de la
informacion de las organizaciones esta almacenada en forma textual no estructurada: informes, e-
mail, actas de reuniones, articulos cientificos, cables de noticias, etc [DURO01].

La lengua se ha convertido en un elemento clave de la llamada Sociedad de la Informacion (Sl). Sin
embargo, la tecnologia asociada al procesamiento automatico de textos, no se ha desarrollado al
nivel suficiente para proporcionar la infraestructura que soporte a la SI. Ademas, si queremos crecer
en las redes de comunicacion, no solo es importante incrementar los contenidos, sino también es
indispensable crear herramientas y recursos capaces de brindar servicios a partir de esos textos
almacenados [TALO4].

Hasta ahora, las organizaciones estan siendo incapaces de usar eficientemente grandes cantidades de
datos textuales no estructurados (free text) que existen en varias fuentes, tales como la Web. La
mineria de textos es una tecnologia poderosa que facilita la explotacion efectiva de tales datos.
Como un resultado, todos los textos no estructurados pueden ser automaticamente analizados y se
pueden extraer los conceptos mas importantes, etiquetar los documentos con términos claves,
resumirlos y hacerlos disponibles en una forma normalizada y explotable [MALO4].

Se debe tener en consideracion la aplicacion de herramientas que automaticamente asistan a los
usuarios en la organizacion y manipulacion de ese exceso de informacion. Por ejemplo, esas
herramientas podrian filtrar informacién relevante o interesante desde informacion no relevante
acorde a intereses especificados por los usuarios. La informacion puede ser resumida y visualmente
presentada. Ademas, la identificacion de conocimiento oculto en datos no estructurados disponibles
es un asunto crucial [LANO1].
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La mineria de textos, también conocida como mineria de datos textuales o descubrimiento de
conocimiento desde bases de datos textuales, pretende algo similar a la mineria de datos: identificar
relaciones y modelos en la informacion no cuantitativa. En pocas palabras, proveer de una vision
selectiva y perfeccionada de la informacion contenida en documentos escritos y sacar consecuencias
para la accion, asi como detectar patrones no triviales e incluso informacién sobre el conocimiento
almacenado en las mismas [OBEO1].

La mineria de textos es mucho mas compleja que la mineria de datos porque tiene que trabajar con
datos textuales que son inherentemente no estructurados y borrosos. La mineria de textos es un
campo multidisciplinario que incluye recuperacién de informacion, andlisis de textos, extraccion de
informacion, agrupamiento, resumen, categorizacion, clasificacion, visualizacion, tecnologia de
bases de datos, aprendizaje automatico y mineria de datos [TAN99] [DIX97].

A continuacion describiremos cada una de las areas que conforman la mineria de textos:

Recuperacion de informacién: Se encarga de recuperar documentos que puedan ser considerados

relevantes para la tarea a realizar. Tipicamente los usuarios del sistema pueden especificar conjuntos
de documentos, pero el sistema debe ser capaz de filtrarlos y dejar fuera aquellos irrelevantes
[DIX97] [FRA92].

Extraccién de la informacién: Es el proceso de filtrar la informacién a partir de documentos ya

seleccionados y de las especificaciones de los usuarios a través de preguntas complejas [DIX97]
[FRA92] [FRAO3].

Anadlisis de textos: Involucra todas las técnicas relacionadas con el andlisis Iéxico, sintactico y

semantico de los textos [JACO02].

Resumen: Es el proceso de extraer conocimiento a partir de una fuente de informacion y presentar el
contenido mas importante al usuario en una forma condensada y sensitiva para las necesidades de la
aplicacién o del usuario [JACO02] [BERO4].

Agrupamiento: Consiste en encontrar grupos de documentos que estan relacionados por topicos
similares y extraer las palabras claves mas importantes que son consideradas en esa clasificacién
[BERO4].

Cateqgorizacion: Es el proceso de clasificar los documentos por sus contenidos [JAC02] [BER04].

Clasificacion: Se usa como un término mas amplio que la categorizacion, para incluir cualquier
asignacion de documentos a clases, no necesariamente basados en el contenido [JAC02] [BER04].
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1.2 Resumen extracto

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

Resumir automaticamente textos consiste en tomar una fuente de informacion, extraer contenido de
ésta, representando los conceptos mas importantes de cada documento y presentar el contenido mas
importante al usuario en una forma compacta y sensible para satisfacer las necesidades de la
aplicacion o del usuario [NANOO]. Es un proceso que toma un documento como entrada, ofreciendo
como salida uno documento mas corto, llamado documento sustituto, que contiene el contenido mas
importante del inicial. La importancia puede ser considerada a partir de diferentes puntos de vista:
fragmentos asociados a las palabras claves, requerimientos de usuarios y relevancia a partir de
topicos seleccionados, entre otros [JAC02].

Existen dos tipos principales de resimenes: los resimenes abstractos (abstract) y los resumenes
extractos (summarization). Sus aplicaciones y formas de obtencion difieren sustancialmente. Un
extracto es un resumen que es construido, sobre todo, escogiendo los fragmentos mas relevantes del
texto, quizas con algunas pequefias revisiones. Un abstracto es un resumen que describe el contenido
de un documento sin presentar, necesariamente, algunas de las partes del contenido del texto original
explicitamente. En ambos casos, podemos pensar en el resumen como la compresion o la
compactacion de un documento. Un extracto realiza la compresion descartando el material menos
relevante, mientras que un abstracto realiza la compresion de un modo maés sofisticado, e.g.
suprimiendo detalles y sustituyendo datos especificos con generalidades. Obviamente, se pudieran
mezclar estos dos modos de compresion para obtener un resumen de mayor calidad [JAC02].

Otra forma de clasificar los resimenes es en genéricos (generis summaries) y teniendo en cuenta las
preguntas de los usuarios (query-relevant summaries). Los primeros se generan teniendo en cuenta
todo el contenido del documento y los segundos resumen el contenido relevante a partir del entorno
de la consulta realizada por el usuario.

La tarea de resumir textos puede ser dividida en dos fases: (a) construccion de una representacion
del texto; (b) generacion del resumen, el cual puede incluir extraccion de oraciones y/o construccion
de nuevas oraciones. La construccion automatica de nuevas oraciones es una tarea extremadamente
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dificil, la mayoria de los sistemas generan un resumen extrayendo las oraciones mas relevantes del
documento original [LAROOQ]. En este trabajo pretendemos obtener un resumen extractivo.

Un resumen se puede realizar a partir de un Unico documento o de multiples documentos
relacionados o no. Este es otro aspecto que permite la clasificacion de los resimenes. A
continuacion describiremos en qué consiste realizar un resumen extracto de un Unico documento
(single summarization) a partir de la generacion de textos pequefios y concisos que representan las
ideas generales presentadas en un texto, y un resumen extracto de multiples documentos (multiple
summarization) donde se extraen las ideas fundamentales a partir de mdltiples documentos
[LAR99].

1.2.1 Resumen extracto de un unico texto

La forma mas conocida para construir resimenes extractos de documentos simples es teniendo un
programa selector de fragmentos relevantes desde el documento y luego combinarlos en un extracto
[JACO2].

En [MOEOQOQ], [JAC02] y [FUKO3] se reportan varias técnicas de resumen extracto de un unico
documento. Algunas de estas técnicas son: resumen por seleccion de oraciones, resumen por
seleccién de parrafos, resumen basado en discurso y resumen basado en co-referencia. A
continuacion describiremos cada una de estas estrategias y ejemplificaremos con sistemas
reportados en la literatura.

1.2.1.1 Resumen por seleccion de oraciones

Un modo comun de abordar un problema de investigacion dificil es transformarlo en una tarea mas
sencilla que permita realizar la mayor parte del trabajo. Esta forma de enfrentar los problemas se
puede utilizar al generar resimenes extractos y teniendo en cuenta que la oracion es frecuentemente
(no siempre) seleccionada como la unidad para construir resimenes. A partir de la seleccion de
oraciones reducimos la generacion del resumen de una tarea compleja a un problema de
clasificacion de las oraciones en relevantes o no para formar parte del extracto. Tener una
clasificacion permite incluir o excluir oraciones segun la longitud deseada del resumen [JACO02].

La generacion de resimenes a partir de la seleccion de oraciones tiene sus ventajas y desventajas en
dependencia del texto a resumir y de la longitud del resumen deseado. Es ventajoso utilizar esta
estrategia cuando deseamos resumir noticias o textos no extremadamente largos. Un problema de
esta estrategia es que los resumenes resultantes son a menudo, desunidos y no se leen bien. Las
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oraciones, ademas, tienen obviamente sus ventajas y desventajas respecto a usar unidades mayores
(e.g. parrafos) o unidades pequefias (e.g. frases).

1.2.1.2 Resumen por seleccion de parrafos

Como mencionamos anteriormente, problemas al considerar las oraciones como unidad basica al
resumir son la desunion y la falta de coherencia, es decir, no se leen bien los resimenes. La
utilizacion de componentes basicos méas grandes puede contribuir a la obtencion de un resumen mas
coherente. Asi, un enfoque puede ser asumir en un texto un numero de parrafos que se pueden
considerar mejores o relevantes, y que pueden describir el contenido del texto en su totalidad. Esto
es particularmente efectivo para ciertos tipos de documentos, donde uno de los primeros parrafos,
tipicamente el primero, proporciona una descripcién coherente de lo que sigue [JAC02].

La seleccion de parrafos ha sido bien estudiada, aungue no tiene tanta popularidad como la seleccién
de oraciones. Ella es ventajosa si el resumen requerido es relativamente largo, o si el material es tal
que el aspecto principal de un documento es probablemente contenido en un parrafo simple
[JACO2].

1.2.1.3 Resumen basado en discurso

Como hemos descrito en las secciones 1.2.1.1 y 1.2.1.2, resumir documentos teniendo en cuenta las
oraciones o parrafos como unidades tiene sus ventajas y desventajas. La estrategia de resumen
basado en discurso propone determinar inicialmente la forma tipica de discurso del documento a
resumir, es decir, modelar inicialmente la estructura del documento que serd resumido [MOEQQ].
Para ello, es necesario inicialmente dividir el documento en unidades de discurso coherentes. Los
blogues de texto obtenidos deben reflejar los subtopicos contenidos en el texto. Para realizar la
segmentacion es necesario analizar léxicamente el texto, utilizar una medida de recuperacion de la
informacion para determinar la extensién de los bloques, e incorporar un diccionario y un algoritmo
de desambiguacidn Iéxica estadistica [YAR92].

Esta estrategia tiene gran utilidad porque los tipos diferentes de documentos tienen variaciones de su
estructura, y por tanto, es muy Util identificar inicialmente la presencia o la ausencia de segmentos
claves, para posteriormente realizar el extracto a partir de las unidades bésicas detectadas. Un
desventaja de esta estrategia es que generalmente funciona correctamente para un tipo particular de
documentos y utilizandolo en un contexto especifico.



Capitulo 1

1.2.1.4 Resumen basado en co-referencia

Co-referencia es un fendmeno linguistico donde dos 0 mas expresiones pueden representar o indicar
la misma entidad. Asi como otros fenomenos linguisticos, la co-referencia puede admitir la
ambiguedad. EI concepto béasico de co-referencia esta presente cuando dos expresiones linguisticas,
tales como ‘Bill Gates’ y ‘The Chairman of Microsoft’, se refieren ambas a la misma entidad.

Los métodos anteriormente mencionados estan concebidos para obtener resimenes genéricos,
mientras que los métodos basados en co-referencia estdn méas enfocados a generar el resumen
teniendo en cuenta las preguntas de los usuarios y extrayendo el contenido relevante a partir del
entorno de la consulta realizada por el usuario.

Las asociaciones que existen entre términos que tienen co-referencia pueden ser usadas para
clasificar y seleccionar oraciones del documento al ser incorporadas en un resumen. Los métodos
que siguen esta estrategia son capaces de generar resimenes que son casi tan efectivos como el texto
completo, ayudando al usuario a determinar la relevancia [BAL98]. La desventaja de esta estrategia
es que se requiere realizar un preprocesamiento mas costoso del documento (e.qg. etiquetarlo, trabajar
con tesauros).

1.2.1.5 Ejemplos

En [FUKO03] se reporta un sistema que permite el resumen de un documento siguiendo la estrategia
de seleccion de oraciones. Se extraen las oraciones con mayor peso segun el célculo TF/IDF, se
organizan las oraciones en dependencia de su posicion en los parrafos y se eliminan las partes
innecesarias en las oraciones para resolver anaforas. En [FUKO03] también se propone un sistema
para generar resimenes de documentos simples basado en la extraccion de oraciones segun TF/IDF.
Las oraciones seleccionadas conforman el extracto.

Un ejemplo de la estrategia de resumen basado en el discurso es el sistema SALOMON, descrito en
[JACO02], que antes de obtener el resumen extracto es capaz de identificar las partes principales del
documento (e.g. titulo, introduccidn) y esto contribuye a la obtencion de un resumen de mayor
calidad.

Otro ejemplo del resumen basado en discurso se muestra en [MAROQO]. La idea basica del método,
nombrado Rhetorical Structura Theory, es que el texto puede ser descompuesto en dos tipos de
unidades elementales: nucleo y satélite. EI nucleo expresa algo esencial para el proposito del
escritor, mientras que satélite expresa algo menos esencial. Los pasos que lo describen aparecen a
continuacion:
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1. Identificar la estructura del discurso del texto, usando su ‘rhetorical parsing algorithm’.
2. Determinar un orden parcial de las unidades de la estructura del discurso.

3. Seleccionar las unidades en este orden, hasta cubrir un porciento especificado para el tamafio
del resumen respecto al documento original.

Continuando con la estrategia basada en discurso, en [LAROOa] se presenta un algoritmo para
obtener un resumen extractivo de un documento basado en la importancia de los tpicos contenidos
en un documento. Primeramente se utiliza el algoritmo TextTiling para identificar los topicos basado
en la métrica TF-IDF, se calcula la relevancia de cada tépico en el documento y se extrae de cada
topico el nimero de oraciones proporcional a su relevancia.

En [INDO1] se describe un programa que permite realizar el resumen de un documento combinando
las estrategias basadas en discurso y co-referencia. Este inicialmente describe las unidades de
discurso del texto y elimina la informacion extrafia, posteriormente realiza una deteccion robusta de
co-referencia.

Otro ejemplo que combina varias estrategias es reportado en [LARO4]. Los autores proponen un
sistema para resumir noticias y obtener una estructura argumentativa aproximada del texto original.
Para alcanzar estos objetivos se usan varias técnicas y heuristicas, como descubrimiento de los
conceptos principales en el texto, conectividad entre oraciones, presencia de nombres propios,
anaforas, marcadores de discurso y una representacion de arbol binario.

1.2.2 Resumen de multiples textos

Si el resumen de un documento simple se dificulta, resumir multiples documentos presenta aln mas
problemas. Sin embargo, el éxito en este empefio ofrecera una utilidad real a muchos investigadores
y “trabajadores de ciencia”, por permitirles procesar colecciones enteras de documentos con menos
esfuerzo que en la actualidad [JACO02].

En [STEOQ] se plantea que el resumen de documentos simples es sélo una de las tareas criticas
necesarias para formar un resumen completo de multiples documentos. Ejemplos de esto se
mencionan a continuacion:

- Identificar los temas de importancia en la coleccion de documentos.

- Seleccionar el resumen de un documento simple representativo por cada uno de los temas.

11
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- Organizar los resumenes representativos para formar el resumen final de mdaltiples
documentos.

Resumir multiples documentos es un subtdpico que se aborda mucho en la actualidad dentro de las
investigaciones sobre la obtencién de resimenes de documentos. Inicialmente, se pensé que se
podian aplicar las técnicas usadas para resumir un Unico documento para obtener el resumen de
maltiples documentos considerando la coleccion de todos los textos como un unico documento.
Aunque muchas de las técnicas usadas en el resumen de un unico documento pueden ser usadas
también en el resumen de mdltiples documentos, existen al menos cuatro diferencias significativas
[GOL99]:

1. El grado de redundancia en la informacion contenida en un grupo de documentos relacionados es
mucho mayor que el grado de redundancia en un documento.

2. Un grupo de documentos puede contener una dimension temporal, por ejemplo cuando nos
referimos a reportes noticiosos.

3. EIl tamafio del resumen con respecto al tamafio del documento sera tipicamente mucho menor
para colecciones de documentos que para un Unico documento.

4. EIl problema de la co-referencia en los resimenes presenta retos mayores al resumir multiples
documentos que al resumir un Gnico documento.

En [JADOOQ] se describen varias formas de crear resimenes por extracto de multiples documentos:

Resumir secciones comunes de los documentos: Encontrar las partes importantes y relevantes que la

coleccién de documentos tiene en comun (su interseccion) y usarla como un resumen.

Resumir secciones comunes Y secciones Unicas de los documentos: Encontrar las partes importantes

y relevantes que la coleccién de documentos tiene en comun y las partes relevantes que son Gnicas y
usarlas como un resumen.

Resumir el documento centro (méas representativo): Crear el resumen de un unico documento a partir

del documento centro o mas representativo de la coleccion.

Resumir el documento centro (méas representativo) mas el resto de los documentos de la coleccidn:

Crear el resumen de un Unico documento a partir del documento centro 0 mas representativo de la
coleccién y agregar alguna representacion del resto de los documentos (pasajes 0 extraccion de
palabras claves) para proveer un cubrimiento total de la coleccion de documentos.

12
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Resumir el documento méas reciente mas el resto de los documentos de la coleccién: Crear el

resumen del documento que tiene informacién mas reciente y adicionar alguna representacion del
resto de los documentos para proveer un cubrimiento de la colecciéon de documentos.

Resumir secciones comunes Yy secciones Unicas de documentos teniendo en cuenta el factor tiempo:

Encontrar las partes relevantes e importantes que la coleccion de documentos tiene en comun y las
partes relevantes que son Unicas. Tener en cuenta la secuencia de tiempo de la informacién extraida
en la generacion del resumen.

1.2.2.1 Ejemplos

A partir de la definicion de las diferentes formas de resumir multiples documentos, se reportan en la
literatura varios ejemplos de sistemas que permiten realizar esta tarea.

En [FUKO03] se muestra un método para resumir multiples documentos donde el primer documento
es resumido en la proporcion de resumen requerida y los siguientes documentos son resumidos en la
proporcion de resumen requerida mas un 10%. La unidad basica seleccionada es la oracion. Las
oraciones son colocadas segun su orden original en la coleccion. Similar estrategia se sigue en
[SCHO02], donde se describe un método para resumir un gran corpus de documentos a partir de la
aplicacion de nuevas estrategias para seleccionar oraciones interesantes e informativas, incluyendo
una medida de importancia derivada del analisis del corpus textual.

MEAD es un software reportado en [RADOO] que genera resimenes de multiples documentos
usando los centros de los grupos obtenidos a partir de la deteccion de topicos en la coleccion. A
partir de la combinacion de técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico se identifican en
[MCK99] pérrafos similares e interseccion de frases similares en los parrafos para obtener un
resumen conciso de multiples documentos relacionados. En [LAROOb] se presenta un sistema para
resumir noticias y obtener una estructura jerarquica del texto fuente.

En [WHIO02] se presenta y evalla un procedimiento aleatorio de busqueda local de seleccion de
oraciones para incluir en un resumen de multiples documentos. Aqui, los autores persiguen la idea
de saber favorecer la seleccion de los bloques de oraciones adyacentes en la construccién de un
resumen de multiples documentos. El reto es mejorar la inteligibilidad sin afectar excesivamente la
informacion.

En [KEO99] se desarrolla un sistema de resumen de multiples documentos para generar
automaticamente un resumen conciso identificando y sintetizando semejanzas a través de un
conjunto de documentos relacionados. Se presenta un enfoque Unico en la integracion de técnicas
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estadisticas y analisis sintactico para identificar parrafos similares, interseccion de frases similares
dentro de los péarrafos, y la generacion de las expresiones que conformarén el resumen de la
coleccion.

Se ha trabajado intensamente en la generacion de resumenes de noticias. Tal es el caso reportado en
[JAMO1], donde se definen los resimenes temporales de actualidades dentro de un topico de
noticias, donde las historias son presentadas una por una y las oraciones de una historia deben ser
clasificadas antes de que la siguiente historia pueda ser considerada.

Existen dos tipos de situaciones en las cuales los resimenes de multiples documentos pueden ser
atiles: (1) cuando los documentos no estan relacionados; (2) cuando los documentos estan
relacionados [GOL99]. Por tanto, es util identificar inicialmente en una coleccion, si los documentos
que la forman estan relacionados o no, porque esto influye decisivamente en el resumen a obtener.

