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Resumen

Resumen

La presente investigacion se realizd en el departamento de Mineria de Datos del
CENATAV, responsable del procesamiento y la extraccion de informacion en documentos
digitales en esta institucion. De ahi que su propdsito fuese la elaboracion de un método para
segmentar automaticamente textos por topicos sobre colecciones de documentos
cientificos-técnicos, logrando una cohesion Iéxica considerable de los segmentos que se
obtengan y evitando la innecesaria interrupcion de los mismos, con similar o superior
eficacia a otros métodos existentes. Para ello fue necesaria la elaboracion del Marco
Tedrico de la investigacion, estudiando y analizando de forma critica el estado actual de los
métodos de segmentacion por topicos, luego se disefio un nuevo método de segmentacion
por topicos, nombrado TextLec, que resultara mas adecuado que las anteriores propuestas y
finalmente se valido el método propuesto a partir de corpus textuales representativos del
universo investigado y su comparacion con algunos de los métodos encontrados. El trabajo
se justificod porque posee valor tedrico, novedad cientifica, relevancia practica y social, y
por su utilidad metodologica. Se sustentd en el uso de la cohesion Iéxica como sefial de
cambio de topico, del Modelo de Espacio Vectorial como forma de representacion de las
unidades textuales, de la medida del coseno para determinar la similitud entre dos unidades
textuales, de la teoria computacional de Skorochod’ko sobre la estructura lineal del
discurso y en el uso de una ventana de parrafos inferiores (por debajo) a cada parrafo, con
vista a localizar el parrafo cohesionado mas lejano a cada parrafo y evitar la interrupcion de

los topicos. Concluyéndose con la satisfaccion del objetivo propuesto.



Abstract

Abstract

This research was carried out at CENATAYV, particularly at the Data Mining department
which is the one in charge of processing and extracting information from digital documents.
Thus the objective was to develop a method to automatically segment texts by topics for the
scientific and technical collections and trying to achieve a strong lexical cohesion of the
segments that are obtained and avoiding the unnecessary interruption with a similar or
higher accuracy to other existing methods. For this aim it was necessary the elaboration of
the Theoretical Framework of the research, by studying and critically analyzing the related
works on thematic of segmentation by topic. Later it was designed a new methods of
segmentation by topic called TextLec, which aiming at outperforming the other proposals
and then the method was validated using text from the universe studied and we compared
it with some of the methods we found. This work was justified because of its theoretical
value as well as its novelty its social and practical relevance and its methodological
usefulness. It was supported by the use of lexical cohesion as a cue of topic change of the
Vector Space Model as a way to represent text units, the cosine measure to determine the
similarity between two textual units, the Skorochod ‘ko computational theory about the
linear structure of discourse and the use, for each paragraph of a paragraphs lower window
(paragraph below) to find the farthest cohesive paragraph inside the window and to avoid

topic interruptions. Hence, we have complied with the proposed goals.
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Introduccién

Introduccion

La informacion es algo de vital importancia para el avance de toda sociedad. El buen
resultado de las tareas que se hagan con este objetivo dependerd en gran medida de la
informacion que se sea capaz de obtener y procesar al respecto. Lo que ha provocado que la

informacion ocupe un lugar protagdnico en la actividad cotidiana del hombre.

Producto del notable aumento de las instituciones dedicadas a la investigacion, a la
docencia y al desarrollo de nuevas tecnologias, entre otras, el cimulo de documentos
electronicos de naturalezas disimiles es enorme y aumenta dia a dia. Hace s6lo unos afios se
necesitaban pocos datos para el desempefo de las distintas actividades sociales y laborales;
sin embargo, hoy ya no ocurre igual. Segun las estadisticas, las tres cuartas partes de la
informacion que se ha escrito en todo el mundo ha sido generada a partir de la ultima mitad
del siglo XX; por eso, a esta etapa, mas especificamente a partir de los afios 80, se le ha

llamado "La era de la informacion" [1] [35].

Esta informacion es almacenada y controlada mediante las computadoras,
permitiéndose que la misma pueda ser almacenada sin deteriorarse durante el tiempo que se
desee, a diferencia de lo que ocurre con documentos impresos. Pero, ademds de las
computadoras para controlar y almacenar grandes volimenes de informacion, cada vez se
hace més necesaria la existencia de herramientas automaticas eficaces y eficientes que

faciliten la comprension de dicha informacion'.

En Cuba existen algunas instituciones que se dedican al estudio y confeccion de dichas
herramientas, una de ellas es el Centro de Aplicaciones de Tecnologia de Avanzada,
CENATAV. Este Centro dispone de un Departamento para la gestion de la informacion
cientifico-técnica (ICT), que gestiona la documentacion impresa y digital; tales documentos
son usados por un numero considerable de investigadores, técnicos y estudiantes, tanto del

Centro como colaboradores externos. Ademas, dicho Centro cuenta con el Departamento de

" Sobre este fendmeno Mario Bunge, popular filosofo argentino, opiné lo siguiente: “La informacion en si
misma no vale nada, hay que descifrarla. Hay que transformar las sefiales y los mensajes auditivos, visuales
0 como fueren, en ideas y procesos cerebrales, lo que supone entenderlos y evaluarlos. No basta poseer un
cumulo de informacion” [7].
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Mineria de Datos, que es el responsable del procesamiento y la extraccion de informaciéon

en documentos digitales.

Algunas de las tareas de procesamiento de textos que realiza el Departamento de
Minaria de Datos son: la Recuperacion de Informacion, la Confeccion Automatica de
Restumenes, la Deteccion y Seguimiento de Topicos, entre otras. Pero, durante el estudio y
desarrollo de las soluciones de tales tareas, se ha detectado que existen problemas mas
especificos, los cuales han requerido de su estudio y del desarrollo de herramientas

automaticas para resolverlos.

Una de estas necesidades es una herramienta automatica que permita segmentar un
texto por topicos. Por ejemplo, en la Recuperacién de Informacion (IR, por sus siglas en
inglés), mas especificamente en la Recuperacion de Pasajes, se necesitan los métodos de
segmentacion por topicos para devolver los segmentos o pasajes mas relacionados con la
consulta que realizaria un usuario, en lugar del documento completo [22]. La confeccion
automatica de resimenes de textos también seria mas robusta si se tuviese conocimiento de
todos los subtdpicos que forman un documento, porque estos subtopicos se podrian utilizar
como guia para una seleccion balanceada de las ideas principales que conformarian el
resumen de todo el documento [2]. Como ultimo ejemplo, se tiene que en la Deteccion y
Seguimiento de Topicos, la segmentacion se necesita para la division en noticias
individuales de un flujo de transmision continua, teniendo en cuenta los cambios de topicos

de una a otra [46].

Aunque se han encontrado algunas aproximaciones para resolver el problema de la
segmentacion por topicos, los resultados que estas logran no siempre son de alta calidad,
debido a la perdida de cohesion y coherencia en algunos de los segmentos que se obtienen.
Por ejemplo, una de las deficiencias observadas es la incorrecta interrupcion de segmentos,
dejando fuera oraciones o parrafos; o sea, dejando inconclusa la informacion o el mensaje
contenido en un segmento. Cuando esto sucede, ademads, pueden obtenerse segmentos
espurios con esas oraciones o parrafos que no fueron incluidos dentro del segmento
correspondiente; también pueden obtenerse segmentos de baja cohesion al incluirse en

estos esas unidades textuales que quedaron excluidas de su segmento.
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Problema de investigacion: de las cuestiones anteriormente expuestas se infiere la
ausencia de un método adecuado con un que permita la segmentacién por topico de
documentos cientificos-técnicos digitales, para satisfacer las necesidades del Departamento

de Mineria de Datos del CENATAV.

Hipdtesis de investigacion: con la confeccion de un método de segmentacion por
topicos que permita lograr una cohesion léxica considerable de los segmentos y evitar que
la informacién contenida en estos quede inconclusa, sera posible lograr una segmentacion
automatica que mejore la eficacia de otros métodos existente, lo que proveera al
departamento de Mineria de Datos del CENATAV de una herramienta util para el
procesamiento de documentos digitales; particularmente, los documentos cientificos-

técnicos.

Objetivo general: Elaborar un nuevo método para segmentar automaticamente un texto
por tépicos sobre colecciones de documentos cientificos-técnicos, logrando una cohesion
l1éxica considerable de los segmentos que se obtengan y evitando la innecesaria interrupcion

de los mismos, con similar o superior eficacia a otros métodos existentes.

Objetivos especificos:

e FElaborar el Marco Tedrico o Marco de Referencia de la investigacion. Estudiar y
analizar de forma critica el estado actual de los métodos de segmentacién por
topicos.

e Diseiiar y desarrollar un nuevo método de segmentacion por topicos.

e Validar el nuevo método propuesto a partir de corpus textuales representativos del
universo investigado y su comparacion con los métodos mas relacionados, como via
de comprobacion y fiabilidad de la investigacion realizada, a partir de los resultados

obtenidos con la implementacion del mismo.