En la mayoria de los trabajos reportados en el area de la generacion automética de multiples
documentos se tiene en cuenta un agrupamiento inicial del corpus, para después extraer las
oraciones principales. De esta forma se verifica la homogeneidad del corpus antes de comenzar con
la aplicaciéon propiamente de las técnicas de generacion de resimenes de maltiples documentos.
Resultados que con estas caracteristicas se reportan en [WHI02], [GOLO0O0], [LAR00Oa] [MANO02] y
[FUK99].

Por tal motivo, una tendencia al resumir maltiples documentos es verificar la homogeneidad del
corpus agrupando los textos en funcion de sus semejanzas semanticas.

En esta investigacion obtenemos el resumen de un corpus de documentos (resumir mdaltiples
documentos) verificando previamente la homogeneidad del corpus textual. Por tanto, previo a la
extraccion de las principales oraciones agruparemos los documentos similares de la coleccion para
verificar su homogeneidad. Es por eso que a continuaciéon definiremos qué es el agrupamiento de
datos y describiremos las principales técnicas de agrupamiento, particularizando en el agrupamiento
de documentos.

1.3 Técnicas de agrupamiento

El analisis de clusters o agrupamiento de datos es una actividad humana muy importante. Esta
actividad usualmente forma las bases del aprendizaje y del conocimiento. El agrupamiento puede ser
aplicado a disimiles campos. Por ejemplo, en los negocios para agrupar las necesidades comunes de
consumidores, en la medicina para agrupar las enfermedades, y en la Biologia, entre otros campos,
para categorizar genes con funcionalidades similares.
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La mineria de textos no constituye una excepcion respecto a la importancia de la aplicaciéon de
técnicas de analisis de clusters. ElI agrupamiento es una tarea importante en el correcto
funcionamiento de muchos sistemas de mineria de textos y de recuperacion de informacion. El
agrupamiento puede ser usado eficientemente para encontrar los vecinos méas cercanos de un
documento, para mejorar la precision y recall en sistemas de recuperacion de informacion, en la
organizacion de motores de busqueda y Gltimamente en la personalizacion de los resultados de los
motores de basqueda, en la verificacion de la homogeneidad de un corpus textual, en el resumen de
coleccion de documentos y en la categorizacidn de términos, entre otros.

En esta investigacion abordaremos las principales técnicas de agrupamiento en funcién de su
utilidad en la verificacion de la homogeneidad de una coleccidn textual, asi como su influencia en la
calidad del resumen de la coleccion a obtener.

El objetivo del agrupamiento de documentos es formar una coleccion de cluster (subconjuntos,
grupos, clases) que cumplan las propiedades siguientes [HOP99]:

= La homogeneidad dentro de los clusters, i.e. los documentos que pertenecen al mismo cluster
deben ser tan similares como se pueda.

= La heterogeneidad entre clusters, i.e. los documentos que pertenecen a clusters diferentes deben
ser tan diferentes como se pueda.

Antes de mencionar los principales resultados en el agrupamiento de documentos, definiremos en
qué consiste el agrupamiento de datos y describiremos las principales técnicas de agrupamiento que
se reportan en la literatura.

1.3.1 {Qué es el agrupamiento de datos?

El agrupamiento es un proceso de division de un conjunto de datos u objetos en un conjunto de
subclases significativas, llamadas clusters. Formalmente, dada una coleccion de n objetos cada uno
de los cuales es descrito por un conjunto de p atributos, el objetivo del agrupamiento es derivar una
division util de los n objetos en un nimero de clusters. Un cluster es una coleccion de objetos que
son similares a los otros del mismo cluster, basado en los valores de sus atributos, y puede ser
tratado colectivamente como un grupo. El agrupamiento es til para obtener una distribucion interna
del conjunto de datos [FUNO2].
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Un algoritmo de agrupamiento intenta encontrar grupos naturales de los datos basado en la similitud
de los atributos. A continuacién mencionaremos algunos requerimientos tipicos del agrupamiento en
la mineria de datos [FUNO2]:

Escalabilidad: Ser capaces de funcionar correctamente con grandes volimenes de datos.

Alta dimensionalidad: Ser capaces de trabajar con espacios de gran dimensionalidad, descritos por

un gran numero de atributos.

Formas arbitrarias de los clusters: Ser capaces de asimilar diferentes formas de clusters en

dependencia de las medidas utilizadas.

No ser sensitivos al orden de los datos de entrada: El orden de los objetos no puede influir en la

calidad del agrupamiento a obtener.

Manipulacion de datos ruidosos: Ser capaces de minimizar el impacto de los datos ruidosos.

Conocimiento previo del dominio: Ser capaces de reducir el nimero de pardmetros iniciales que

influyen en la calidad del agrupamiento y que deben ser suministrados por los usuarios,
requiriéndose en conocimiento previo del dominio (e.g. especificar nimero de clusters a obtener).

1.3.2 Acerca de las principales técnicas de agrupamiento

Existen varias técnicas de agrupamiento, entre ellas, técnicas de agrupamiento incompleto o
heuristico, técnicas de agrupamiento duro y determinista, técnicas de agrupamiento duro y con
solapamiento, técnicas de agrupamiento probabilisticas, técnicas de agrupamiento borroso, técnicas
de agrupamiento jerarquico, técnicas de agrupamiento basadas en funciones objetivos y técnicas de
estimacion de grupos [HOP99] [CHE98]. A continuacidn las describiremos brevemente:

Agrupamiento incompleto o heuristico: Aqui se utilizan métodos geométricos y técnicas de

representacion o proyeccién. Los datos multidimensionales son analizados por la reduccion de la
dimension usando principal component analysis para obtener una representacion grafica en dos o
tres dimensiones. Los clusters son determinados posteriormente (e.g. utilizando métodos heuristicos
basados en la visualizacion de los datos).

Agrupamiento duro y determinista: Con estas técnicas cada dato puede ser asignado exactamente a

un cluster de modo que la particion de clusters defina una particion ordinaria del conjunto de los
datos.
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Agrupamiento duro y con solapamiento: Cada dato sera asignado a un cluster al menos, o puede ser

simultaneamente asignado a varios clusters.

Agrupamiento probabilistico: Para cada dato, se determina una probabilidad de distribucion sobre

los clusters que especifica la probabilidad con la cual un dato es asignado a un cluster. Estas técnicas
también son llamadas algoritmos de agrupamiento borrosos si las probabilidades son interpretadas
como grados de pertenencia.

Agrupamiento borroso: Estas técnicas son algoritmos de agrupamiento borroso puro. Los grados de

pertenencia indican en qué medida un dato pertenece a los clusters. La suma de las pertenencias de
cada dato a todos los clusters es igual a uno.

Agrupamiento jerarquico: Estas técnicas agrupan los datos en un arbol de clusters. Un método es

dividir los datos en varios pasos obteniendo clases con una granularidad cada vez mas fina (divisive,
construye el arbol top-down), y el otro, construye el &rbol de una forma inversa, combinan pequefias
clases en otras con una granularidad mas gruesa (agglomerative, construye el arbol bottom-up).

Agrupamiento basado en funciones objetivos: Estos métodos se basan en una funcion objetivo o de

evaluacion que asigna a cada posible particion un valor de calidad o error que tiene que ser
optimizado. La solucién ideal es la particion cluster que obtenga la mejor evaluacion. Esta técnica
nos conduce a un problema de optimizacion.

Agrupamiento de estimacion de clusters: Estas técnicas adoptan una alternativa del algoritmo de

optimizacion usado en la mayoria de métodos basados en funcion objetivo, pero usa ecuaciones
heuristicas para construir particiones y estimar parametros de cluster.

1.3.3 Diferentes medidas para comparar objetos

Al agrupar los objetos de un conjunto de datos, se requieren algunas medidas para cuantificar el
grado de asociacion entre ellos. Con este proposito, podemos utilizar una medida de distancia, o una
medida de similitud o disimilitud. Algunos algoritmos de agrupamiento tienen un requerimiento
teorico para el uso de una medida especifica, pero lo mas comun es que el investigador seleccione
qué medida utilizara con determinado método.

Una distancia ampliamente utilizada es la Euclidiana [GABO04]. Siguiendo esta distancia, podemos
considerar que dos objetos son similares si la distancia entre ellos es cercana a cero y diferentes si la
distancia entre ellos es cercana a uno. La distancia Euclidiana entre dos objetos O; y Oj, descritos
por k rasgos, es calculada a partir de la siguiente férmula:
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La métrica Minkowski es también ampliamente referenciada en la literatura [BERO1]. Siguiendo esta
métrica, se calcula la distancia entre dos objetos O y Oj, descritos por k rasgos y donde se cumple

que y=> 1:

1

k 1

D010 ){Z‘Om ‘th‘yjy
h=1

Cuando y =1, la forma de calcular la distancia entre los objetos se Ilama la métrica Manhattan. Si y
=2, nos referimos a la distancia Euclidiana. Para los valores y > 2, estamos en presencia de la
métrica Supermum [BERO1].

Otra forma de medir la distancia entre dos objetos Oi y Oj, descritos por k rasgos, es la métrica
Canberra, calculada a partir de la siguiente formula [BERO1]:

Otra forma muy utilizada de medir la distancia entre objetos es la distancia de Hamming. Tanto en
su definicion binaria a partir de la cantidad de atributos en que difieren dos objetos, como en sus
variantes pesadas [DUCO00]. En [KARO01] y en [DUCO0] se presentan formas de medir la similitud
entre objetos, considerando la medida como una relacion asimétrica y teniendo en cuenta la
probabilidad condicional de un objeto respecto al otro. Otro enfoque se muestra en [SAROQO]
[WIL97], donde obtienen la similitud entre dos objetos O; y O; calculando la correlacion de Pearson
entre ellos:

Zk:( atributthOjh —atributoh)

1

h
\/Zk:(oih — atributo )zzk:( Oy, - atributoh)2

h=1 h=1

D(Oi’oj):

donde atributo, es el valor promedio que toma el atributon en el conjunto de datos.

Existe un gran numero de medidas de similitud disponibles, sin embargo, existen pocos estudios
comparativos de ellas y sus efectos en el agrupamiento. En la mineria de textos, al comparar
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documentos con el objetivo de agruparlos, la determinacién de la similitud entre documentos
depende de la representacion del documento y de los pesos que se le asignen al caracterizarlo. A
partir de estudios realizados, se ha demostrado que al agrupar documentos, los coeficientes Dice,
Jaccard y Coseno, han reportado los mejores resultados [FRA92] [CROO02]. Consideramos que los
dos objetos a comparar son los documentos Di y Dj, con pesos asociados a los k términos que los
describen y calcularemos la similitud S entre ellos.

El coeficiente Dice se define como sigue:

k
ZZ(pesoih - pesojh)
S(Di-Dj): el

K
> pesoj + > peso’,

h=1 h=1

Si el peso de los téerminos es binario, el coeficiente Dice se reduce a

2C
A+B

s(0,.D; )=

donde C es el numero de términos que Di y Dj tienen en comdn, y A 'y B son el nimero de términos
de Di y Dj respectivamente.

Siguiendo la notacion anterior, el coeficiente Jaccard se define como sigue:

k
Z(pesoih : pesojh)

s(D;,D; )= = :
D pesof + Y pesos, - Z(pesoih : pesojh)
hel hol he1

En [GASO1] se muestra variantes binaria y pesada de la medida de Jaccard para determinar la
similitud entre palabras, no obstante, esta medida puede ser extendida para comparar otro tipo de
contexto sintactico. A continuacién describiremos las variantes de la medida para comparar
documentos.

La medida de Jaccard binaria se puede utilizar para comparar dos documentos teniendo en cuenta
los téerminos que ellos comparten:

C

S(D;,D;)=
(0:.D;) A+B
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donde A es el nimero de palabras que describen a Dj, B es el niUmero de palabras que describen a D;
y C es el nimero de palabras que aparecen tanto en D; como en D;.

Una variante de la medida de Jaccard pesada es considerar un peso local (PL) y otro global (PG)
para cada término que describe los documentos.

El peso global tiene en cuenta como muchos documentos diferentes se asocian con un término dado,
y se calcula con la siguiente formula:

N Ipy, |
PG(palabra,) =1—ZM
= My,

donde N es el niumero total de documentos en la coleccién, mk es el nUmero de documentos en los
cuales la palabran ocurre y pin se calcula segun la siguiente expresion:

_ frecuencia de la palabra, en D,
cantidad total de palabrasen D,

Pin

El peso local se calcula como:
PL(paIabrah, D; ): Iog(frecuencia de la palabra,, en D j)
El peso de un término es la multiplicacion del peso global y el peso local:
peso( palabra,,, D; ) = PG(palabray, )- PL(palabra,,, D)

La similitud Jaccard entre dos atributos, siguiendo este calculo de los pesos se plantea como:

k

k
> max( peso( palabra,, D; ), peso( palabra,, D; ))
h=1

El coeficiente Coseno se define en la siguiente expresion [FRA92]:

Kk
Z(pesoih ‘ pesojh)
s(D;,D; )= —=L

K
2 2
\/Z pesof; - > pesof,
h-1 h=1

Este coeficiente es ampliamente utilizado al determinar la similitud entre documentos y se basa en el
coseno del angulo que existe entre ellos. Si el coseno del angulo es cercano a uno, se consideran
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similares, y si es cercano a cero, los documentos son considerados diferentes. En la siguiente figura
se muestra la gréfica de los vectores documentos, asi como la expresion que describe el coseno del
angulo entre ellos.

Di
b, 5,
cosf=——
o [oi]- o]

1.3.4 Principales algoritmos de agrupamiento en la mineria de textos

A continuacion haremos referencia a los principales algoritmos de agrupamiento que se han
utilizado en la mineria de textos, especificamente en el agrupamiento de documentos similares.
Particularizaremos en aquellos que aplican técnicas duras y deterministas (cada documento es
asignado a uno y solo un grupo, se forma una particién de la coleccién de documentos), las técnicas
duras y con solapamiento (un documento puede ser asignado a mas de un grupo), Yy las técnicas de
agrupamiento borroso (cada documento es asignado a todos los grupos, pero con un grado de
pertenencia asociado).

Generalmente en una coleccion de documentos, un documento no pertenece a un Unico grupo (e.g.
agrupamiento de noticias, textos de divulgacion cientifica, articulos cientificos), por tanto el
agrupamiento con solapamiento es muy util, sin embargo, éste no da la posibilidad de conocer
cuénto pertenece cada documento a cada grupo. En tal sentido, el agrupamiento borroso nos dara la
posibilidad de agrupar los textos de un corpus de forma tal que conozcamos el grado de pertenencia
de los textos a cada grupo. Una técnica de agrupamiento que tiene gran importancia en la mineria de
textos es el agrupamiento jerarquico, debido a que da la posibilidad de conocer cudn cercanos estan
los grupos obtenidos.

Un método muy utilizado es aplicar una red de Kohonen (Self-Organizing Maps) para agrupar
documentos. En [NURO1] se utiliza esta red para agrupar documentos similares, donde no es
necesario especificar el nimero de grupos que se desea obtener. Ademas se obtienen las palabras
claves que describen cada grupo. Una deficiencia es que hay que definir el tamafio de la red
manualmente.

Otro ejemplo de algoritmo de agrupamiento duro y determinista es Autoclass [LAROOQ]. Este, al
igual que el anterior, no requiere especificar el nimero de grupos a obtener y ademas de obtener los
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grupos de textos, obtiene las palabras claves de cada grupo. Este algoritmo ha aportado mejores
resultados que la red Kohonen en el agrupamiento de documentos.

Un clasico en el andlisis de clusters es el algoritmo k-means [QUE67] [JAN97] [BERO04], éste tiene
la desventaja que requiere que el nimero de clusters a obtener sea especificado a priori, por tanto
requiere un cierto conocimiento del dominio, ya que es sensible a como se hizo inicialmente la
particion. El algoritmo k-means agrupa los documentos teniendo en cuenta la similitud que existe
entre ellos. A partir de este algoritmo se han derivado varios como el Batch k-means e Incremental
k-means. El primero de estos tiene dos desventajas, una de ellas es que la calidad de la particion
final depende de una buena seleccion de la particion inicial y ademéas puede quedar atrapado en
minimos locales. El segundo, el Incremental k-means, resuelve las dos desventajas del Batch k-
means, pero es mas lento. Realizando mejoras a estos dos Gltimos algoritmos se obtuvo el algoritmo
Means [BERO4].

En [BAOOOa] [BAOOOb] se muestra un nuevo método de agrupamiento de documentos que utiliza
una extension de la teoria clasica de los conjuntos aproximados (Rough Set Theory), llamada
Tolerance Rough Set que permite formar clases de tolerancia de las palabras y utilizarlas para
realizar el agrupamiento de documentos.

Los algoritmos mencionados hasta el momento son duros y deterministas. Por la importancia en la
mineria de textos de los algoritmos jerarquicos, mencionaremos a uno reciente, el algoritmo
Principal Direction Divisive Partitioning (PDDP) que no requiere que el nimero de clusters sea
fijado inicialmente porque hace una subdivisidn sucesiva de la coleccion inicial hasta detenerse
cuando se cumpla cierto criterio de calidad [BOL98]. Este algoritmo no es basado en ninguna
medida de distancia ni de similitud, y toma como ventaja lo dispersa que es la matriz de términos
por documentos. Devuelve grupos de documentos, pero generalmente su salida es utilizada como
entrada al algoritmo Means para mejorar su eficiencia y no tener que fijar manualmente el niamero
inicial de clusters ni la particién inicial [BER04]. Otro algoritmo que usualmente se combina con el
algoritmo Means es el algoritmo Spherical Principal Directions Divisive Partitioning (sSPDDP),
también jerarquico y que sigue la idea de [BOL98]. Este algoritmo no requiere que el numero de
clusters sea fijado inicialmente y mejora los resultados de PDDP. En [BAO00a] [BAO00b] también
se muestra una variante del algoritmo duro y determinista que utiliza el modelo Tolerance Rough
Set, para realizar un agrupamiento jerarquico.

El algoritmo Ando, también reportado en [BERO4], es un algoritmo para el agrupamiento con
objetivos especificos, ya que su idea general es identificar clusters pequefios en contextos limitados.
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Este algoritmo tiene varias desventajas, una de las principales es que es poco escalable y funciona
utilizando Latent Semantic Indexing y los vectores bases no son siempre ortogonales, aspecto
esencial al buscar los valores y vectores propios.

Al agrupar documentos es muy util obtener simultdneamente los grupos de documentos y las
palabras claves de cada grupo. Esta practica ayuda a dividir la coleccion de documentos en
categorias mas significativas y puede ser usada para generar automaticamente una descripcion
compacta de cada cluster en términos no solamente de los valores de los atributos, sino también de
su relevancia.

Siguiendo la idea antes expuesta, el algoritmo Simultaneous Clustering and Attribute Discrimination
(SCAD), es un algoritmo que utiliza una técnica dura y determinista logrando, simultdneamente,
obtener los grupos de documentos similares y pesar los rasgos. SCAD tiene varias ventajas, una de
ellas es pesar los rasgos continuos, lo cual provee una representacion de la relevancia de los rasgos
mas rica que la seleccion de los rasgos binaria. Ademas, SCAD aprende una representacion de la
relevancia de los rasgos diferente para cada cluster. Este algoritmo utiliza la distancia Euclidiana
para calcular la similitud entre documentos. Para el caso especial de documentos textuales es bien
conocido que la distancia Euclidiana no es apropiada, de forma general, esta medida no es buena en
problemas de alta dimensionalidad. En [BERO4] se muestra una extension de este algoritmo que
permite simultaneamente agrupar documentos textuales y dindmicamente pesar el conjunto de
palabras claves. Este nuevo enfoque es llamado Simultaneous Keyword Identification and
Clustering of text documents (SKWIC), y es conceptualmente y computacionalmente simple. Este
algoritmo es una extension del k-means y funciona mejor que éste cuando no todos los rasgos son
igualmente relevantes. SKWIC utiliza una medida de disimilitud basada en el coeficiente coseno
para comparar los documentos, aunque puede ser adaptado a otras medidas de disimilitud. También
la forma de pesar los términos puede ser modificada. Este algoritmo requiere que sea especificado el
namero inicial de clusters y devuelve la coleccidn de clusters y la relevancia de las palabras en cada
cluster obtenido [BERO04].

Es muy importante al agrupar colecciones de textos utilizar algoritmos que no creen particiones,
porque varios documentos de una coleccion pueden abordar mas de un tema, por tanto pertenecer a
varios clusters. Los algoritmos que aplican técnicas duras y con solapamiento pueden resolver este
problema. Ejemplos de ellos son el algoritmo Star [ASL98] vy el algoritmo Extended Star [GILO3].
Ambos algoritmos tiene la ventaja que no requieren que el numero de clusters sea especificado
inicialmente. Sin embargo, el primero de ellos tiene la desventaja que el algoritmo depende del
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orden de los datos y esto puede provocar la construccion de clusters ilogicos. El algoritmo Extended
Star supera esta desventaja, es decir, en la formacién de los clusters no influye el orden de los datos.

Los algoritmos duros y con solapamiento ayudan a resolver el problema de la inclusién de un
documento a més de un grupo, pero no se conoce en qué grado pertenecen los documentos a los
grupos. Por tal motivo, es muy util realizar el andlisis de clusters aplicando algoritmos de
agrupamiento borrosos. Un clésico de los algoritmos de agrupamiento siguiendo esta técnica es el
Fuzzy c-means [BEZ73] [JAN97] [BERO4], que reconoce nubes esféricas de puntos en un espacio p-
dimensional, y asigna un grado de pertenencia de los documentos a los clusters. Siguiendo la idea
del Fuzzy c-means se han desarrollado varios algoritmos, entre ellos el algoritmo Relational
Alternating Cluster Estimation [RUNO1] y el algoritmo Simultaneous Soft Clustering and Term
Weighting of Text Document (Fuzzy SKWIC) [BER04]. Ambos algoritmos requieren que el nimero
de clusters sea especificado inicialmente y ademas de devolver la coleccion de clusters, calculan
simultaneamente la relevancia de las palabras en los grupos. Estos algoritmos tienen gran utilidad en
el agrupamiento de documentos.
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Capitulo 2 Disefio general de modulos que permiten el agrupamiento y
resumen en CorpusMiner

En este capitulo mencionaremos inicialmente los principales conceptos de la programacion
orientada objetos y del Lenguaje Unificado de Modelacion (Unified Modeling Language (UML))
que nos permitiran describir posteriormente el disefio general de CorpusMiner. Particularizaremos
en los modulos del sistema que permiten el agrupamiento de documentos y la obtencién del resumen
extracto de cada grupo. Describiremos cada uno de los algoritmos, asi como la forma en que fueron
implementados en CorpusMiner.

2.1 Principales conceptos en el disefio e implementacion orientados a objetos

Es importante tratar algunos conceptos fundamentales de la programacion orientada a objetos
(POO), el uso de interfaces, asi como aspectos sobre la metodologia de analisis y disefio orientada a
objetos UML utilizada durante las etapas de desarrollo del sistema [RUM97a] [RUMZ97b].

2.1.1 Conceptos generales de la programacion orientada a objetos

Los mddulos que en este capitulo se describen son realizados utilizando el paradigma de
programacion orientada a objetos. ES por eso que es necesario precisar cuales son las caracteristicas
particulares y propiedades que identifican los objetos que son utilizadas en este disefio. En [ROD99]
se presentan las siguientes propiedades de los objetos:

Estado: Se define a partir de los valores que en un momento dado tienen los atributos del objeto. La
estructura del objeto se define como el conjunto de todos los atributos o propiedades. Ademas un
objeto puede conocer o contener a otros objetos, estas relaciones son también parte de su estado.

Comportamiento: Define como actian los objetos frente a estimulos externos en términos de cambio
de estados.

Identidad: Esta es la propiedad de un objeto que lo distingue del conjunto de todos los demaés objetos
del universo al que pertenece. Los modelos de POO son representaciones abstractas de este tipo.

El protocolo de objeto define la envoltura del comportamiento admitido por el objeto, representa
todas las vistas estaticas y dinamicas del objeto. Para la mayoria de las abstracciones no triviales, es
atil dividir los protocolos en grupos logicos de comportamiento. Las colecciones que dividen el
espacio del comportamiento de un objeto denotan los roles que un objeto puede jugar. Un role es
una mascara con la cual se presenta y define un contrato entre la abstraccion y sus clientes.
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El marco de referencia conceptual en un sistema orientado a objeto es el modelo de objetos que
incluye cuatro conceptos fundamentales que son: la abstraccion, el encapsulamiento, la modularidad
y la jerarquia. También existen otros conceptos secundarios dignos a tener en cuenta que son: los
tipos, la concurrencia y la persistencia.

Abstraccién: Denota las caracteristicas esenciales de un objeto que lo distinguen de todos los demas
tipos de objeto y proporciona asi fronteras conceptuales nitidamente definidas respecto a la
perspectiva del observador.

Encapsulamiento: Es uno de los principios més importantes de la POO, ha permitido la reusabilidad

de objetos. Constituye el proceso de almacenar en un mismo compartimiento los elementos de una
abstraccion que constituyen su estructura y su comportamiento. El cliente se interesa por lo que hace
el objeto y no como lo hace.

Modularidad: Es la propiedad que tiene un sistema que ha sido descompuesto en un conjunto de
maodulos cohesivos y débilmente acoplados.

Jerarquia: Es una clasificacion u ordenamiento de abstracciones.
Concurrencia: Es la propiedad que distingue un objeto activo de uno que no esta activo.

Persistencia: Es la propiedad de un objeto por la que su existencia trasciende el tiempo, el espacio, o
ambos.

En [ROD99] se definen los conceptos de clase y tipo. La clase no es méas que una representacion
abstracta que define la estructura y el comportamiento que le son comunes a un grupo de objetos.
Mientras que el tipo es un protocolo usado en los mecanismos de comunicacion e interaccion entre
objetos. Tiene identidad y generalmente estd mas relacionado a los mecanismos de comunicacion
que a la propia naturaleza de los objetos.

2.1.2 Interfaces

El uso de las interfaces en la programacion orientada a objetos es una tendencia actual. Ellas
esclarecen el disefio, lo hacen mas cercano a la realidad y facilitan la implementacion. En
CorpusMiner ha sido muy efectivo en el disefio el uso de interfaces.

Cuando un objeto “implementa una interfaz” ese objeto implementa cada funcion miembro de la
interfaz. Los objetos pueden, por supuesto, soportar simultaneamente mdltiples interfaces. Las
interfaces son inmutables, debido a que nunca pueden ser versionadas por lo que esto elimina los
problemas de versionamiento. Una nueva versién de una interfaz, creada por la adicién o
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eliminacion de funciones, o cambios semanticos, es enteramente una nueva interfaz a la cual se le
asigna un nuevo identificador (ID) Unico. Por lo que la nueva interfaz no va a crear “conflictos” con
la vieja.

La funcionalidad de encapsular los objetos accedidos a través de interfaces hace al sistema abierto
y extensible. Es abierto en el sentido de que cualquiera puede proveer una implementacion de una
interfaz definida y cualquiera puede desarrollar una aplicacion que use dichas interfaces y es
extensible en el sentido de que interfaces nuevas, o extendidas puedan ser definidas sin cambiar las
aplicaciones existentes y estas aplicaciones entienden las nuevas interfaces y las explotan mientras
contintian interoperando con las viejas aplicaciones a través de las interfaces viejas.

La existencia de multiples interfaces, nos lleva a una cuestién importante. Cuando un objeto cliente
accede inicialmente a una interfaz, la pregunta es como ese cliente puede acceder a las demas
interfaces del mismo objeto. Esta pregunta la realiza el cliente a través de la interfaz lUnknown, la
cual posee una funcion miembro Ilamada Queryinterface y puede ser llamada en cualquier
momento. Querylnterface estd presente en IUnknown junto a dos métodos: _AddReference y
_Release los cuales son encargados de controlar el tiempo de vida del objeto.

Querylnterface es la base para el proceso, llamado negociacion de interfaces, que se realiza cada vez
que un cliente le pide al objeto los servicios que este es capaz de proveer. La cuestion es pedir
mediante un llamado al Querylinterface y pasarle a esa funcion el GUID de la interfaz solicitando a
través de él los servicios de interés.

Esto trabaja de la siguiente manera: cuando un cliente gana acceso al objeto, este cliente recibira
como minimo un puntero a la interfaz IUnknown (la interfaz mas importante) mediante la cual €l
solo puede tener control del tiempo de vida del objeto y de ahi invocar al Queryinterface.

El objeto que implementa el Queryinterface tiene la opcién de aceptar o desechar el pedido. Si se
acepta el pedido, Querylinterface retorna un nuevo puntero a la interfaz requerida y asi el cliente
tiene acceso a los métodos de dicha interfaz. De desechar el pedido se retorna un puntero vacio o un
error y el cliente no puede acceder a las funciones deseadas.

2.1.3 La metodologia de analisis y disefio orientados a objetos

Las metodologias de analisis y disefio orientadas a objetos, como el resto de las metodologias de la
ingenieria de software tratan de establecer pautas para el desarrollo de sistemas; indican los pasos a
seguir durante las diferentes etapas por las que transita un software en su construccion.
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Generalmente en las metodologias existen tres etapas bien definidas que son: la etapa de analisis, la
etapa de disefio y la de implementacion [KEN97].

Segun Grady Booch [BOO99][BO091]:

“El analisis orientado a objetos es un método de andlisis que examina los requisitos desde la
perspectiva de las clases y objetos que se encuentran en el vocabulario del dominio del

problema”.

“El disefio orientado a objetos es un método de disefio que abarca el proceso de
descomposicion orientado a objetos y una notacién para describir los modelos l6gico y fisico,

asi como los modelos estatico y dindmico del sistema que se disefia”.

“En el analisis de un problema se deben examinar los roles que un objeto puede jugar. Durante
la etapa de disefio se refinan estos roles inventando las operaciones que llevan a cabo las

responsabilidades de cada role”.

El disefio de los mddulos de CorpusMiner que en este trabajo se muestra, incluye los diagramas de
clases asi como las relaciones que existen entre las clases siguiendo las especificaciones de UML
[BOO99].

Un diagrama de clases muestra la existencia de clases en el sistema vy las relaciones entre las clases.
Entre los elementos de modelacion que se pueden encontrar en los diagramas de clases estan:

e Clases con su estructura y comportamiento.
e Asociaciones, agregaciones, dependencias, y relaciones de herencia entre las clases.
e Multiplicidad e indicadores de navegacion.

Al definir las clases es necesario tener en cuentas las operaciones que permiten representar el
comportamiento de una clase y los atributos que representan su estructura.

No solo es necesario conocer como se definen correctamente los objetos, sino qué relaciones se
pueden establecer entre ellos. En [BOO99] se definen tres tipos de relaciones entre objetos:

Asociacion: Es una conexion bidireccional entre clases. Se muestra en el diagrama una linea
conectando las clases relacionadas.

Agregacion: Es una relacion existente entre una pieza y sus partes. Una agregacion se representa a
través de una linea que conecta las clases relacionadas con un diamante en el extremo de la clase que
representa a la clase agregada.
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Dependencia: Es una forma débil de relacion entre un cliente y un proveedor cuando el cliente no
tiene un conocimiento semantico del proveedor. Una dependencia se representa como una linea
discontinua desde el cliente hasta el suministrador.

Conceptos también muy utilizados son la multiplicidad y la navegacion [BOO99]:

Multiplicidad: Es el nimero de instancias de una clase relacionadas con una instancia de otra clase y
define cuantos objetos participan en una relacion. Para cada asociacion y agregacion existen dos
multiplicidades a definir, una por cada extremo de la relacion.

Navegacidn: Las asociaciones y las agregaciones son en ambas direcciones por defecto, a menudo es
deseable restringir la navegacion en un solo sentido. Si la navegacion es restringida es necesario
afiadir una flecha indicando el sentido de la misma.

La herencia la hemos usado en nuestro disefio y no es méas que la relacion entre una superclase y sus
subclases. Existen dos formas de encontrar herencia: generalizacion y especializacion. Asi, los
atributos comunes, operaciones y relaciones son mostrados en las clases de mayor nivel en la
jerarquia.

Un elemento que facilita la organizacion del disefio en UML son los paquetes. Un paquete es un
agrupamiento de elementos del modelo. Los paquetes en si mismos pueden estar compuestos por
otros paquetes. Un paquete puede contener paquetes subordinados y elementos ordinarios del
modelo.

2.2 Generalidades del sistema CorpusMiner

La herramienta CorpusMiner permite obtener un resumen extracto de un corpus textual partiendo de
la verificacion de la homogeneidad del mismo utilizando métodos de agrupamiento. En este trabajo
focalizaremos la atencidn en la realizacion del agrupamiento y la obtencion del resumen extracto, no
obstante, es necesario mencionar cada una de las etapas por las que transita el corpus de textos para
comprender un procesamiento posterior. La entrada al modulo que permite agrupar los documentos
es una representacion VSM (Vector Space Model) del corpus.

Un elemento muy importante para obtener buenos resultados de agrupamiento es realizar una
adecuada representacion del corpus, gque incluye la transformacion del corpus, la extraccion de
términos, la reduccion de la dimensionalidad (seleccion de rasgos y reparametrizacion), y la
generacion de vectores [LANO1]. Por tanto, es necesario en CorpusMiner transitar por varias etapas
que permitan la representacion del corpus, asi como un procesamiento posterior para obtener su
resumen extracto. En la figura 2.1 se muestran todas las etapas que conforman a CorpusMiner, desde
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la especificacion del corpus original hasta la obtencion de su resumen extracto. Notese que los
modulos resaltados en la figura 2.1 son los que abordaremos en este trabajo.

En una primera etapa se realiza la transformacion de un corpus de textos escrito en idioma Inglés.
En CorpusMiner asumimos que la coleccion de documentos se encuentra almacenada en un fichero
texto donde cada linea representa una oracion y existen delimitadores de parrafos y textos. A partir
de una coleccién con estas caracteristicas se obtienen tokens a los cuales se les aplican
transformaciones. Esta etapa incluye la transformacion de todos los caracteres a mayuscula, la
lematizacion (sustitucion de cada forma lingUistica por el lexema correspondiente), la sustitucion de
las contracciones por sus expansiones, de las abreviaturas por sus formas completas, la
homogeneizacion de las convenciones ortograficas (segun las normas britnicas o las
norteamericanas), asi como la eliminacion de numeros y simbolos [LANO1] [VALO5].

Luego, en una segunda etapa se obtiene una representacion VSM del corpus textual a partir de los
tokens indexados. Dicha matriz puede conformarse con términos indexados en sus filas y todos los
documentos de la coleccion en sus columnas, donde las celdas representan la frecuencia de aparicion
de cada término en cada documento, o puede construirse considerando en las columnas cada una de
las oraciones que conforman los documentos del corpus, por tanto cada celda corresponde a la
frecuencia de aparicion de los términos en la oracién. Este mddulo permite aplicar una variante de
reduccion de dimensionalidad por seleccion de rasgos, permitiendo o no la eliminacion de las
palabras gramaticales.

La representacion VSM que se obtiene en [VALO5] para comenzar el proceso de agrupamiento
puede tener todos los términos indexados con sus respectivas frecuencias absolutas en un contexto
textual (e.g. oracion, parrafo o documento), o puede haber sido sometida a una o varias de las tres
acciones que describiremos a continuacion. Una de ellas es calcular la calidad de términos que
influye en una segunda accién que es reducir la dimensionalidad, y la Ultima es normalizar y pesar la
matriz. Estas acciones no tienen un orden predeterminado, pero en nuestra herramienta se sugiere
primero normalizar y pesar la matriz y después calcular la calidad de los términos y aplicar técnicas
de reduccion de dimensionalidad, excepto para algunos criterios de calidad y reductores asociados a
estos que requieren su aplicacion con los valores de frecuencia absoluta de aparicion de los
términos. En el capitulo 3 de este trabajo mostraremos los resultados obtenidos por los métodos de
agrupamiento a partir de cada una de estas variantes.
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Figura 2.1 Etapas en el procesamiento de una coleccion de textos en CorpusMiner

En CorpusMiner la representacion VSM puede ser normalizada dividiendo cada frecuencia absoluta
de aparicién por el nimero de tokens en cada documento [VALO5] y pesada a partir de la aplicacion
de dos formas de calcular Term Frequency Inverse Document Frequency Weighting (TF-IDF)
[MANO0] [BERO4].

Al procesar documentos es conveniente conocer la calidad de los términos, porque esto puede influir
en la reduccion de la dimensionalidad, que es una etapa vital en la representacion de textos. En
CorpusMiner hay varias medidas que permiten calcular la calidad de términos, ellas son: entropia
[NURO1], skewness y kurtosis [FUK99], calidad de términos 1 y 2 [BER04]. Ademas, en el sistema
se incluyen cuatro criterios que permiten clasificar los términos en tres categorias en funcion de su
importancia y considerando el umbral de frecuencia de términos y documentos [VALO5]. A partir de
las medidas de calidad de términos, los reductores de dimensionalidad logran seleccionar aquellos
términos con mayor calidad, siguiendo alguno de estos criterios. ES necesario destacar que en
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nuestra herramienta la reduccion de dimensionalidad no es solo basada en medidas de calidad de
términos.

Partiendo de una representacion VSM de la coleccién de documentos, ya sea modificada o no por la
aplicacion de alguna técnica de normalizacion, pesado de la matriz, reduccion de dimensionalidad o
combinacion de estas, es posible agrupar aquellos documentos que sean similares por su contenido.
Los métodos de agrupamiento incluidos en CorpusMiner son Simultaneous Keyword Identification
and Clustering of Text Documents (SKWIC) [BERO04], Simultaneous Keyword ldentification and
Fuzzy Clustering of Text Documents (Fuzzy SKWIC) [BERO4], y Extended Star [GILO3]. En
cualquier caso se obtiene como resultado una coleccion de clusters de documentos. Estos algoritmos
de agrupamiento requieren calcular la similitud que existe entre los documentos, es por eso que el
modulo de agrupamiento estd estrechamente relacionado con el de calculo de similitud entre
vectores. En los algoritmos SKWIC y Fuzzy SKWIC se calcula la distancia entre los vectores
documentos a partir de una variante del cociente Coseno. En el algoritmo Extended Star es posible
utilizar la similitud Coseno [FRA92] y las distancias de Jaccard binaria y pesada [GAS01] para
comparar los vectores. La distancia Euclidiana [GABO04] también se encuentra implementada, pero
en la literatura se reporta que no da buenos resultados en dominios textuales. La descripcion, disefio
e implementacion de los algoritmos involucrados en ambos modulos aparece detallada en epigrafes
posteriores.

El médulo evaluador permite reflejar la calidad de los resultados del agrupamiento a partir de la
aplicacién de las medidas de entropia, Overall Similarity, precision, recall y Fmeasure [SEB99]
[STEO0]. Los resultados con las distintas variantes de obtencién y modificacion de la representacion
VSM, asi como de las técnicas de agrupamiento y medidas de similitud se exponen en el capitulo 3.

La reduccion de dimensionalidad no es s6lo una etapa de la representacion textual, ella puede estar
presente en otras fases del procesamiento de textos. En CorpusMiner, a partir de los resultados del
agrupamiento, se requiere seleccionar aquellos términos que son relevantes y caracterizan cada
cluster obtenido, para asi, obtener un resumen extracto de cada tema que abordan los documentos de
la coleccion. Existen tres formas en el sistema de seleccionar los términos relevantes de cada cluster:
seleccionar los términos mas relevantes a partir de los resultados del agrupamiento (esto solo es
posible para los algoritmos SKWIC y Fuzzy SKWIC que devuelven la relevancia de los términos a
cada cluster obtenido), seleccionar los términos que logran discernir entre clusters a partir de la
aplicacion del algoritmo ID3 [MIT97] [VALO5], o a partir de la interseccion de ambos resultados
[VALO5].
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El dltimo modulo de CorpusMiner es descrito también en este capitulo y permite obtener un
resumen extracto de cada uno de los clusters formados. El resumen se logra a partir de la extraccion
de aquellas oraciones que tienen la presencia de las palabras claves de cada cluster. La extraccion de
oraciones por clusters puede considerar todos los documentos que lo forman o solo aquel mas
representativo.

A continuacion describiremos como se concibi6 el disefio general de CorpusMiner a partir de las
especificaciones mostradas en [VALO05].

2.3 Disefo del sistema CorpusMiner

El disefio del sistema CorpusMiner se dividié en tres capas fundamentales como se muestra en la
figura 2.2. La primera capa o inferior es la capa del dominio, la segunda o intermedia es la capa
controladora y la tercera o superior es la capa de interfaz de usuario [VALO5].