Valor tedrico y novedad cientifica: fundamentalmente radica en la formacion de un
conocimiento general sobre una tematica novedosa, Segmentacion por Topico, a partir de

los enfoques particulares con los que se ha tratado a la misma, asi como en la concepcion e
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implementaciéon de un nuevo método que permite segmentar un texto por topicos en

correspondencia con las necesidades planteadas.

Relevancia préactica y social: se observa con la contribucion al avance de
investigaciones tedricas y aplicadas en el area del procesamiento de textos, con vista al
desarrollo de herramientas automadticas que permitan a usuarios finales, organizaciones,
empresas, ¢ investigadores la segmentacion de documentos a partir de grandes volumenes

de textos y, con ello, mejorar la eficacia de las tareas indicadas.

Utilidad metodoldgica: esta muy ligada a su valor tedrico y a su novedad cientifica.
Sirve como una base de referencia para adquirir un conocimiento general sobre los
fenomenos involucrados en la problematica de la Segmentacioén por Tépicos, asi como de

los aspectos relativos a su solucion.

Materiales y métodos: de forma general el desarrollo de la investigacion se baso en el
método Hipotético-Deductivo. A partir de una hipotesis se arrib6é a una conclusidon que es
comprobada experimentalmente. Para esto fue necesario emplear recursos de calculos
matematicos y realizar procesamientos computacionales, asi como los procesos mentales,
logicos, analogicos, reflexivos y otros, que son propios de toda actividad de investigacion

cientifica.

Para estructurar este documento de Tesis se escogi6 dividirlo como sigue:

Introduccién: se centra en la ubicacion y esbozo del problema de investigacion, en las

necesidades y conveniencias de resolverlo y en los objetivos del trabajo.

Capitulo 1: se dan las nociones necesarias de algunos términos y fendmenos propios
asociados a los cambios de topicos, asi como a su identificacion. Ademas, se describen las
principales etapas de preprocesamiento del texto, las cuales son necesarias para obtener un
buen desempeio en la segmentacion. Se exponen algunos de los distintos enfoques y
métodos asociados a la segmentacion por topicos, asi como se comentan las principales

deficiencias de estos.
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Capitulo 2: se expone un nuevo método de segmentacion por topico que intenta mejorar
la eficacia de los métodos criticados en el capitulo 1, que resultaron mas adecuados a las

intenciones de esta investigacion.

Capitulo 3: se evalia y valida el método propuesto, empleando los métodos de
evaluacion de la segmentacion por tépico mas apropiados y corpus textuales

representativos del universo investigado.
Conclusiones: se exponen las conclusiones de la investigacion.
Recomendaciones: se exponen las tareas futuras a emprender con la investigacion.
Referencias bibliograficas: se relacionan las fuentes bibliograficas consultadas.

Anexos: se incluyen los datos con informacion complementaria, con vista a contribuir a

la mejor comprension de este documento de tesis.
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Capitulo 1

Segmentacion por topicos y trabajos relacionados

A través del estudio y andlisis de la literatura sobre el procesamiento de texto se han
encontrado varios métodos que se basan en distintas interpretaciones de la segmentacion de
textos. Una de las mas aceptadas estructura el problema de la segmentacion en dos clases:
la segmentacion por unidad textual (por ejemplo, parrafos [6], [9], [10]), y la segmentacion
por unidades de topicos. Este trabajo de tesis enfocard su atencion solo en el segundo

problema; o sea, en la segmentacion por topicos.

Alrededor de la problematica de la segmentacion por topico existen muchos aspectos
que deben ser considerados, tanto en el terreno computacional como en el lingliistico; por
ejemplo, la distincidon entre topicos y subtdpicos, la organizacion de los subtopicos en el
texto, las sefiales lingiiisticas que permiten identificar computacionalmente los cambios de
topicos, asi como también es necesario considerar los aspectos inherentes al
preprocesamiento computacional del texto original; es decir, es necesario conocer como
llevar el texto a un estado que permita su procesamiento eficaz y eficiente desde un punto

de vista computacional.

Este capitulo tiene la siguiente estructura: en la Seccidén 1.1 se dan algunas nociones
basicas de diferentes aspectos que son fundamentales para la comprension de la tarea de
segmentacion por topicos. En la Seccion 1.2 se exponen algunas de las principales sefales
lingiiisticas utilizadas para reconocer computacionalmente los cambios de topicos. Luego
en la Seccion 1.3 se comentan las etapas esenciales del preprocesamiento de documentos,
debido a su importancia para obtener resultados favorables en cualquier otro tratamiento
posterior. En la Seccion 1.4 se exponen algunos trabajos anteriores sobre segmentacion por
topicos, haciendo énfasis en sus aspectos esenciales. Por ultimo, en la Seccidon 1.5 se dan

las conclusiones de este capitulo.
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1.1 Segmentacion por tépicos

Cuando se comienza a leer se empieza a elaborar una primera idea de cual es el topico de lo
que se lee. Se entendera por topico en este trabajo aquello de lo que se habla, o a lo que se

refiere el texto o discurso’[5], [48]- [50].