Interface

Controladores de algoritmos
VSM j| Soiscoion Algon'tmqs oo Medidas I‘?educ:(ores' g8 Normalizadores
de grupos agrupamiento dimensionalidad

Figura 2.2 Disefio general del sistema CorpusMiner

Controladores

Representacion binaria
del corpus

En la capa inferior estan las clases del dominio (i.e. las clases que representan elementos del
dominio de aplicacion). En esta capa, a su vez, se establecieron dos tipos de clases diferentes. En el
primer tipo estan aquellas clases que permiten la representacion y manipulacion de los datos (e.g.,
la representacion VSM, la coleccion de cluster, las palabras claves de un cluster). Un segundo tipo
incluye las clases correspondientes a los algoritmos que operan sobre estos datos (e.g., las medidas
de calidad de términos, reductores de dimensionalidad, los algoritmos para normalizar y pesar la
representacion VSM). Por otra parte, la tercera capa es la encargada de la interfaz visual y posee
todas las clases relacionadas con las formas visuales y la interaccion con el usuario. La capa
intermedia es la que posee todas las clases controladoras y es la encargada de establecer la
comunicacion entre las clases de las dos capas mencionadas; esta al igual que la primera capa, esta
dividida en dos tipos de clases fundamentales las controladoras de las clases de datos y las
controladoras de algoritmos.

33



Capitulo 2

Descrito en [VALO5], entre las principales clases del sistema se encuentran TControllerView de la
cual heredan todas las clases controladoras de datos, TAlgorithmController vy
TAlgorithmListController de las que heredan todos los algoritmos implementados en CorpusMiner
(Ver anexo 1).

2.4 Agrupamiento de documentos

A partir de la revision bibliogréfica realizada sobre los meétodos de agrupamiento que son
frecuentemente utilizados en la mineria de textos, hemos decidido incorporar en CorpusMiner los
algoritmos:

e Simultaneous Keyword Identification and Clustering of Text Documents (SKWIC) que realiza un
analisis de clusters duro y determinista [BERO4].

e Simultaneous Keyword Identification and Fuzzy Clustering of Text Documents (Fuzzy SKWIC)
que utiliza una técnica de anélisis de cluster borrosa [BER04].

e Extended Star que aplica una técnica de andlisis de cluster dura y con solapamiento [GILO03].

Los tres algoritmos implementados tienen en comun que parten de una representacion Vector Space
Model (VSM) del corpus textual y devuelven una coleccion de clusters. La estructura de los clusters
varia en dependencia de los algoritmos de agrupamiento.

Los dos primeros nos brindan una coleccion de clusters, donde cada cluster tiene el vector centro de
cluster, una lista de la relevancia de las palabras en el cluster y una lista de documentos con sus
particularidades si es SKWIC o Fuzzy SKWIC. En el caso especifico de SKWIC, al ser duro y
determinista, cada cluster tiene la lista de los documentos que lo conforman y el algoritmo crea una
particion. En el caso del algoritmo Fuzzy SKWIC, todos los documentos de la coleccion pertenecen
a todos los clusters, pero con un grado de pertenencia asociado, por tanto la lista de documentos de
cada cluster tiene por cada documento su grado de pertenencia al cluster. Existen varios algoritmos
que se aplican al agrupamiento de documentos y que utilizan estas técnicas, sin embargo, hemos
decidido implementar estos porque ambos logran calcular la relevancia de las palabras a los clusters
simultaneamente al proceso de agrupamiento de documentos y porque utilizan una variante del
coeficiente Coseno para calcular la disimilitud entre documentos, medida que tiene muy buenos
resultados en el agrupamiento de textos. Los documentos, por sus caracteristicas, pueden pertenecer
a mas de un grupo, de ahi la utilidad de implementar Fuzzy SKWIC, aunque SKWIC sea
implementado. Ambos algoritmos tienen la desventaja que requieren que el nimero de clusters a
obtener sea especificado a priori, por tanto, es necesario tener conocimiento del dominio para poder
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definir ese valor y en la mayoria de las aplicaciones no contamos con el conocimiento suficiente.
Otra desventaja de estos algoritmos es que en la primera iteracion se seleccionan aleatoriamente los
centros de clusters, por tanto, lograr que los centros queden estabilizados puede consumir varias
iteraciones, ademas, debido a esa aleatoriedad, el algoritmo SKWIC puede devolver centros de
clusters vacios.

A partir de las desventajas mencionadas, decidimos implementar un tercer algoritmo de
agrupamiento, el Extended Star [GILO03]. Este algoritmo también retorna una coleccion de clusters,
donde cada cluster tiene sefialado el documento que es centro del cluster, asi como una lista con los
documentos de la coleccion que pertenecen a él. Una desventaja de este algoritmo es que no calcula,
simultdneamente al proceso de agrupamiento, la relevancia de las palabras a los clusters. Una gran
ventaja, es que no requiere un conocimiento previo del dominio, porque no es necesario fijar el
namero de clusters inicialmente. El algoritmo Extended Star tiene otra ventaja, y es que permite
calcular la similitud entre vectores utilizando diferentes medidas. Este algoritmo se puede utilizar
para el agrupamiento de documentos y los mejores resultados se esperan con la similitud Coseno.
Independientemente de la calidad del agrupamiento que se pueda obtener con Extended Star, la idea
de su implementacion en CorpusMiner es utilizarlo como un paso previo a los dos algoritmos
anteriormente mencionados. Nuestra herramienta permite tomar la salida del método Extended Star
para inicializar el nimero de clusters, asi como sus centros, en los algoritmos SKWIC y Fuzzy

SKWIC. Observe la figura 2.3.
( Extended Star )

Coleccion de clusters

(Cantidad de clusters y los centros de cada cluster)

L

( SKWIC ) ( Fuzzy SKWIC )

Figura 2.3 Combinacion de los metodos de agrupamiento implementados en CorpusMiner.

A partir de esta combinacion, ya no es necesario tener un conocimiento previo del dominio para
definir el nimero de clusters a obtener, ni generar aleatoriamente los centros de clusters. Por tanto,
se superan las deficiencias de los algoritmos SKWIC y Fuzzy SKWIC, donde se espera obtener
mejores agrupamientos en un menor numero de iteraciones (i.e. converger de una forma mas
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rapida). Ademas, al no generar los centros de clusters aleatoriamente en la primera iteracion,
esperamos que se reduzca la cantidad de clusters vacios en SKWIC. A continuacion describiremos
estos tres algoritmos mencionados.

2.4.1 Algoritmo SKWIC

Una idea general del algoritmo Simultaneous Keyword Identification and Clustering of Text
Documents (SKWIC) es [BER04]:

Entrada: Coleccion de documentos en su representacion VSM.

Salida: Coleccion de clusters, donde cada cluster incluye el centro de cluster, la lista de documentos
que pertenecen a él y la relevancia de términos en el cluster.

1.  Fijar el nimero inicial de clusters.

2. Inicializar aleatoriamente los centros de clusters.

3. Inicializar las particiones y la relevancia de los términos.
REPETIR

a. Actualizar la relevancia de los términos por clusters ( Vik ).

b. Calcular las distancias de los documentos a los centros de clusters ( Dvﬁcﬁ )-
c. Asignar cada documento a los cluster (en funcién de la menor distancia que exista entre un
documento y todos los centros de clusters). Es decir, actualizar cada particion cluster y;.
d. Recalcular los centros de cluster ( cik).
e. Recalcular los pesos & por clusters.
HASTA (centros estabilizados)

En el algoritmo SKWIC se calcula la disimilitud entre cada documento x; y los vectores centro de
clusters ci basandose en la medida de similitud Coseno, pero inicialmente se necesita calcular la
distancia que hay entre dichos vectores para cada término k segun la siguiente expresion:

1
D:cij :H_(Xjk *Ciy)
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La expresion anterior es utilizada para el célculo de la distancia entre un documento X; y un vector
centro de cluster ci:

D =3, D*
wej Zvik weij
k=1
Notese que n es el numero total de términos en la coleccion de N documentos, cik es el k-ésimo

componente del vector centro del i-ésimo cluster, y V=[vi] es la relevancia del término k en el
cluster i.

El célculo de la relevancia de los términos por clusters se realiza a partir de la siguiente formula:
1 1 1 K K
ik n 25' xjexi|:n z ; — WCij wcij

donde el peso & se calcula mediante la expresion:

. — (t-1)
2 2 Vi " (Dhg, )

ey k=1
5i(t) — K5 Xj€Xi

n

2 i)’

k=1
donde Kses una constante, y el subindice (t-1) es usado sobre vik y Cik para denotar sus valores en la

iteracion (t-1).

Al asignar un documento a un cluster, se toma en consideracion la distancia que existe entre el
documento a analizar y cada uno de los centros de clusters, asignandolo definitivamente al cluster
mas cercano:

X; = ;| Dy < By VK %1

wckj

Finalmente, es necesario recalcular los centros de clusters a partir de la siguiente expresion:

D X

Ci = Xjegi:l

xjeXi

Notese que el algoritmo SKWIC crea una particién, como podemos ver en la figura 2.4.
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Hard Cluster

COCH
IR

Figura 2.4 Particion creada por el algoritmo SKWIC.

Sin embargo, en los dominios textuales muchas veces un documento, por sus caracteristicas, puede
pertenecer a mas de un grupo. Por tanto, en la seccion 2.4.2 describiremos una version borrosa de
este método.

2.4.2 Algoritmo Fuzzy SKWIC

Una idea general del algoritmo Simultaneous Keyword Identification and Fuzzy Clustering of Text
Documents (Fuzzy SKWIC) es [BER04]:

Entrada: Coleccion de documentos en su representacién VSM.

Salida: Coleccién de clusters, donde cada cluster incluye el centro de cluster, la lista de todos los
documentos y un valor de pertenencia de cada uno al cluster, ademas, la relevancia de términos en el
cluster.

1. Fijar el nimero inicial de clusters

2. Inicializar aleatoriamente los centros de cluster

3. Inicializar los grados de pertenencia de los documentos a los clusters
REPETIR

a.  Calcular la relevancia de los términos (Vvik ).

b.  Calcular la distancia de los documentos a los centros de cluster ( kavc_ ).
ij
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c.  Actualizar los grados de pertenencia de los documentos a los clusters (en funcion de la
menor distancia que exista entre un documento y todos los centros de cluster) (ui).

d.  Recalcular los centros de cluster (Cik).
e.  Calcular los pesos de la relevancia de los términos (&).
HASTA (centros estabilizados)

Esta variante, donde cada documento tiene un grado de pertenencia a cada cluster, muchas veces se
ajusta mas a las necesidades reales de problemas de mineria de textos y por tanto es mucho mas
efectivo en el dominio textual, porque existen textos que por su contenido pertenecen a mas de una
categoria.

En el algoritmo Fuzzy SKWIC, al igual que en el SKWIC, se calcula la disimilitud entre cada
documento x; y los vectores centro de clusters ci basandose en la medida de similitud Coseno, pero
inicialmente se necesita calcular la distancia que hay entre dichos vectores para cada término k
segun la siguiente expresion:

1
D' :H_(Xjk Cy)

vej

La expresion anterior es utilizada para el calculo de la distancia entre un documento x; y un vector
centro de cluster ci:

—k n
_ k
D., = kz vikDmij
=1

Notese que n es el numero total de términos en la coleccion de N documentos, cik es el k-ésimo
componente del vector centro del i-ésimo cluster, y V=[vik] es la relevancia del término k en el
cluster i.

Los grados de pertenencia de los documentos a los clusters se inicializan asignando el valor % :
donde C es la cantidad de clusters.

El calculo de la relevancia de los términos por clusters se realiza a partir de la siguiente féormula:

_~

1 1 Q " Dy,
Vik = E + g — (uij ) Dvlflc"
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donde el peso & se calcula mediante la expresion:

ZN: (u (t-1) )m Zn: V(t—l) (Dvlf/(cl“_l) )

5_(t) — K j=1 k=1
i o n (Vi(lz_l))z

k=1

Para realizar el calculo del grado de pertenencia de los documentos a los clusters se utiliza la
férmula siguiente:

1
A
c m-1
>l =
k=1 ch

Finalmente, es necesario recalcular los centros de clusters a partir de la siguiente expresion

0, siv, =0
N
le(uij)“xjk
J:
N
Z(uij )
j=1

Notese que en este algoritmo se realizan pasos similares al SKWIC pero en cada una de las

, stv, >0

expresiones se incorpora el grado de pertenencia de los documentos a los clusters.

2.4.3 Algoritmo Extended Star

El algoritmo Extended Star propuesto en [GIL03] es una mejora del Star reportado en [ASL0O0]. Por
tanto, inicialmente comentaremos algunas ideas generales del algoritmo Star, asi como sus
desventajas para introducir posteriormente el Extended Star. A continuacién definiremos algunos
términos que son utilizados para describir los algoritmos.

Dos documentos se dicen fo-semejantes si la semejanza entre ellos, dada por el valor de distancia
entre sus vectores, es mayor o igual a fo, donde fo es un parametro definido por el usuario o
calculado inicialmente a partir de la distancia entre los documentos.
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Llamamos grafo fo-semejante al grafo no dirigido cuyos vértices son los objetos a agrupar y existe
una arista desde el vértice O; al vértice O;, si Oj es fo-semejante a O;.

El algoritmo Star consiste en formar un grafo fo-semejante, donde los vértices son los documentos a
agrupar. Este se basa en un cubrimiento greedy donde existen vértices satélites y vértices estrellas.
Los vértices estrellas representan los documentos centros de clusters. Dos vértices estrellas nunca

son adyacentes.

Alguna de las deficiencias que se mencionan del algoritmo Star es que los clusters obtenidos
dependen del orden de los objetos [GILO03]. Obsérvese la figura 2.5.

Figura 2.5 Agrupamiento Star donde influye el orden de los datos.

Otra desventaja del algoritmo Star es que se pueden formar clusters ilogicos, debido a que dos
estrellas nunca pueden ser vecinas. Observe un ejemplo en la figura 2.6.

Figura 2.6 Clusters ildgicos segun agrupamiento Star.

En [GILO3] se propone el algoritmo Extended Star que supera las deficiencias del Star. Los dos
cambios fundamentales respecto al algoritmo Star son:

e Utilizar el grado complementario de un documento (CD(O)) definido como el grado del
documento sin incluir aquellos vecinos ya agrupados en algun cluster
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co0)-[1

donde N(O) es el conjunto de documentos vecinos a O y Clu es el conjunto de documentos
agrupados.

e Considerar un documento O como estrella si tiene al menos un vecino O’ con menor o igual
grado que O que satisface una de las condiciones siguientes:

— O’ no tiene vecinos estrellas.

— El grado mas alto de las estrellas que son los vecinos de O’ no es mayor que el grado de O.
Una idea general del algoritmo Extended Star es [GIL03]:
Entrada: Coleccion de documentos en su representacion VSM.

Salida: Coleccion de clusters, donde cada cluster incluye la estrella centro de cluster y la lista de
todos los documentos que pertenecen a él.

1. Calcular todas las similitudes entre cada par de documentos para construir el grafo fo-

semejante.
2. Sea N(O) los vecinos de cada documento O en el grafo fo-semejante.
3. Para cada documento aislado O (JN(O)| = 0):
a. Crear un cluster unitario {O}.
4.  Seal el conjunto de documentos no aislados.
5. Calcular el grado complementario de cada documento en L.
6.  Mientras exista un documento no-agrupado:
a. Sea Mp el subconjunto de los documentos de L con méximo grado complementario.
b. Sea M el subconjunto de los documentos de Mo con méximo grado
c. Paracada documento O en M
i.  Si O satisface la condicién de ser estrella, entonces:
Si {O} U N(O) no existe:

Crear un cluster {O} U N(O)
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d. Eliminar los documentos procesados de L (*)
e. Actualizar el grado complementario de los objetos en L.

En el paso (*) se pueden eliminar de L los objetos en M o todos los objetos ya agrupados. Estas son
versiones no restringidas y restringidas del algoritmo, respectivamente. En la version restringida,
solamente los objetos que no han sido agrupados, pueden ser estrella. Cada version tiene ventajas y
desventajas. La version no restringida tiene méas posibilidades de encontrar las mejores estrellas. La
version restringida es mas rapida pero puede obtener clusters ildgicos [GIL03]. En la
implementacion realizada en CorpusMiner del algoritmo Extended Star, eliminamos los objetos de L
considerando la version no restringida.

La complejidad temporal del algoritmo Extended Star es de un O (n?m), donde n es el nimero de
objetos y m el nimero de rasgos [GILO03].

El algoritmo Extended Star [GILO3] crea clusters solapados y garantiza pares fo-semejantes entre la
estrella y sus vecinos. Los clusters se obtienen independientemente del orden de los datos. Si existen
dos 0 més documentos con alta conectividad, este algoritmo selecciona como estrella a todos ellos.
Ademas, la seleccion de estrellas usando el grado complementario permite reducir el solapamiento
entre clusters.

2.4.3.1 Calculo del umbral So

En la seccién 2.4.3, al describir los conceptos principales relacionados con los algoritmos Star y
Extended Star, haciamos referencia a que el valor S o umbral de semejanza, es un pardmetro
definido por el usuario o calculado inicialmente a partir de la distancia entre los documentos.

CorpusMiner tiene implementada tres variantes para el calculo inicial del umbral foy a continuacion
son descritas [GAR99]:

a) La primera variante calcula el umbral £ hallando la media de las distancias entre todos los pares
de documentos posibles. Asi se expresa en la siguiente férmula:

2 n-1 n
A= & 2000

b) Lasegunda forma implementada considera la proxima expresion :

ﬂo :%i'}g%{d(q,oj)}
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Esta segunda variante lo que hace es hallar la media de los valores maximos de las distancias
entre cualquier par de documentos.

c) Latercera variante calcula el o segiin muestra la siguiente expresion:

i=l.n-1| j=i+l..n
i#]

S, = min { min {d (Oi,Oj)}}

Aqui, lo que se hace es tomar la minima de todas las distancias posibles en pares de documentos,
sin tener en cuenta las distancias que sean cero.

La descripcion de la notacion utilizada es la siguiente: n es la cantidad de documentos de la

coleccion yd(Oi 0, ) es el valor de la distancia entre los vectores documento O y O;.

2.4.4 Disefio e implementacion de los algoritmos de agrupamiento

A continuacion describiremos como fueron disefiados e implementados los algoritmos de
agrupamiento, asi como el célculo de la similitud entre vectores ampliamente utilizado en este
proceso.

2.4.4.1 Similitud entre vectores

La similitud entre documentos esta estrechamente relacionada con los algoritmos de agrupamiento.
La mayoria de estos métodos requieren el uso de medidas de similitud o disimilitud entre
documentos. En los algoritmos de agrupamiento implementados en CorpusMiner, las medidas de
similitud entre los documentos influyen considerablemente en la calidad de los grupos a obtener.
Las medidas que implementamos en CorpusMiner son: la distancia Euclidiana [GAB04], las
distancias de Jaccard binaria y pesada [GASO01], y la similitud Coseno [FRA92]. La distancia
Euclidiana reporta malos resultados en aplicaciones de mineria de textos, no obstante fue
implementada para alguna verificacion que deseara un usuario final del software. En [FRA92] se
reportan las medidas Jaccard y Coseno como una de las mejores en el procesamiento textual.

Para la implementacion de estas medidas de similitud entre documentos se definio la Interfaz
IDistance, en la cual se declaran dos métodos con el uso de sobrecarga de funciones:

e Distance(ltemVectorl, ItemVector2: TVector):real;

e Distance(DispersedMatrix: TDispersedMatrix; Item1, Item2:integer ):real
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Ambos prototipos representan la misma funcionalidad, solo los diferencian la forma de especificar
los parametros, es decir, los vectores documentos a comparar. En el primer caso, los dos vectores
documentos son especificados directamente utilizando la clase TVector. En el segundo método se
pasa la matriz de dispersion (términos - documentos) representada por la clase TDispersedMatrix,
(véase anexo 2) y los indices de los vectores documentos que no estan explicitamente en dicha
matriz. En ambos casos se obtiene como resultado el valor real que expresa la similitud o disimilitud
existente entre los vectores documentos que se comparan. Se presentan estas dos variantes, de tal
forma que se utilice cada una de ellas en dependencia de los parametros que se tengan.

A partir de este momento, se crean las clases correspondientes a cada una de las medidas de
distancias que implementan la interfaz IDistance. Ellas son: TDistanceEuclidian, TDistanceCosine y
TDistanceBinaryJaccard, TDistanceWeightJaccard. Todas estas clases son clases algoritmos (segun
disefio mostrado en epigrafe 2.3 y en [VALO5]) y solamente contienen los métodos de la interfaz
IDistance, excepto en el caso especifico de TDistanceWeightJaccard que cuenta con funciones
propias: la funcion GlobalWeigh para calcular el peso global de un término y la funcién
LocalWeight que se utiliza en el calculo del peso local de un término (Véase anexo 3).

Las medidas para calcular distancias se insertan facilmente en el disefio general de CorpusMiner. Se
crea la clase TDistanceController que tiene como atributo una variable _Distance de tipo IDistance,
y entre sus métodos se encuentra Execute para ejecutar el método Distance de célculo de distancia.
Esta clase hereda de TAlgorithmController que tiene como atributo un _Name de tipo string que no
es mas que el nombre que identifica la distancia en todo sus usos. También se define la clase
TDistanceListController que hereda de TAlgorithmListController la cual tiene como atributo una
lista de TAlgorithmController, ademas de métodos para la manipulacion de la misma. Esta lista es
llenada en el Create de TDistanceListController con objetos que instancian a TDistanceController
por cada una de las distancias creadas como atributos. También se implementa un método
GetDistance que dado el nombre (_Name) devuelve la referencia de tipo IDistance para su uso
segun el contexto en que se defina (ver anexo 4).

2.4.4.2 Implementacion de los algoritmos de agrupamiento

En CorpusMiner se implementaron tres algoritmos de agrupamiento, pero el sistema es flexible en
su disefio y permite asimilar tantos métodos para agrupar documentos como se deseen implementar.
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La concepcion del disefio parte de la creacion de estructuras comunes a todos los métodos de
agrupamiento implementados y a su vez adecuadas para almacenar los resultados de interés al ser
aplicados. Tenemos clases como:

e TCluterltem: Identifica a un documento.

e TFuzzyltem: Hereda de TCluterltem y almacena un valor que representa el nivel de
pertenencia (_Membership) de un documento a cada uno de los clusters en caso de ser
borroso.

e TCluster: Permite almacenar la lista de documentos que se agrupan ya sea de manera dura o
borrosa (véase anexo 5).

e TClusterCollection: Almacena distintos grupos de documentos y nos permite conocer:
= Cantidad de cluster vacios.
= Cantidad de cluster con un solo elemento.
= Cluster en que se encuentra un determinado elemento.

Los algoritmos de agrupamiento que hemos implementado en esta primera version de CorpusMiner
responden a las técnicas de agrupamiento: duro y determinista, duro con solapamiento y
agrupamiento borroso. Por tal motivo, se implementaron clases que heredan de TCluster y de
TClusterCollection en dependencia del tipo de agrupamiento seleccionado y sus necesidades. Se
crea la clase THardCluster que hereda de TCluster, y la clase TFuzzyCluster que igualmente
hereda de TCluster y ademas devuelve el grado de pertenencia de un documento al cluster. De esta
clase TCluster también hereda la clase TOverlappedCluster que representa los grupos formados por
el algoritmo Extended Star, por lo que tiene la funcionalidad de devolver el elemento estrella del
cluster. De igual manera se crearon clases que representan colecciones de cluster duras y borrosas
definidas como THardClusterCollection y TFuzzyClusterCollection respectivamente. Ambas
heredan de TClusterCollection y representan las salidas de los algoritmos de agrupamiento
descritos.

Uno de los resultados parciales de nuestra herramienta es la obtencion de las palabras claves
correspondientes a cada cluster. Para ello se necesita la relevancia de los términos obtenidas a
partir de los algoritmos de agrupamiento SKWIC y Fuzzy SKWIC. Por tal motivo, fue necesario
crear la interfaz IRelevance con el objetivo de asociar los clusters obtenidos a través de dichos
algoritmos al ofrecer la relevancia de los términos por cada cluster formado, independientemente
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que el resultado sea duro o borroso. A partir de aqui se crea la clase THardClusterRelevance que
hereda de THardCluster e implementa la interfaz IRelevance para el caso del algoritmo SKWIC.
Analogamente se definio la clase TFuzzyClusterRelevance que hereda de TFuzzyCluster y también
implementa la interfaz IRelevance para el método Fuzzy SKWIC. Tanto la clase THardCluster
como TFuzzyCluster heredan de la clase TCluster mencionada anteriormente (ver anexo 6).

Disefio e implementacion de SKWIC y Fuzzy SKWIC

Con el objetivo de hacer extensible la implementacion de los algoritmos de agrupamiento se definio
una interfaz para cada técnica implementada, dejando abierta la posibilidad de insertar nuevos
algoritmos de agrupamiento, y a su vez, nuevas técnicas de agrupamiento en CorpusMiner. Para las
técnicas duras se cred la interfaz IHardClusterizer, que permite el agrupamiento a partir de la
representacion VSM de los corpus de documentos, y ademas, ofrece una coleccion dura de los
grupos de documentos formados. Debido a que las técnicas duras y con solapamiento también
devuelven una coleccion de clusters dura se decidid incluirlas en esta interfaz. Andlogamente, se
cred la interfaz IFuzzyClusterizer para las técnicas de agrupamiento borroso, mediante la cual se
obtiene una coleccion borrosa de los clusters de documentos formados.

En la implementacion de estos métodos de agrupamiento se definieron las clases
THardClusterizerSKWIC (que implementa la interfaz IHardClusterizer) y TFuzzyClusterizerSKWIC
(que implementa la interfaz IFuzzyClusterizer) para soportar los algoritmos SKWIC y Fuzzy
SKWIC respectivamente. Este disefio se muestra en los anexos 7.a) y 7.b). Siguiendo los pasos
descritos por ambos algoritmos los principales métodos implementados en dichas clases permiten:

e Inicializar los centros de clusters y la relevancia de los términos. La inicializacion de los
centros de clusters puede ser aleatoria 0 mediante una lista de documentos centros de clusters
que se especifica al crear el objeto (esta lista se obtiene como resultado de otro proceso de
agrupamiento).

e Agrupar cada uno de los documentos teniendo en cuenta la relevancia de los términos y la
similitud con los centros de cada cluster.

Disefio e implementacion de Extended Star

Para la implementacion del algoritmo Extended Star se creo la clase TOverlappedClusterizer que
también implementa la interfaz IHardClusterize (Ver anexo 7.c)). Esta clase necesita una medida
de calculo de distancia IDistance y un umbral o para crear el grafo fo-semejante. Esta clase,
ademas de agrupar mediante el algoritmo Extended Star, ofrece las siguientes funcionalidades:
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e Devolver los documentos seleccionados como estrellas (centros de clusters), los cuales
serviran para inicializar alguno de los métodos descritos anteriormente.

e Verificar cuando un nodo se corresponde con un documento estrella y en este caso crear el
cluster correspondiente.

e Obtener los valores de grado complementario de los nodos.

Es importante sefialar que para almacenar el grafo fo-semejante que se forma al agrupar mediante
Extended Star, reutilizamos la estructura definida para almacenar la representacion VSM del
corpus (i.e. la matriz de dispersion).

Como habiamos sefialado anteriormente, para el célculo del umbral fo se ofrecen varias opciones.
Para ello, definimos la interfaz 1Bolnterface, en la cual se declar6 el método BoCompute que usa
una medida de célculo de distancia IDistance y la matriz en su representacion VSM (de tipo
TDispersedMatrix) para el retorno del valor a calcular. A partir de aqui, se crean las clases
TMinDistanceComputeBo, TMeanDistanceComputeBo y TMaxDistanceComputeBo  que
implementan la interfaz IBolnterface, y de esta forma se hace extensible nuestro sistema para
cualquier otro método de calculo de So (Ver anexo 8).

Insercion de los algoritmos de agrupamiento en el sistema CorpusMiner

Para la manipulacién de los algoritmos de agrupamiento en CorpusMiner, se credé una clase
controladora por cada una de las técnicas implementadas: THardClusterizerController y
TFuzzyClusterizerController. Luego, se definié una clase controladora para cada uno de los
algoritmos implementados: THardClusterizerSKController y TFuzzyClusterizerSKController, que
heredan de THardClusterizerController y TFuzzyClusterizerController respectivamente. Para el
caso especifico del algoritmo Extended Star se definio la clase TOverlappedClusterizerController
que también hereda de THardClusterizerController, pero que ademas, implementa la interfaz
IResultClusterizerTolnitilize que devuelve un TVector con los elementos estrellas (centros de
clusters) obtenidos a partir del algoritmo Extender Star. Estos centros de cluster son usados en la
inicializacion de los demas algoritmos de agrupamiento implementados en CorpusMiner que han
sido referenciados anteriormente. De igual forma se crea la clase TClusterizerlinitializeController
con un atributo de tipo IResultClusterizerTolnitilize, con el objetivo de agrupar las clases
correspondientes a los algoritmos que devuelven resultados utiles en la inicializacion de otros
métodos. Se crea entonces la clase TClusterizerListUsedTolnitialize que manipula la lista de clases
controladoras con métodos de inicializacion (ver anexo 9).
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Tambien se definieron las clases THardClusterizerListController que contiene la lista de los
controladores de algoritmos duros y TFuzzyClusterizerListController que contiene la lista de los
algoritmos borrosos.

2.5 Obtencion del resumen extracto de cada grupo de documentos

En el capitulo anterior habiamos sefialado que los resimenes extractos se pueden realizar a partir de
un unico documento, o de multiples documentos relacionados o no. En CorpusMiner se realizd un
resumen extractivo de multiples documentos. Para ello, partimos de una coleccion de clusters que
son formados a través de los distintos algoritmos de agrupamiento implementados en nuestra
herramienta. Agrupar los documentos similares antes de obtener un resumen extracto permite
verificar la homogeneidad del corpus, por tanto, los extractos se generaran a partir de grupos
homogéneos de documentos.

En el subepigrafe 1.2.2 hicimos referencia a diferentes formas de crear resumenes por extracto de
multiples documentos. En CorpusMiner hemos permitido dos de ellas: crear el resumen de un Gnico
documento a partir del documento centro o mas representativo de la coleccion, y crear el resumen de
un unico documento a partir del documento centro 0 mas representativo de la coleccion y agregar
alguna representacion del resto de los documentos del cluster para proveer un cubrimiento total de
cada cluster de documentos. Nétese que en el algoritmo Fuzzy SKWIC todos los documentos
pertenecen a todos los clusters, por tanto para obtener un resumen del documento mas representativo
y el resto de los documentos, se seleccionan aquellos documentos que tengan un valor de
pertenencia mayor que un umbral definido como parametro por el usuario.

En CorpusMiner generamos resimenes por cada cluster de la coleccion mediante la extraccion de
las oraciones que contienen las palabras claves, ya sea del documento mas representativo del cluster,
o del documento mas representativo del cluster y del resto de los documentos del cluster. Por tanto,
es importante conocer cual es el documento mas representativo de un cluster. Este proceso sera
descrito en la préxima seccién.

2.5.1 Célculo del documento mas representativo de cada cluster

En CorpusMiner se posibilitan diferentes formas para seleccionar el documento mas representativo
de cada uno de los grupos formados como resultado de aplicar alguno de los algoritmos de
agrupamiento implementados.
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Los grupos formados por el método SKWICK tienen un vector centro de cluster que no
necesariamente coincide con un vector documento, sino que es un documento ideal que se obtuvo a
partir de las iteraciones realizadas por el algoritmo para determinada coleccién. Por tal motivo, para
seleccionar el documento mas representativo del grupo se utilizaron las medidas de célculo de
distancias entre vectores documentos (descritas en el subepigrafe 1.3.3). De esta forma, al comparar
cada documento del grupo con el vector centro de cluster, se selecciona como documento mas
representativo de dicho grupo aquel documento que menor distancia tenga con respecto al centro de
cluster.

Para lograr una implementacion adecuada, se le adicion6 a la clase THardClusterSKRelevance un
método GetltemMoreRepresentative, al cual se le pasa como pardmetro una variable de tipo
IDistance y una bandera de tipo Boolean que es la encargada de identificar si se desea obtener el
documento mas representativo del grupo o todos los documentos.

Al aplicar el algoritmo de agrupamiento de documentos Fuzzy SKWICK a un corpus, se obtiene
como resultado la lista de todos los documentos y un valor de pertenencia de cada uno de ellos al
cluster, por lo que se selecciona como documento mas representativo de cada grupo aquel
documento que mayor valor de pertenencia tenga a dicho grupo.

La implementacion se realiz6 de manera similar a la identificacion del documento mas
representativo cuando los grupos se obtienen a partir del algoritmo SKWICK. La Unica diferencia
esta en los pardmetros del método GetltemMoreRepresentative, en este caso seran el valor de umbral
y la bandera de tipo Boolean (este ultimo pardmetro mantiene la misma funcionalidad que en el
algoritmo anterior). Notese que aqui el célculo de la distancia entre vectores no es necesario.

Por ultimo, identificar el documento més representativo cuando los grupos son formados por el
algoritmo Extender Star es mucho mas sencillo que en los casos anteriores. Este algoritmo devuelve
por cada cluster un elemento estrella que no es méas que el vector centro del cluster y coincide con
un vector real de la coleccion, por tanto, este es el documento mas representativo del cluster. En este
caso el método GetltemMoreRepresentative s6lo necesita como parametro la bandera de tipo
Boolean.

2.5.2 Obtencion de las palabras claves de cada grupo de documentos

En CorpusMiner se han implementado varias opciones para obtener las palabras claves de los
grupos formados por los diferentes métodos de agrupamiento [VALO5]. Una de ellas es considerar
como palabras claves aquellas que sobrepasan un umbral de relevancia en el cluster o tomar un
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numero definido por el usuario de las mejores palabras segun su relevancia en el cluster. Notese que
esta variante sélo es posible aplicarla cuando hemos agrupado los documentos con los algoritmos
SKWIC o Fuzzy SKWIC, que son los algoritmos implementados que simultdneamente agrupan y
calculan la relevancia de las palabras en cada cluster. Otra variante que es posible aplicar es
utilizando el algoritmo ID3 [MIT97] para resultados de agrupamiento a partir de los algoritmos
Extended Star o SKWIC. Este método logra extraer aquellas palabras que logran discernir entre
clusters, aungue no necesariamente tiene una frecuencia de aparicion alta. Es por esto que para el
algoritmo SKWIC es aconsejable interceptar las palabras relevantes con aquellas obtenidas por el
ID3. La tercera variante es considerar los reductores de dimensionalidad descritos en [VALO5] e
implementados en CorpusMiner, pero partiendo de una representacion VSM donde solamente se
incluyen los documentos que pertenecen al cluster. Este Gltimo criterio es aplicado a cualquiera de
los tres algoritmos de agrupamiento implementados.

La clase TKeywords fue creada para almacenar el conjunto de las palabras claves de un cluster
obtenidas a través de alguna de estas opciones. Esta clase almacena los indices de las palabras en un
TVector y ademas guarda el identificador del cluster al que pertenecen. También se creo la clase
TKeyworlist que contiene una lista de TKeywords. Esta clase es utilizada cuando se desea obtener las
palabras claves de la coleccion completa (ver anexo 10).

En CorpusMiner brindamos la posibilidad de extraer las palabras claves de determinado cluster o las
palabras claves de todos los clusters de la coleccidon. Ya que la coleccion de clusters se puede
expandir, por lo que en lugar de una coleccidn tenemos cada cluster por separado. Sin embargo, el
ID3 no se puede aplicar a un grupo en particular, ya que requiere para su funcionamiento el
resultado completo del agrupamiento.

2.5.3 Obtencion del resumen extracto de cada grupo

Después de haber precisado como obtener las palabras claves y el documento mas representativo de
cada cluster, podemos mencionar las principales clases utilizadas para formar el extracto.
Inicialmente creamos la clase de datos TClusterExtract que almacena los indices de las oraciones
seleccionadas para formar el extracto de un cluster determinado. También creamos la clase
TClusterCollectionExtract para la formacion del extracto de todos los grupos de la coleccion. La
clase algoritmo TSummarizerCluster nos permite obtener un extracto del cluster a partir de sus
palabras claves, el documento mas representativo o el documento mas representativo y el resto de
los documentos del grupo (segin de desee el usuario). Un objeto de tipo TWordController fue
creado para guardar la referencia de la indexacion previa de todas las palabras, las oraciones, los
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parrafos y los documentos del corpus. Ademas, creamos la clase TSummarizerCCluster que utiliza
objetos de los tipos TKeywordlist y TSummarizerCluster, y devuelve un TClusterCollectionExtract.
Para todas estas clases creadas se definieron distintas clases controladoras ya sea formando el
extracto a partir de un solo cluster o a partir de la coleccion (ver anexo 11).
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Capitulo 3 Evaluacion de los resultados e interfaz de usuarios

En este capitulo mostraremos la evaluacién de los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de
los diversos métodos de agrupamiento implementados en CorpusMiner. Las medidas utilizadas en la
evaluacion son entropia, F-Measure (Precision y Recall) y Overall Similarity. Mostraremos algunos
fragmentos de resimenes obtenidos, asi como las palabras relevantes que permitieron su extraccion.
Ademas, describiremos como utilizar las opciones de agrupamiento y su evaluacion, asi como la
obtencion de extractos en CorpusMiner para orientar al usuario en el momento de hacer uso de
nuestra herramienta.

3.1 Evaluacion del agrupamiento de documentos

En la literatura se reportan diferentes medidas para validar la calidad del agrupamiento de
documentos. En CorpusMiner utilizaremos algunas de ellas para evaluar los grupos generados por
cada uno de los métodos implementados y sus combinaciones. Entre ellas se encuentran, por
ejemplo: entropia, F-Measure y Overall Similarity [STE00] [FOR03] [SEB99].

3.1.1 Diferentes medidas para validar el agrupamiento

Para el agrupamiento, dos medidas de calidad son ampliamente usadas [STEOO]. Un tipo de medida
permite comparar diferentes conjuntos de grupos sin referenciar el conocimiento externo y es
Ilamada medida de calidad interna. En tal sentido, utilizaremos la medida overall similarity basada
en calcular la similitud de pares de documentos en un cluster. Existe otro tipo de medidas que nos
permite evaluar cuan bueno es el agrupamiento mediante la comparacién de los grupos producidos
por la técnica de agrupamiento con las clases que se identifican en la coleccion. Este tipo de medida
es llamada medida de calidad externa. Ejemplos de medidas externas son la entropia y F-Measure.

Hay muchas medidas de calidad diferentes y los resultados obtenidos al aplicarlas a diferentes
algoritmos de agrupamiento, puede variar sustancialmente dependiendo de cual medida fue usada.
Sin embargo si un algoritmo de agrupamiento funciona mejor que otros algoritmos de agrupamiento
para la mayoria de las medidas, entonces podemos tener la confidencia que ciertamente ese
algoritmo es el mejor para la situacion que fue evaluada. A continuacion describiremos cada una de
estas medidas mencionadas.
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3.1.1.1 Entropia

En [STEOQQ] usan la entropia como medida de calidad de los clusters (con la advertencia que la

mejor entropia es obtenida cuando cada cluster contiene exactamente un documento). Sea CS un

resultado de agrupamiento. Para cada cluster es calculada primero la distribucion de las clases (i.e.
para un cluster j se calcula pjj, la probabilidad que un miembro del clusters j pertenezca a la clase i)

n'

Py = —

n;

donde n‘j es el nimero de documentos de la clase i que estan asignados al cluster j. Entonces,

usando esa distribucién de la clase, la entropia de cada cluster j es calculada usando la formula
estandar

E, = _iz Pjj Iog(pij)

donde la sumatoria es aplicada sobre todas las clases. La entropia total para el conjunto de clusters i
es calculada como la suma de las entropias de cada cluster y han sido pesadas por el tamafio de cada
cluster

mn *E;
— ] ]
Ees =2
ER

donde n; es el tamafio del cluster j, m es el nimero de clusters, y n es el nimeros total de
documentos.

3.1.1.2 F-Measure

La segunda medida de calidad externa es F-Measure [STEQO], e suna medida que combina las ideas
de precision y recall de la recuperacion de informacion [FRA92]. En [STEOQ] se trata cada cluster
como si este fuera el resultado de una consulta y cada clase como si esta fuera el conjunto de
documentos deseados para una consulta. Asi, se calcula precision y recall de los clusters para cada
clase dada. Mas especificamente, para el cluster j y la clase i

recall i, ) ="/ precision(i j) = f%
! i
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donde njj es el nimero de miembros de la clase i en el cluster j, nj es el nUmero de miembros del
cluster j y nj es el nUmero de miembros de la clase i.

Entonces, segun [STEO0O] F-Measure del cluster j y la clase i es entonces dada por

... 2-recall(i, j)- precision(i, j)
F@,j) = — -
recall (i, j) + precision(i, J)
Un valor de F-Measure es calculado para toda la coleccion calculando un promedio pesado de todos
los valores de las medidas F-Measure, segun la siguiente expresion

F= Zn_n' max {F — Measure(i, j)}

Es bien conocido de la préctica diaria de la recuperacion de informacion que los niveles méas altos de
precision generalmente se obtienen con valores bajos de recall. La siguiente expresion permite
calcular el valor F-Measure, proporcionando un parametro o (0<e<l1) que permite ponderar
precision y recall.

1

! +(1—a) L

“ orecision(i, j) recall (i, j)

Fe (i, )=

En esta formula o puede verse como el grado relativo de importancia atribuida para precision y
recall. Si o=1 entonces F,(i,j) coincide con precision, si a=0 entonces F(i,j) coincide con recall. El
valor &=0.5 es usado usualmente, asi se considera igual importancia para precision y recall. En
CorpusMiner utilizamos esta Ultima variante del célculo de F(i,j).

3.1.1.3 Overall Similarity

En la ausencia de informacion externa, tales como las etiquetas de clases, la cohesion de los clusters
puede ser usada como una medida de similitud de clusters [STE0O]. Un método para calcular la
cohesion de un cluster es usar la similitud pesada de la similitud interna del cluster,

OverallSimilarity = iz > _distance(d",d)
S

deS
d'eS
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donde |S|es el nimero de documentos que pertenecen al cluster a evaluar. En [STEOQ] utilizan el
cociente Coseno para calcular la distancia entre los vectores, sin embargo, en CorpusMiner nosotros
permitimos calcular la distancia con cualquier medida de similitud implementada.

3.1.2 Evaluacion de los algoritmos de agrupamiento implementados en CorpusMiner

A continuacion mostraremos los resultados de evaluar el agrupamiento obtenido por cada método o
combinacion de ellos utilizando una coleccién de documentos extraida de un corpus textual de la
agencia Reuters de noticias®. El corpus publicado por David D. Lewis tiene noticias referentes a 135
categorias. Todas ellas se encuentran etiquetadas y en muchos casos multiclasificadas.

A partir de esta coleccion de la agencia Reuters, conformamos un corpus que contiene 72 noticias
generalmente de tamafio pequefio, que abordan 7 tépicos. La distribucion de los documentos por
topicos la podemos apreciar en la tabla 3.1.

T6DiCOS NUmero de

P documentos
acq 17
cocoa 7
earn 8
crude 18
money-supply 6
trade 9
coffee 9

Tabla 3.1 Cantidad de documentos en cada topico.

Como habiamos mencionado anteriormente las medidas utilizadas para evaluar el agrupamiento son:
entropia, F-Measure (Precision y Recall) y Overall Similarity. La evaluacion se centrd
fundamentalmente en verificar el funcionamiento de los algoritmos de agrupamiento teniendo en
cuenta las formas de pesar la matriz y de calcular la similitud entre los documentos; aungue esta
ltima es valida solamente para el método Extended Star ya que los demas sélo trabajan con una
variante la similitud coseno.

! Extraido de una coleccién de noticias de la agencia Reuters, con un total de 135 tépicos. Publicado por David D. Lewis
en diciembre de 1996.
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A continuacién mostraremos los resultados de evaluar el agrupamiento obtenido a partir de de cada
uno de los métodos implementados y sus combinaciones, en funcion de dichas medidas. Notese que
para la aplicacion de todas las medidas, excepto Overall Similarity es necesario considerar
documentos previamente etiquetados.

Cada fila en las tablas 3.2 y 3.3 corresponde a un algoritmo de agrupamiento o combinacion de
éstos. El orden considerado es el siguiente:

I.  Algoritmo de agrupamiento SKWIC.

[1.  Algoritmo de agrupamiento Fuzzy SKWIC

I1l.  Combinacion de los algoritmos de agrupamiento SKWIC-Extended Star.

IV. Combinacion de los algoritmos de agrupamiento Fuzzy SKWIC-Extended Star.
V. Algoritmo de agrupamiento Extended Star.

En la tabla 3.2 mostraremos los resultados de evaluar el agrupamiento teniendo en cuenta diferentes
medidas de similitud entre documentos:

1. Similitud Coseno

2. Distancia Jaccard binaria

3. Distancia Jaccard pesada
Téngase en cuenta que para los algoritmos SKWIC y Fuzzy SKWIC no es posible evaluar los
resultados para las medidas Jaccard binaria y pesada, ya que ellos s6lo permiten calcular la similitud
entre documentos utilizando una variante de la similitud coseno.

La representacion VSM fue pesada con TF-IDF | para realizar los agrupamientos utilizando estas

medidas.
Entropia F-Measure Precision Recall
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
I | 0.22 - - 0.7 - - 0.87 - - 0.76 - -
1| 021 0.86 0.97 - 0.93

1| 008 | 042 | 032 | 075 | 0.56 | 0.66 | 096 | 0.75| 0.71 | 0.68 | 0.73 | 0.81
IV| 037|241 | 321 | 0.75 | 029 | 0.29 | 0.86 | 0.17| 0.17 | 0.95 | 1.02 | 1.02
\ 0 0.07 0 042 | 026 | 0.28 | 1.02 |1.02| 1.02 | 0.29 | 0.15 ]| 0.16

Tabla 3.2 Resultado de la evaluacion del agrupamiento teniendo en cuenta las diferentes medidas de
similitud.
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Notese en la tabla 3.2 que los mejores resultados los reporta la similitud Coseno. Las distancias
Jaccard binaria y pesada se comportan de manera similar y no reportan buenos resultados. Esta
evaluacion corrobora los criterios reportados en la literatura acerca de la similitud Coseno, donde se
ha publicado reiteradamente que ofrece los mejores resultados en dominios textuales.

En la tabla 3.3 mostramos los resultados de evaluar el agrupamiento partiendo de una matriz
previamente pesada a traves de TF-IDF | y TF-IDF Il. La medida de similitud entre documentos que
se aplicé fue Coseno. El umbral fo utilizado en el algoritmo Extended Star para delimitar cuando
dos vectores son fo-semejantes fue 0.38 para un pesado con TF-IDF 1y 0.30 para un pesado con TF-
IDF I1. En cada caso, fo fue calculado por la media de los maximos.

Entropia F-Measure Precision Recall
TF-IDF | | TF-IDF Il | TF-IDF | | TF-IDF Il | TF-IDF | | TF-IDF Il | TF-IDF 1 | TF-IDF Il
I 0.22 0.25 0.7 0.75 0.87 0.86 0.76 0.81
I 0.21 0.2 0.86 0.73 0.97 0.87 0.93 0.79
Il 0.08 0.12 0.75 0.69 0.96 0.93 0.68 0.62
v 0.37 0.17 0.75 0.69 0.86 0.83 0.95 0.69
\/ 0 0 0.42 0.36 1.02 1.02 0.29 0.23

Tabla 3.3 Resultado de la evaluacion del agrupamiento partiendo de una matriz previamente
pesada con TF-IDF | o TF-IDF II.

Notese en la tabla 3.3 que los resultados obtenidos al pesar con TF-IDF 'y TF-IDF Il son similares,
no obstante se aprecian resultados ligeramente mejores con TF-IDF | respecto a TF-IDF 1l en las
medidas F-Measure, Precision y Recall. Los buenos resultados de F-Measure expresan que los
clusters al ser compactos agrupan en él una gran cantidad de elementos de la clase asociada al
mismo. Observe en el siguiente ejemplo un fragmento de los resultados del agrupamiento:

Cluster 7

Document 3

First Sentence: <TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
Document 5

First Sentence: <TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
Document 15

First Sentence: <TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
Document 19

First Sentence: <TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
Document 32

First Sentence: <TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
Document 33

First Sentence: <TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
Document 41
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First Sentence:

Document 48

First Sentence:

Document 50

First Sentence:

Document 68

First Sentence:

Cluster 13

Document 2

First Sentence:

Document 6

First Sentence:

Document 8

First Sentence:

Document 10

First Sentence:

Document 17

First Sentence:

Document 23

First Sentence:

Document 26

First Sentence:

Document 27

First Sentence:

Document 28

First Sentence:

Document 29

First Sentence:

Document 39

First Sentence:

Document 46

First Sentence:

Document 52

First Sentence:

Document 65

First Sentence:

Document 70

First Sentence:

Document 71

First Sentence:

<TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
<TOPICS><D>trade</D></TOPICS>
<TOPICS><D>trade</D></TOPICS>

<TOPICS><D>trade</D></TOPICS>

<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>
<TOPICS><D>crude</D></TOPICS>

<TOPICS><D>earn</D></TOPICS>

El algoritmo que reporta los mejores valores de entropia es el Extended Star, esto se debe a que el
mismo forma grupos muy compactos debido a que utiliza la similitud Coseno para comparar los
vectores documento. Las combinaciones usando TF-IDF Il de los algoritmos Extended Star —
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SKWIC y Extended Star — Fuzzy SKWIC reportan mejores valores de entropia que SKWIC y Fuzzy
SKWIC respectivamente. Un elemento que influye en estos resultados es considerar la salida del

Extended Star para inicializar SKWIC y Fuzzy SKWIC, y de esta forma los centros no se inicializan
aleatoriamente.

El algoritmo Extended Star no reporta buenos valores de recall, esto se debe a que crea muchos
clusters aislados, ademaés, crea clusters muy pequefios y varios de ellos de un mismo topico. Sin
embargo, sus valores de precision son buenos porque los clusters que crea son muy homogéneos.

Notese que los resultados de SKWIC y Fuzzy SKWIC se comportan similares porque el corpus
conformado para la evaluacién no tiene noticias con multiples etiquetas.

La figura 3.4 refleja los resultados del agrupamiento utilizando Overall similarity. Notese que esta

forma de evaluar se realiza por cluster y no requiere que los documentos estén previamente
etiquetados.

o — N (92) <t o

— N o < Lo © N~ e 0] (o] — — — — — —_

5 8 8 8 35 8 8 35 B B 5 B B 5 2

[72] w [72] (7] w (7] w (%] wn (%] w (%2) [72] (%2) E

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3¢

@) O @) @) O @) O @) O @) O @) @) Ol a

| | - |021]007] 02| - |03]007]/007[025| - |0.24]/014| - |0.17]0.17
I |02]023| - | - |008| - |009| - | - |03]013]|0.2[0.11]0.09]0.16
| 03| - |014]007| 02023 - |015| 03 |06 |028| 02 |0.14] 0.2 |0.22
IV [036]025] - |014| - | - | - |oo7| - | - | - | - |014]|023]|0.19
V |0.45]045)|0.45| 0.6 | 0.46|0.38 049 |0.74| 0.4 | 0.64|058| 1 |0.43|0.53|0.46

Tabla 3.4 Resultados de la evaluacion del agrupamiento con Overall Similarity.

Las celdas que aparecen con un guién (-), en la tabla 3.4, reflejan clusters vacios, donde no es
posible calcular Overall Similarity. En los algoritmos Fuzzy SKWIC y Extended Star — Fuzzy

SKWIC ningun cluster es vacio, pero representamos con un guion (-) aquellos que coinciden con
otros ya evaluados.

Un criterio que permite tener una nocién de cuan bueno son los resultados que refleja Overall
Similarity es la comparacion de estos valores con los umbrales fo calculados como la media de los
méaximos ($0=0.38) y la media de las distancias de todos los documentos ($=0.06). Tuvimos en
cuenta para el célculo de los fo la similitud Coseno. Observando la tabla 3.4 apreciamos que todos
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los resultados de Overall Similarity por cluster son superiores al valor de fo obtenido a partir de la
media de las distancias de todos los documentos.

Por las caracteristicas comentadas anteriormente sobre el algoritmo Extended Star es que éste logra
los mejores resultados. Extended Star logra valores de Overall Similarity superiores a f0=0.38
calculado como la media de los méximos. Este criterio de evaluacion considera solamente los
clusters que tienen mas de un documento, es por esto que la generacion de clusters aislados no se
puede reflejar en este criterio.

Notese, a partir del valor promedio de Overall Similarity segun cada algoritmo, que el agrupamiento
con las combinaciones de Extended Star — SKWIC y Extended Star — Fuzzy SKWIC los resultados
son mejores que cuando los grupos son formados con SKWIC y Fuzzy SKWIC respectivamente.

3.2 ¢Como utilizar mddulos de agrupamiento, resumen y evaluacion en
CorpusMiner?

Este epigrafe lo dedicaremos a describir como utilizar en CorpusMiner las opciones referidas al
agrupamiento, resumen y evaluacién. Asumimos que el usuario domina el resto de las opciones de
CorpusMiner que le permiten representar el corpus adecuadamente, asi como obtener las palabras
claves por cada grupo obtenido.

3.3.1 Operaciones sobre la representacion VSM

El médulo de agrupamiento funciona a partir de una representacion VSM del corpus textual. Sin
embargo, realizar el agrupamiento no es la Unica opcion disponible en CorpusMiner después de
obtener una representacion VSM de la coleccion de documentos. Sobre la representacion VSM
existen cuatro operaciones posibles (ver figura 3.1).

=1 Repositary
=3 E_u:urpusS rrall. kst
=- Transformation_1

:....f“?;:“

Save As...
Close

_l_[ Clusterize Documents or Sentences ] k

Calculake Term Quality Yalue
Mormalize Matrix Data

Reduce Matrix Dimension
Discretize Matrix Data

b

Propetties
T
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Figura 3.1 Opciones posibles a partir de una representacion VSM del corpus de textos.
2. Calcular la calidad de los términos (Calculate Term Quality Value) [VALO5].
3. Pesar la matriz (Normalize Matriz Data) [VALO5].
4.  Reducir la dimensionalidad de la matriz (Reduce Matrix Dimension) [VALO5].

Las opciones 2, 3 y 4 permiten transformar la representacion VSM vy se sugieren aplicar antes de
realizar un proceso de agrupamiento, ya que contribuyen a mejorar la calidad del mismo.

1. Agrupar los documentos o sentencias (Clusterize Documents or Sentence): Permite seleccionar
una de las técnicas de agrupamiento implementadas en CorpusMiner.

Nuestro sistema da la posibilidad de agrupar objetos a través de algoritmos que utilizan técnicas
duras o borrosas. Es por eso, que si decidimos realizar un proceso de agrupamiento se despliega un
subment que permite decidir si la técnica a aplicar es dura o borrosa, opciones 1 o 2
respectivamente (ver figura 3.2).

EI--@ Repozitony
EIE CorpusSmall bt
EI@ Transformation_1

Save

Save As...
Close

Clusterize Documents or Sentences  » I (EERE IR TERErE —|1_
Calculate Term Quality Yalue ((Fuzzy Clusterize )——|2_

Marmalize Matrix Data
Feduce Matrix Dimension

Discretize Matrix Data

Properties

I

Figura 3.2 Seleccion de agrupamiento duro o borroso.

Después de seleccionar el tipo de agrupamiento a realizar se elige el algoritmo de agrupamiento
mediante el cual se desea agrupar, en dependencia de la técnica seleccionada. Si decidié agrupar
utilizando una técnica dura, entonces se presenta en CorpusMiner un dialogo como el de la figura
3.3. En dicha figura la zona seleccionada con un 1 representa los dos algoritmos duros que ofrece
CorpusMiner: SKWIC (Hard SK) o Extended Star (Overlapped Star). Por el contrario, si la decision
fue métodos borrosos, solo se muestra el algoritmo Fuzzy SKWIC (Fuzzy SK).
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‘74 Clusterize Options x|

m-lard 5K, j"'\ [1

Cancel |

Figura 3.3 Algoritmos de agrupamiento duros.

|'S elect Clustering &lgorithm

A continuacion presentaremos la interfaz visual de estos algoritmos e iremos explicando cada uno
de sus parametros.

Extended Star

Este algoritmo requiere el célculo de la distancia entre los vectores documentos para realizar el
agrupamiento. Ademas, requiere que se especifique o calcule un umbral fo que es el que permite

decidir si dos documentos son fo-semejantes a partir de la comparacion de la distancia y el umbral.
En la figura 3.4 se detallan cada una de las opciones en Extended Star.

T{Extended Star Clustering Options - 0| x|
rDigtance
| oo -2
Distance Meazure I]
_1|——E_ Lower ¥ alues Corespond to Greater Distanca
Threzhold
Calculate Similarity Threzhold Uzing ll_-":"-‘v'EfaQE Yalues jJ !3_
[ Calculate Similanty Threzhold Mo J I. 4
Simnilarity Threshold [0,1] J |5
0] | LCancel |

Figura 3.4 Opciones para aplicar el algoritmo Extended Star.

1. Se utiliza para especificar si la medida es de similitud o disimilitud. En funcion de eso, son
mejores lo mayores o menores valores.

2. Permite seleccionar la medida para calcular la similitud entre documentos: Coseno, Jaccard
binaria y pesada. También se permite la seleccion de la distancia Euclidiana, aungue ésta no es
adecuada para comparar documentos.
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3. Posibilita seleccionar la forma de calculo del umbral f: minimo, media y maximo. La forma de

calcular S influye en que se forman méas 0 menos grupos, y que sean mas 0 menos compactos.
4. Es el botdn que ejecuta la accion de calcular el umbral fo.

5. Esta opcion le permite al usuario especificar directamente un valor fo. Notese que el calculo del
o es costoso computacionalmente, por lo que en muchas ocasiones y teniendo conocimiento del
dominio, el usuario puede desear definir el umbral.

SKWIC

Como mencionamos en el capitulo 2, este algoritmo requiere que sea especificado el numero de
clusters a obtener e inicializa aleatoriamente los centros de clusters. Sin embargo, una propuesta de
este trabajo es utilizar los resultados de algoritmo Extended Star para inicializar el algoritmo
SKWIC. Por tal motivo, los usuarios tienen dos opciones:

e Aplicar el algoritmo SKWIC (Hard SK) directamente definiendo la cantidad de clusters a
obtener y esto inicializdndose aleatoriamente.

e Aplicar el algoritmo SKWIC a partir de los resultados obtenidos por el algoritmo Extended Star.

El didlogo de la figura 3.5 permite decidir si se desea aplicar o no un algoritmo previo a SKWIC.

=10/ x|

'T{ Initiliaze Clusterizer Options

O ption

1 | _[r Use Input Parameters from Clusterizer] Uverlapped Star j} 12

Mest =

Figura 3.5 Seleccion de la aplicacion de un algoritmo previo a SKWIC.
1. Define si se inician 0 no los parametros a partir de otro algoritmo de agrupamiento.

2. Selecciona el algoritmo que devuelve los datos de inicializacion, en este caso solo es posible el
algoritmo Extended Star.

3. Boton que ejecuta la accion de seleccionar el algoritmo inicial.

Aplicar el algoritmo SKWIC definiendo directamente la cantidad de clusters a obtener

Las opciones del algoritmo SKWIC se muestran en el siguiente dialogo (ver figura 3.6).
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“4 SKWINC Clustering Options =101 =

_1|——[:|_ Mot Dezire Stabilize the Center of I:IusteE]

—Parameter af Stabilizatior

Diztance Meazure UEDsine LIJ !2_
3 | E_ Lower Walues Corespond to Greater Di&tanca
ThreeShold to Stabilize Center of Cluster [ 0.9 li |4
Mumber Center Cluzster to Stabilize [%] [ a0 | |5
=
—Parameter Static
Murmber of Clusters "2 = |6
Iterations to Stop "1 o = |7
. Constant lizg = |&

Figura 3.6 Definicidn de parametros para aplicar el algoritmo SKWIC.

Posibilita seleccionar si se desea incluir o no la estabilizacion de los clusters como condicién de
parada del algoritmo.

Permite seleccionar la medida para calcular la similitud entre los centros de clusters necesaria
para la estabilizacion.

Permite especificar si la medida utilizada para comparar es de similitud o disimilitud.
Permite especificar el umbral que decidir que un centro de cluster esta estabilizado.

Posibilita especificar el porciento de clusters que debe estar estabilizado para considerar una
estabilizacion total.

Especificar el nimero de clusters a obtener.

Definir la cantidad de iteraciones que se realizaran en la ejecucion. Si se especifica el niUmero de
iteraciones a realizar y también los pardmetros de estabilizacion, el algoritmo se detiene si logra
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converger antes de cumplirse el nimero de iteraciones, o cuando se cumpla el numero de
iteraciones aunque no haya convergido.

8. Define el valor de la constante K utilizada en el algoritmo para el calculo de los pesos de la
relevancia de las palabras.

Aplicar el algoritmo SKWIC a partir de los resultados obtenidos por el método Extended Star

Cuando previamente utilizamos la salida del algoritmo Extended Star para inicializar SKWIC, es
necesario especificar los parametros que se muestran en el dialogo de la figura 3.7.

7§ SKWINC Clustering Options -|o] x|

_1|_—[|_ Mot Desire Stabilize the Center of EIusteJ

—Parameter of Stabilization

— - 5
Distance Measure u_':DSInE jJ !_
3 | E_ Lower Yalugs Comespond to Greater Dislanca
ThreeShald to Stabilize Center of Cluster | 5 |4
Mumber Center Cluster to Stabilize [%) an I._5
Parameter Static
[terationg to Stop E s
K Constant l!2D : | 7

LCancel |

Figura 3.7 Opciones del algoritmo SKWIC cuando previamente se aplicd Extended Star.

Las opciones de la 1 a la 5 coinciden exactamente con las explicadas en el didlogo anterior porque
se refieren a la estabilizacion de los centros de clusters. Las opciones 6 y 7 coinciden con las
opciones 7 y 8 del didlogo de la figura 3.6, respectivamente. Nétese que todos los parametros se
mantienen al combinar ambos métodos, excepto la especificacion del nimero inicial de clusters.
Aunque la repercusion de la combinacidn es alun mayor porgue no es necesario generar
aleatoriamente los centros de clusters, sino inicializarlos con los resultados del Extended Star y se
lograra la estabilizacién mucho maés rapido.

Fuzzy SKWIC
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Al igual que como sucede en SKWIC, al aplicar este algoritmo el usuario tiene dos posibilidades:

e Aplicar el algoritmo Fuzzy SKWIC (Fuzzy SK) directamente definiendo la cantidad de clusters
a obtener.

e Aplicar el algoritmo Fuzzy SKWIC (Fuzzy SK) a partir de los resultados obtenidos por el
algoritmo Extended Star.

A continuacién describiremos cada una de estas variantes.

Aplicar el algoritmo Fuzzy SKWIC definiendo directamente la cantidad de clusters a obtener

Al aplicar directamente el algoritmo Fuzzy SKWIC es necesario especificar los parametros que se
muestran en el dialogo de la figura 3.8.

T4 SKWINC Clustering Options —1O] x|
_1|——[:|_ Mot Desire Stabilize the Center of Clustea

Parameter of Stabilization

Diztance Measure UEUSi”E ﬂJ !_
3 | EI__ Lower Y alues Comrespond to Greater Distanca

ThreeShold to Stabilize Center of Cluster [ ng i' ! 4
Mumber Center Cluster to Stabilize [3) [ an li |5

Parameter Static
MNumber of Clusters l]g = |6
Iterations to Stop l]m : |7
K. Constant ljzg = |&
M Constant |]5 = |9

Figura 3.8 Definicidn de parametros para aplicar el algoritmo Fuzzy SKWIC.

Las opciones de la 1 a la 8 coinciden exactamente con las opciones para definir los pardmetros del
algoritmo SKWIC, solo en este caso es necesario especificar la opcidn 9 (constante M) que se utiliza
en el algoritmo para darle menor o mayor importancia al grado de pertenencia de los documentos a
los clusters.
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Aplicar el algoritmo Fuzzy SKWIC a partir de los resultados obtenidos por el algoritmo Extended
Star

{71 SKWINC Clustering Options ]

_:II——[:I_ Mat Drezire Stabilize the Center of Elustea

—Parameter of Stabilizatior
Diztance Measure UCUSi”E LIJI !2_
3 | El__ Lower ' alues Corespond to Greater Distanca
ThreeShold to Stabilize Center of Cluster | [0 g ! 4
Murber Center Cluster to Stabilize (%] a0 ! 5

Parameter Static

)

|terations ta Stop 10

K. Constant ]

[5:]

M Constant

l

L

Lancel |

Figura 3.9 Opciones del algoritmo Fuzzy SKWIC cuando previamente se aplico Extended Star.

Todas las opciones para la aplicacion de Fuzzy SKWIC después de aplicar Extended Star (ver figura
3.9) coinciden exactamente con las especificadas en la figura 3.8, excepto que en este caso no es
necesario que el usuario defina el nimero de clusters a obtener, ya que este dato se obtiene del
resultado de aplicar Extended Star.

3.3.2 Acciones a realizar sobre una coleccién de clusters

Después de obtener una coleccion de clusters, cinco operaciones son posibles en CorpusMiner:

1. ID3: Obtener las reglas que caracterizan cada cluster en funcion de los términos que los
describen y logran discernir entre ellos [VALO5].

2. Expandir (Expand): Expandir la coleccion de cluster, es decir, crear un nodo en el arbol por
cada cluster de la coleccion.

3. Palabras claves (Keywords): Calcular las palabras claves de cada cluster [VALO5].

4. Resumir (Sumarize): Permite seleccionar el tipo de resumen a realizar.
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5. Evaluar (Evaluate): Permite evaluar la calidad de los métodos de agrupamiento implementados.
A continuacion describiremos como resumir y evaluar el agrupamiento en CorpusMiner.
Resumir

Como mencionamos en el capitulo 2, en CorpusMiner es posible resumir seleccionando las
oraciones principales del documento mas representativo de cada cluster, o incluir ademas las
oraciones principales de todos los documentos que conforman el cluster. Estas opciones pueden ser
seleccionadas como se muestra en la figura 3.10.

EI--g‘ﬂ Repositony
EI% CorpusSmall tat
EI@ Transfarmatic
EIE DM atrix_

L m ;!""""SEVE

Save As...
Close

103
Expand
keviiords

|1

Summatize ¥ [Summarize Cluster IZ:u:u:umlE!nl:s-J'I  S—

Evaluate | Summarize Protokypical Documents |— 2

Propetties |

Figura 3.10 Seleccion de las formas de obtener un resumen extracto.

1. Realizar el resumen a partir de todos los documentos de un cluster.
2. Realizar el resumen a partir del documento mas representativo del cluster.

Después de haber decidido qué resumen obtener es necesario especificar como se calcularan las
palabras claves. Estas palabras claves son imprescindibles para extraer las principales oraciones que
conformaran el extracto. Las posibilidades de calculo de palabras claves estan en dependencia del
algoritmo de agrupamiento aplicado.

Formas de calcular las palabras claves en CorpusMiner:

1. Palabras relevantes a cada cluster (solo valido cuando agrupamos con SKWIC y Fuzzy SKWIC,
porque realizan simultdneamente el agrupamiento y el calculo de la relevancia de los
documentos a los clusters).

2. Aplicando el algoritmo ID3 (s6lo valido cuando agrupamos con SKWIC y Extended Star,
porque son algoritmos que utilizan una técnica dura).
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3. Interceptar las palabras relevantes y las obtenidas por el algoritmo ID3 (s6lo valido para
SKWIC).

4. Considerar los reductores de dimensionalidad descritos en [VALO5] e implementados en
CorpusMiner, pero partiendo de una representacion VSM donde solamente se incluyen los
documentos que pertenecen al cluster (es aplicado a cualquiera de los tres algoritmos de
agrupamiento implementados).

A continuacion describiremos varias formas de extraer el resumen extracto teniendo en cuenta si
deseamos resumir todo el cluster o solo su documento mas representativo, el tipo de agrupamiento
utilizado, y en funcion de él, la forma de calcular las palabras claves.

El didlogo de la figura 3.11 esta disponible en CorpusMiner cuando deseamos obtener un extracto
de todos los documentos por clusters y la técnica de agrupamiento es dura (SKWIC o Extended
Star). En la opcion 1 aparecen las formas de calcular las palabras claves. Si agrupamos con SKWIC
son posibles todas las variantes y si lo hicimos con Extended Star solo son posibles las variantes 2 y
4,

"r‘] Select Extrack Opkic - ||:||£|

F.epword Finding Optionz

[ 103 K.ewword Finder ] |1

O Cancel |

Figura 3.11 Resumen extracto de cada cluster cuando se agrup6 con Extended Star o SKWIC.

El didlogo de la figura 3.12 esta se presenta en CorpusMiner cuando deseamos obtener un extracto
de todos los documentos por clusters y la técnica de agrupamiento es borrosa (Fuzzy SKWIC).
Notese que es necesario especificar qué documentos consideraremos en la coleccion (opcion 2), ya
que con esta técnica todos los documentos pertenecen a todos los clusters pero con determinado
grado de pertenencia. Asi, solo consideraremos aquellos documentos que sobrepasen el umbral
especificado. Aqui las variantes de calculo de palabras claves se muestran en la opcion 1, y son
posibleslalyla4.
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74 select Extract Optio — O] =|
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Figura 3.12 Resumen extracto de cada cluster cuando se agrup6 con Fuzzy SKWIC.

ga

Los dialogos anteriormente descritos estan en funcion de obtener un resumen extracto que incluya a
todos los documentos de cada cluster, donde el primero de ellos es valido cuando se realiz6 un
agrupamiento duro y el segundo cuando se realizé un agrupamiento borroso. Sin embargo, cuando
se desea obtener el resumen extracto de solo el documento mas representativo de cada cluster, es
necesario tener en cuenta, mas que la técnica de agrupamiento en si, el propio algoritmo de
agrupamiento utilizado.

Cuando el algoritmo de agrupamiento es SKWIC, se busca el documento del cluster mas cercano a
su centro y éste se selecciona como el documento mas representativo del cluster (recuerde que en
SKWIC el centro es un documento ideal, no coincide con uno de la coleccién y por eso no se puede
tomar como mas representativo). Observe la figura 3.13.

71 Select Extract Dptions =10 x|

Diztance kMeazure |IEDsine vi : |1
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J =
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LCancel |

Figura 3.13 Resumen extracto del documento mas representativo de cada cluster cuando se agrupo
con SKWIC.
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1. Selecciona la medida de calculo de distancia entre los documentos y el centro de cluster.
2. Permite especificar si la medida es de similitud o disimilitud.
3. Selecciona la forma de calcular las palabras claves.

Cuando se realiza un agrupamiento borroso con Fuzzy SKWIC, o uno duro con Extended Star, y
deseamos resumir solamente el documento més representativo de cada cluster, el didlogo que ofrece
CorpusMiner coincide exactamente con el de la figura 3.11, s6lo modificando las opciones de
calculo de palabras claves en funcién de cada uno de estos métodos. Esto se debe a que la
identificacion del documento mas representativo cuando se agrupé con Fuzzy SKWIC no requiere
especificar ningun pardmetro adicional, ya que se toma aquel documento que tiene mayor grado de
pertenencia al cluster. En el caso de Extended Star, el centro de cluster coincide con un documento
real de la coleccion, por tanto, el centro de cada cluster es su documento mas representativo y
tampoco requiere especificar parametros adicionales.

Evaluar

Existen tres formas de evaluar el agrupamiento realizado: Overall Similarity, Entropia y F-Measure.
Este altimo criterio requiere la especificacion de un parametro o que se sugiere sea 0.5 para calcular
F-Measure y pesar de igual forma los resultados de precision y recall que intervienen en su
expresion de calculo. Si se desea calcular solamente precision, entonces o=1. Si se desea calcular
solamente recall, entonces a=0. Observe en la figura 3.14 el dialogo que ofrecemos en CorpusMiner
para evaluar los resultados del agrupamiento.

‘74 Evaluation Options - 0| x|
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Figura 3.14 Seleccion de criterios para evaluar los resultados del agrupamiento.

1. Selecciona el criterio para realizar la evaluacion.

2. Significa incluir las tres medidas implementadas para evaluar el agrupamiento.
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Si el agrupamiento a evaluar utiliz6 una técnica borrosa, en este dialogo se incluye el umbral de
pertenencia de los documentos a los clusters, de forma tal que se pueda definir qué documentos
pertenecen a cada cluster.

Si en el dialogo de la figura 3.14 se presiona el boton OK, entonces es necesario especificar las
opciones de la ventana de la figura 3.15. Notese que todos los criterios de evaluacion, excepto
Overall Similarity requieren que los documentos estén previamente clasificados por tdépicos. Por
tanto, en el siguiente didlogo es necesario especificar en qué formato apareceran los topicos a los
que pertenecen cada documento y un fichero donde se muestren todos los temas tratados en el
corpus. Si no contamos con documentos previamente etiquetados, sélo podemos aplicar el criterio
Overall Similiarity.

‘"4 all Evaluation Options -0 =|

—Ento Alpha ' alue

Alpha =E -

—
—

—Clazzification Separator in the Corpu

Open Separator : | <0 !2_
Cloze Separatar ; |I<ID> !3_

—5Select Clazzification File

ER )|

ak. | LCancel |

Figura 3.15 Especificacion de la clasificacion de cada documento y su formato.
1. Parametro a que se utiliza en la medida F-Measure, su valor por defecto es a=0.5.

2. Delimitador de inicio utilizado para especificar en la primera linea de cada documento los
topicos abordados.

3. Delimitador de fin utilizado para especificar en la primera linea de cada documento los tdpicos
abordados.

4. Especifica el camino del fichero donde aparecen los tépicos correspondientes a la coleccién de
documentos previamente agrupados.
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Conclusiones

Con la realizacién de este trabajo se incorporaron a CorpusMiner los principales métodos de

agrupamiento que facilitan la obtencion de un resumen extracto, lograndose de esta forma dar

cumplimiento al objetivo planteado ya que:

Como resultado del andlisis bibliografico se seleccionaron los métodos de agrupamiento
Extended Star, SKWIC y Fuzzy SKWIC. Estos dos ultimos permiten simultaneamente
formar grupos y obtener la relevancia de las palabras por cada cluster obtenido. Ademas se
seleccionaron las estrategias que permiten obtener resimenes extrayendo las principales
oraciones del documento centro (mas representativo) de cada cluster o de este mas el resto de
los documentos.

El disefio concebido para la implementacion de los métodos de agrupamiento facilita tanto
aplicar los algoritmos por separado como la combinacion de ellos. Ademéas permite la
incorporacion de nuevos métodos de agrupamiento. Para ello, se incorpor6 el manejo de la
similitud entre vectores documentos en funcion de lograr la homogeneidad de los clusters
formados. En el disefio se incorporaron cuatro variantes de célculo de similitud y es
extensible a la incorporacién de nuevas medidas con tales propdsitos.

Se programaron en CorpusMiner dos variantes que permiten obtener resimenes extractos. La
primera de ellas, al extraer los resimenes del documento mas representativote cada cluster,
permitird obtener resimenes mas sintéticos. La segunda variante, al extraer las oraciones de
todos los documentos de cada cluster, gener6 resimenes mas explicitos, aunque puedan
tener presencia de redundancia y anéaforas.

Se validaron los métodos de agrupamiento partiendo de un corpus textual de la agencia de
noticias Reuters con 72 documentos previamente etiquetados en 7 tdpicos. Teniendo en
cuenta las medidas de similitud entre documentos, los mejores resultados fueron reportados
cuando se utilizé la similitud Coseno para la comparacion. Los mejores valores de entropia
fueron obtenidos con el algoritmo Extended Star, mientras que éste reportd los peores
valores de F-Measure. Las combinaciones de Extended Star con SKWIC y Fuzzy SKWIC
logran mejores valores de entropia y de Overall Similarity, respecto a SKWIC y Fuzzy
SKWIC, lo que garantizo la construccion de clusters homogéneos utiles en el proceso de
construccién de resimenes extractos. El algoritmo que mas clusters aislados produce es el
Extended Star.
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Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos en este trabajo recomendamos:

e Estudiar algoritmos de agrupamiento jerarquico e incorporarlos a CorpusMiner para
identificar la cercania que existe entre los topicos que se abordan en un corpus.

e Incluir en CorpusMiner nuevas medidas que permitan comparar la similitud entre
documentos, disefiando por cada una de ellas una clase que implemente la interfaz IDistance.
Por ejemplo, incorporar la medida Dice que segun la literatura reporta buenos resultados en

dominios textuales.

e Reducir redundancias y eliminar anaforas en los resimenes extractos obtenidos.
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Anexos

Anexos

Anexo 1: Disefio UML de TControllerView , TAlgorithmController y TAlgorithmListController

<LArayE

TIndexList

gofType : integer

-5

TinterfacedObject

(from External References)

TControllerView

B2 _Name : string
%2_|dentifier : integer
Ba_Path : String
% _TempPath : String

&—
1Show

(from UIShow)

®Shon)

@¥Findldentifier)
‘r}‘lsSavedO
@Calculateldentifier)
Padd0
@SetTempPath()
Spelete)

.Saveo

‘SaueAsO
.GetControllelo
‘GetNameO

$rdd_0

.Createo

$Show)
.SaveProjedO
‘SaveProject()
'.OpenProjecio
’DpenProjec‘!O
SCreateChild)
.Destroyo
~<<Property>> Saved()
$:<Property>> ldentifier)
$<<Property>> Path()
:<<Property>> Parent)

TFormatSettings

(from External References)

- ,7

# Root

—

# List

# Patent
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Anexo 1: (continuacion)

TControllerview :
{from UControllerview) TAlgorithmController

%_Name : string % _Name : string
%_ldentifier : integer
% _Path : String $<=<Property== Name()
%_TempPath : String

0.* TStrings
*Findldentifier() (from External References)
PlsSaved()
P*Calculateldentifier) =
FPAddD ¥
¥SetTempPath() # AlgorithmList ¥
¥Delete) ‘
$5ave( B TAlgorithmListController
$saveAs)
$GetContrallerd PFindAlgorithm
¥Gethame( PAddD

$add_0 SFillinterfaced
$Create) SExecute()
$show
$saveProject()
$saveProject()
®0penProject(
:OpenProjecto
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Anexo 2: Disefio de clases de TVector y TDispersedMatrix

oRowlndex : integer

O=%

# Rows

<<Record>>
TDMatrixltem
¢Columnindex : integer
oYalue : real
A
of Type
<<Array>>
TDMatrixColumn
TDispersediatrix
%o _ldentifier : integer
+Columns %_RowCount : integer
% _ColumnCount : integer
<<Record=> 7
TDMatrixRow ?‘gg:;n”:g

PGetRealltern()
PSetRealltem()
PSet RowCount()
P¥Set ColumnCount()
PFindColumnindex()
PFindRowind ex()
PGetColumnReallndex()
PGetColumnReal Court()
P¥SetColumnRealCount()
PSetRowReallndex()
?‘GetRowReallndexO
P¥Set DocRealColumnindex()
PGetDocRealColumninde x))
PGetlt emVector()
SFindColumnindex()
SFindRowindex()
SFindColumnindex_R(
STotalFreciWord()
OhaxTermFrec()
SColumnMean()
STransposeMatrix()
S0rderAdd()
SSaveTo()
L oadFrom()
Stest()
S<<Property=> Identifier()
S<<Property=> ColumnR ealCount()
®<<Property=> ColumnR eallndex()
S<<Property=> Items()
S<<Property=> ltemsReal()
S<<Property=> RowReallndex()
®<<Property>> DocRealColumnindex()
S<<Property=> RowCount()
®<<Property=> ColumnCount()
S<<Property=> ItermVector()

TVector

{fram Uvector)

% _MName : string

PGetltern()
?‘Setltem[)
PGetvalue()
PSetvalue])
PGetindex()
PSetindex()
?‘GetCountO
P¥SetCount()
PAscValueQuickSort()
PDesValueQuickSort()
PIndexQuickSort()
?’F’oso
lsThere()
Ohean()
WyalueQuickSort()
¥ndexQuickSort()
OCreate()
SaddNewltem()
SPos()
SDeleteltern()
Oclassify()
Snormalize()

S<<Property>> ItemsVector()
Q< <Property>> Values()
Sc<Property>> Indexs()

$<<Property=> Count()
S<<Property=> Name()
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Anexo 3: Disefio de clases para el calculo de las distancias (TDistanceCosine)

TinterfacedObject

{from External References)

De forma similar se definen
TDistanceWeightJaccard.

TDispersedhidatrix
{from UDispersedMatrix)

A

TDistanceCosine

®*Distance()
®Distance()

Distance

{from UlDistance)

TVector
ifrorm UVectar)

las clases: TDistanceEuclidian, TDistanceBinaryJaccard vy
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Anexo 4: Disefio de las clases TDistanceController y TDistanceListController

TDistanceController

Oé— $Execute)

IDistance

YCreate(

(from UlDistance)

QDistance)
’Dij‘.\tanceo

# Distance

$<=Property=> Distance(

TDistanceListController

""""""""" ®GetDistance()

SCreate)
$Execute

TAlgorithmController
(from UAlgorithmController)

E}%_Name s string

@<<Property=> Name(

0%

# AlgorithmList

TAlgorithmListController
(from UAlgorithmController)

———————{=={eAFindalgorithm(

Padd)
®Fillinterface)
SExecute(

TControllerview
(from UCantrolleryiew)

%&_Name : string

% _Identifier : integer
% _Path : String
%e_TempPath : String




Anexos

Anexo 5: Disefio de las clases TCluster, TClusterltem y TFuzzyltem

TClusterltem

%e_ltemlidentifier : integer

TFuzzyltem

% _Membership : real

Q=<<Property=> Membership{

TDispersediatrix
(fraom UDispersedMatrix)

%o_ldentifier : integer
%_RowCount : integer
% _ColumnCount : integer

QCreate(
’«Propeﬂy»» ltemldentifier(
0.*
# _ItemsList
TCluster
%eo_ldentifier : integer
RGetiten)
Rsetiternd
Sadd)
QlternCount)
SClear)
Qnserted)
QCreate()
Qsave)

QClusterDMatrixCreate(
Q=<Property== Identifier)
Q=<Property=> termList)

TinterfacedObject
(from External References)
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Anexo 6: Disefio de las clases THardClusterRelevance y TFuzzyClusterRelevance

TFuzzyCluster

TCluster

//_;7 (from UCluster)
%e_ldentifier : integer

PGetMembership(
RsetMembershipd

Qsave)

Q==Property=> Membership(

‘“\7\

THardCluster

TFuzzyClusterRelevance

THardClusterRelevance

QRelevanced
P5ave)
Q==Property== WordsRelevance(

P e

QRelevance(
Psave)
‘<<Pr0perly>> WordsRelevance()

# WordsRelevance

IRelevance
{from UIRE...)

SRelevance()

TVector
{from U¥ectar)

# WordsRelevance
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Anexo 7: a) Disefio de la clase THardClusterizer

TVector
(from Uvectar)

%_MName : string

‘E‘Getltemo
PSetitem()
PGetvalue])
PSetvalue()
‘R‘Getlndexo
%“Setlndexo
PGetCount)
PSetCount()
PAscYalueQuickSort()
?’DesVaIueQuickSono
PndexQuickSort()
PPos()

lsThere()

Ohean()

alueQuickSort)

ndexQuickSort()

SCreate)

TDispersedhatrix
{from UDispersedMatrix)

SaddNewltem()
OPos()
ODeleteltem()

_ldentifier : integer
% _RowCount : integer
% _ColumnCount : integer

] Sclassify()
1 ®normalize()
K S<<Property>> ltemsVector()

PGetitern()
%‘Setltemo
PGetRealltern()
PSetRealltern()
PSetRowCount()
PSetColumnCount()
?‘FindColumnlndexO
PFindRowindex()
PGetColumnReallndex()
%“GetCqumnRealCountO
%‘SetColumnRealCountO
PSetRowReallndex()
PGetRowRealindex()
P¥SetDocRealColumnindex)
?‘GetDocReaIColumnIndexO
%‘Getltem\/ectoro
’FindColumnIndexO
SFindRowindex()
SFindColumnindex_R()
STotalFrecWord()
OhaxTermFrec()
SColumnhean()
STransposeMatrix()
S0rderAdd])
S5aveTo()
S oadFrom()
Stest()
S<<Property>> Identifier()
S<<Property>> ColumnRealCount()
S<<Property>> ColumnReallndesx()
S<<Property>> Items()
S<<Property>> ltemsReal()
®<<Property>> RowReallndex()
S<<Property>> DocRealColumnindex()
S<<Property>> RowCount()
S<<Property>> ColumnCount()
S<<Property>> ltemVyector])

; Qc<Property>> Values()
¥ S<<Property>> Indexs()
S<<Property>> Count()
2 Q<<Property>> Name()

-_ClustenCenter

TelusterSK
{from UClusterSKhard)

& TermCount : integer

& Geluster : real
& Kconst : Real

SCreate()
$DTermCosine()
DissCosine()
SUpdateGeonst()
SUpdateRelw()
SUpdateClusterC()
¥nitCClust()

=77 | Qshowlist()

-_ClusterCenterindexs) .-~

= SGetitemMoreRepresentative()

Ssave()

$<<Property>> TermCount()
‘<<F’roperty>> Geluster()

A O<<Property>> Keonst()

| ®<<Property>> ClusterCenter()

THard ClustenzerSK

=" & quantlte : integer

& ClusterCount : integer
& _lterCount : integer
& Kconst : real
&parcial : integer

TinterfacedObject

{from External References)

S| @mitializeCCQ

NDMatris & RandomFillCenterClusterindex()

@ UpdateGeonst()

@ UpdateClustGroups()

] &UpdateRelw()

: &UpdateClusterC(
Erefresh()

SCreate()

SSaveto()

VS aveWWeigthCC()
SClustering)
Qz<Property>> quantite()

TClusterltemn
{from UCluster)

% _ltemldentifier : integer

SCreate()
Q<<Property>> temldentifier()

-_HardClusterCollection

O

[HardClust
erizer

{fram UIC...)

Clustering()

THardClusterCollection
{from UHardClusterCollection)

Q?_OverlappedCC : Boolean

Ssave()
®<<Property>> OverlappedCC(
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Anexo 7: b) Disefio de la clase TFuzzyClusterizer

Tvector
(from Uvector)

eo_Name : string

PGettem)
PSetitern(
PGetvalued
setvalued
PGetindex)
Setindex)
GetCount)
FSetCount)
PascvalueQuickSor()
PDesvalueQuickSort(
PIndexQuickSort)
POPos()
QIsThere)
Mean)
QvyalueQuickSort)
¥indexQuickSort(
QCreate
Saddhewdtem()
SPos()
QDeletetem)
Qclassify)
Qnormalized
Q==Property==> ltemsvector)
Q==Propery=> Values(
Q==Property=> Indexs(
Q==Propery=> Count(
Q==Propery=> Name(

TDispersedMatrix
{from UDispersedMatrix)

%o_ldentifier : integer
%e_RowCount : integer
®e_ColumnCount ; integer

- ClusterCenterindexs

PGetitern()
Psetitern
PGetRealltern(
P5etRealltem(
RPsetRowCount
PSetColumnCount)
PFindColumnindes)
RFindRowlndex)
PGetColumnReallndex)
PGetColumnRealCount)
APsgetColumnRealCountd
PsetRowReallndex)
PGetRowReallndex)
AsetDocRealColumnindex)
APGetDocRealColumnindex)
PrGetiternyector(
SFindColumnindex(
SFindRowlndex(
SFindColumnindex_RQ
QTotalFrecWord(
AaxTermFrec
QColumnMean(
QTransposeMatrixg
Q0rderadd)
Q5aveTo)
QLoadFrom
Qtest)
Q==<Propery== Identifier(
’«Propen\/» ColumnRealCount(
'<=Pr0pem‘=> ColumnReallndex{
Q=<Propery=> Items(
Q<<Propeny>> ltemsReal
’«Propem‘» RowReallndex(
‘<<Properly>> DocRealColumnindex()
’«Propeﬂy» RowCount(
Q=<Property== ColumnCount)
’<<Properly>> ltem¥ectord

ClusterCenter

TclusterSKfuzzy
{from UClusterSKFuzzy)
&_TermCount : integer
& _Gcluster : real
& _Kconst: Real
& M :real

SCreate()

QDTermCosined
QDissCosined
QUpdateGeonst)
SuUpdateRelw(
Qadjustnegativevik(
QUpdateClusterco
QnitMembershipDoc)

.-=1 QnitCClust)
QGetitermMareRepresentative()
Qsavel

Q0rganize

Q==Property=>= TermCount(
‘<<Pr0perty>> Geluster()
Q==Property=>= Kconst)

7 ’::Pmpem»: mo

5 ’<<Pr0pen‘y>>CIusterCenterO

o TFuzmyClusterizer SK

(& _quartite : integer
& ClusterCount : integer
& ItemCount : integer
& _Kconst: Real

) & m:real

&parcial : integer

InitialzeCC{
RandompFillCenterClusterindex(
EUpdateGeonst)
EdadjustnegativeDiss)
EUpdateClustGroups(
UpdateRelw(
@PUpdateClusterC(
Srefreshi
SCreate()
Q5avetn

-_NDMatrix

QClusteringd
’«Propemj» guantite)
.<<Praperty>> ma

<<Array==
Tarrdocdiss

oofType : real

TinterfacedOhject
{from External References)

-_FuzzyClusterCollection

O

: ®5aveinizigthCCO

IFuzzyClus

""" terizer

{fromUICI.)

VClusteringd

TFuzzyClusterCollection
{from UFuzzyClusterCollection)

Qsave(
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Anexo 7: ¢) Disefio de la clase TOverlappedClusterizer

TDispersedMatrix

Po_ldentifier : integer

(from UDispersedMatrix) P

Tvector
(from UVector)
Bo_Name :string

Peetitem()
setitem
FPoetvalue)
Psetvalue()
Poetindex))
Psetindex)
PGetCou nt()
PsetCount)
Tasc\alueQ uickSort()
DesValueQuikSorn)
Tndex uickSort))
ndad o)

’IsThereo

‘Meano
%/alueQuidSork)
¥ndex uickSor()
'Createo
SaddNewltem()
$Pox)

$Deleteltem()
’classifyo
’normalize()
:<<Propeny>> Items\fecton)

# _NonClustereditem

THardClusterCollection
(from UHardClusterCollection)
r$_Du’erlapped00 : Boolean

$2<Property>> RowReallndex)
S

TClusterCollection
(from UClusterCollection)

TG etClusterList)

(from UGraphhatrix)

Bo_RowCount : integer 9. \\b ﬁ:SetCIuslerLisIo

$¢_ColumnCount : integer # Starvector T ’Ezuds(;elCountO

Poetitem) & :Findl:lustelo

TPsetitem . GetCluster)

ﬁ'GetReal(l)temO |_ TOver appe dClusterizer = ’GeiCIeanClusterCountO

¥setRealltem) %_;erminalte :boolean 2 " :GetlsoolatedCIusterCount)

PSetRowCoun _Ho lrea s save

ﬁ'SetColumnC‘o?Jnio To_Lastidentifier : integer rad <

TFindColumnindesx)) Po_Bestedvalue : integer /r'

PFindRowlndex) %o_Direction : Boolean e <<Arays>

PGetColumnRealindex) Boparcial : integer Tlistitemindesx

T¥GetColumnRealCount) 3 2= oofType : integer

¥setColumnRealCount) %’iziotpsfn:\sl:ﬂsa% """ SRS

T¥SetRowReallndex) . : etStartvecto

WoetRonRealindex)) F2RisRersEMalix $?.‘:‘é"°:ch;"ff"°"0 TinterfacedObject

g:SetDocReaIColurnnlndem 'ﬂ‘lslolat(:dglu:ienrﬁeateo {=] (from External References)
GetDocRealColumninde: fosig

ﬁ’GetItemVectorO 0 ﬁ’lnitilizeVec{orNon_lsoIateditemsO EERSALER L

SFindColumnindex) [UpdateComplementDegree( X T ey Tobject

- Indbasndeq NSO T "Ry (from External References)

SFindColumnindex_R(Q g:z:g’seteou S =<

T otalFrecWord arCluste T

’MaxTermFreeoo WselectBestCditem) TOvedappedCluster

$ColumnMean() ¥SelectBestDegreeitem) = s

‘TransposeMatrixﬁ ﬁ’AddStarltemo (from UOverlappedCluster)

’OrderAddo ﬁ’CheckStartltemO # Distance %o_Startitem : Integer

95aveTol) ﬁ:'e"es"o N TG etStartitem(

@ X etStartitem

’l_eo;gﬁomo : s etStartitem()

' i ‘ "
$<<Proparty>> Identifier) : #_NeighborsGraph \ ’GetltemMoreRepresentatweo
$<<Property>> ColumnRealCount) 1 O O
9<<Property>> ColumnReallndex) :
$:<Property>> ltems) ] IHardClusteriz IDistance
$<<Property>> ltemsReal() H TGraphMatrix er

:

(from UICluste...)

‘Distanceo

‘Clustering() ’Dislanceo

(from UlDistar...)
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Anexo 8: Disefio de clases para el calculo del parametro fo: TMinDistanceComputeBo

TDispersediatrix
g {from UDispersedMatrix)
< |%_ldentifier : integer

E %_RowCount : integer

& % _ColumnCount : integer
g ] "*
IDlstanceb i : TinterfacedObject
{from UlDistance}. : (fram Extemal References)
Distance() '
®Distance() S 3 \
| ",
£ : TObject
' {from External References)
L : 7
R % TMinDistanceComputeBo
O Q}_Terminate - boolean
®StopAndClose()
IBolnterface $BoCompute(
{from UlBolnterface)

®BoCompute()

De forma similar se definen las clases: TMeanDistanceComputeBo y TMaxDistanceComputeBo.
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Anexo 9: a) Disefio de la clase controladora: THardClusterizerSKController

THardClusterCol lection : ; TV ector
{from UHardClusterCollection) 4 TDlspersedM atnx {from U¥ector)
—@_OverlappedCC : Boolean - (fmm L0 sperse thaliix) %_Name : string
; |%e_ldentifier : integer J
Ssane() . %_RowCount : integer <
S<<Property=> OverlappedCC() %_ColumnCount : integer
&R A
: : TSKClusterOptionll
o ; K (fror USKClusterOptionsl)
: ‘/l ‘\‘. I ’,'1 ’FormCreateO
-' L | g 7
THardClusterCollectionWiéw [ ! e
{from UHardClusterCollection®iew) : TSKClusterOptions
= . % (from USKClusterOptions)
SExpand()
Qd3y) SEditaChange()
eyWords() % %, ] / SFormCreate()
SGetClusterview) = ad
SSummarizer() _TElusterizerListUsedTolnitialize
’Create() x o - ,." "'(from UClusterizerListTaolnitialize Controller)
SCreate()
i N Ro Bogm gt s | ®Execute()
o 7| aGetClusterizerControl
THardClusterizerController THardClusterizerSKController [~ stGlistenzerControllery
{from UHardClusterizerControllery |~ F——7—7——— _______.....=
QExecute() >0
SExecute() SCreate() IResultClusteri
ZerTolnitilize
{from UICluste...)
QCenterClisterResnltClistarizari
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Anexo 9: b) Disefio de la clase controladora: TFuzzyClusterizerSKController

TFuzzyClusterCollection

{from UFuzzyClusterCollection)

Ssave()

TFuzzyClusterCollectioniew
(from UFuzzyClusterCollectionView) ¥

430

SEvaluate() 55
SExpand()
SGetClusteryiew() %
SSummarizer() ;
SCreate()

95aveDocTemp()

SKeywords() %

TDispersediatrix
(from UDisperse diatrix)

%_ldentifier : integer
% _RowCount : integer
< |%_ColumnCount : integer

= TWector
P {from UVector)
!%_Name : string

. s

TFuzzyClusterizerController

TFuzzyClusterizerSKController

(from UFuzz yClusterizer Controller)

SExecute()

SExecute()
OCreate)

IResultClusteri
zerTolnitilize
{from UICluste...)

SCenterClusterResultClusterizer()

TSKClusterOptionll
(from USKClusterOptionsll)

SFormCreate()

TSKClusterOptions
(from USKClusterOptions)

- ==
SEdit3Change()
SFormCreate()

TClustenzerlistUsedTolnitialize
{from UClusterizerListTalnitializeContraller)

SCreate)
SExecute()
SGetClusterizerController()
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Anexo 9: ¢) Disefio de la clase controladora: TOverlappedClusterizerController

THardClusterCollection
(from UHardClusterCallection)
& OverlappedCC : Boolean

TWector
(fram e ctor)

fp_Marme : string N
Save
”T‘ Yo<Propetty=> OverlappedCCQ)
A
—— s
THardClusterCiollectionV/iew // / TObject
(fram UHardCIustFrColIectlon\r’lew) Y / {from External References)
$Expand) 7 / Ei /|\
1d30)
¥<eyiivords() / |
! SGetClusterview) / :
| SSummarizer]) J TwerlappedOptions
! ¥Create() {from UCOverlappedOptions)
| / /
I /ﬁ P ®BoChange))
- - oChange
TDispersedhlatnx b ]l // /
. (fro.m UDispersediatrix) _ . “OverlappedOptions
Y |dentifier : integer Dispersedhatrix i /
e _RowCount : integer -~ | / HResult
% _ColumnCount © integer e {from External References)
I , | s
| / | - TGUID
I / TOwerlappedClusterizerContraller limm Extieme) HeiEEneee)
I
THard " lusterizerContraller :CenterCIusterResuItCIusterizerO e
ifrom UHardClusterizerController) - ‘Executeo TDistancelListController
’QrLllaeartelgterfaceO {from UDistanceController)
$Execute]) Py AddYRefo -DistanceListControlle
‘_Releaseo :GetDistanceo
T ; Create()
BoComputeClick() \ SExecute(
' y BoComputeListController
O Jr4 6 TBoComputeListContraller
. from UBoC teControll
IResultClusteri @ Dict (from UBaComputeContraller
zerTonitlize |[Bolnterface Istance SCreatel)
{frorm UICHste. .} {from UlBolnter_ ) {frorn UlDistance) ®GetBoComputel
SEyecutal

®CenterClusterResult Clusterizer)

SBoCompute)

®Distancel)
$Distancel)
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Anexo 10: Disefio de la clase TKeywords para la obtencidn de palabras claves

TWector
(fram I ector)

T Mame : string

%"Getltemﬂ
T}"Setltemﬂ
?’Get\falueﬂ
%"Set\r’alueﬂ
T}"Getlndexﬂ
?‘Setlndex[‘]
%"GetCnuntﬂ
?’SetCuuntﬂ
?‘Achalue@uickSnr‘[D
?‘DesValue@uickSnr‘[D
PndexQuickSort()
%"F"Dsrj
¥5There()
Shleani)
¥y alueQuickSort()
¥ndexQuickSart()
SCreatel)
SaddMewltem()
SPos()
‘Deleteltemﬂ
‘classifylj
¥narmalize)
%= <Property=> temsYector)
%= <Property=> Yalues() - Words
%= <Property=> Indexs()
%= <Property=> Count()
¥ <Property=> Narme()

Tk eyVWords
& Cluster : integer
_ 4
TKeyWWardslList S Getwaords()
. .ﬁGeWaluea[‘]
&P GetkeyWords() -_KeyWordsList SyyordCount()
Sadd() 21 ®lsThere()
SCount() 0.7 %addp
%5There() $Createl)
S <Property=> KeyWords() S <Property=> YWords()

%= <Property=> WordsYector()
%= <Property>> Yalues()

*{{Prupeny}} Cluster()
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Anexo 11: Disefio de la clase TClusterExtract para la seleccidn del extracto

TwordController
ifrom UnvordController)
& Path - strin
Ll g
& Maxlength : integer
$Creata)
$GetSentenceLine()
: SGatviord))
TSimpleyector Saddvyord])
{frorm USirmplet/ector) ®addSentecel)
& ftems: array of Integer :i;l;lgaragrapflg
ocumhe
EPGetCaurt() SFindDocurent)
@PGetlterns() $StoreDispTermSentMatrix)
gsetcgumg ‘StnreDispTermDncmMatri}{O
gsememgo ‘GetDispTermSentMatri}{O
¥zThera() - = $GetDispTermDocrmatrii)
) - %3
*Deleteg S - _ sopen)
SFindo) ~—{ ToummarizerCluster ®Save()
®Concat() (from USummarizer) ®0pen()
‘Mergelj ﬁ ‘LnadGramaticaIWnrdsO
SCuickSort() [ SSummarizerCluster() ®LoadStaticTreel)
:ﬂ:«:Eruper:y:}:} l(fuunt(? \ 7. / :E:;trr;gi:;tiféeoerguso
<<Property>> lterns
rery i AN - < | ~ /S Sz <Property>> MaxLength()
-_List=Sentece >< | >( .
N | e | THeyWards
\ | / (rom UKeyWWords)
TClusterExtract N | Y, & Cluster  integer
{frorn UClusterExtract)
& SenteceCount ; integer | @ Getwords)
®_Clusterldentifier  integer TSummarizerClusterController %ﬁg;‘é@aﬁﬁ%
b | — =
Yeroatal) ¥sThere()
$Save) SExecute() Sagd()
%2 <Property=> Clusterldentifier() ¥Create])
¥ooProperty s> ListSentece() Yo oPropertys> Words()
¥z <Property>> SenteceCount() Sz<Property>> WordsVector])
TAlgorithmController :“Pmpmh‘}’ Walues()
(from UAlganthmControllen slPlsgeity>® Cluele)

g _Mame : string

Yo oProperty > Mame()

De forma similar se define la clase: TClusterCollectionExtract.