El topico se desarrolla de forma secuencial y se va confirmando a medida que avanza la
lectura. Pero, mientras avanza la lectura es muy frecuente que se desarrollen nuevos
contenidos, los cuales determinan un cambio parcial de dicho topico; o sea, existe un topico
global para todo el discurso mientras se tienen tdpicos parciales, relacionados y
desarrollados secuencialmente para cada parte o segmento discursivo’. Estos topicos

parciales mas comunmente se les conoce como subtopicos [43], [44], [47].

Teniendo en cuenta lo anterior la tarea de segmentacion por topico se puede definir mas
formalmente como: el proceso automatico que identifica en un texto los cambios de

topicos, ya sean estos parciales o globales.

1.1.1 Segmentacion del discurso

La estructura de los subtdpicos en el discurso se puede asumir de varias formas. Segun los
estudios sobre la teoria computacional de la estructura del discurso, existen dos tipos de
estructuras de discurso: lineal y jerarquica. Estas estructuras se diferencian

fundamentalmente por el nivel de granularidad con el que se segmenta el discurso.

Una de estas teorias, propuesta por Skorochod’ko en 1972 y vigente en la actualidad,
plantea que el texto tiene una estructura lineal, la cual puede representarse por una red
semantica determinada por la presencia de las relaciones semanticas entre las unidades

textuales dentro de un documento (en este caso con unidades textuales el autor se refiere a

* El término discurso sirve para referir conceptos diferentes en distintos contextos, ademés de ser empleado en
ocasiones incorrectamente, prestindose a confusion. Con dicho término en este trabajo se estard haciendo
alusion a una forma escrita (texto) de comunicaciéon mas extensa que una oracion.

? Los estudios sobre el Analisis del Discurso establecen el acuerdo de que existe una estructura discursiva que
determina en gran medida la coherencia y evolucion del discurso, dividiéndose este Ultimo en unidades
llamadas segmentos discursivos. Estos a su vez pueden estar relacionados de diferentes modos. Pero, atn los
especialistas discrepan en cuanto a los tipos de relaciones que definen la estructura discursiva y los aspectos
del discurso que determinan dichas relaciones.
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oraciones o parrafos) [42]. Skorochod’ko determina la relacion semdntica en cuanto al
numero de palabras en comiin entre las unidades textuales. El planted, por ejemplo, que un
grafo completamente conexo pudiera indicar una discusion densa de un topico, mientras
que una cadena larga de conectividades podria indicar una discusion secuencial de un
topico. A continuacion en la figura 1.1 se muestran los cuatro tipos de texto propuestos por

Skorochod’ko, teniendo en cuenta la estructura de los mismos.

1) o o— o o
G_
) \ /
(3)
3 & 7
(4) 5
2 4
1 8 9

Figura 1.1. Tipos de textos propuestos por Skorochod’ko*.

La definicion de cada texto segun su estructura es la siguiente:
(1) Cadena: cuando solamente las unidades vecinas estan relacionadas.

(2) Anillo: cuando solo las unidades vecinas estan relacionadas, pero también existe

relacion entre la primera y la Gltima.

(3) Monolitico: cuando todas las unidades del texto se relacionan.

* Esta figura se extrajo del articulo original de Skorochod’ko referido en [42].



Capitulo 1 Segmentacion por topicos y trabajos relacionados

(4) Monolitico por partes: cuando hay porciones de texto que son monoliticas, pero hay

pocas conexiones entre estas porciones.

Seglin Skorochod’ko y como se puede observar en la figura, los documentos que tienen
una estructura de cadena resultan ser los mas faciles de segmentar, separando las unidades
textuales vecinas. Los que tienen una estructura de anillo también pueden ser segmentados
sin muchos problemas si estos se transforman previamente en una cadena; o sea, si la
relacion entre la primera unidad y la ultima se ignora entonces la estructura del documento
se convertiria en una cadena, la cual ya se conoce como segmentar. Los documentos
monoliticos por partes también pueden ser segmentados, descomponiéndolos por sus partes
monolitica, las cuales se asume que representan tdpicos individuales. Los textos
monoliticos son los que presentan el mayor problema para ser segmentados, porque todas

sus unidades textuales estan relacionadas.

En 1986 Grosz y Sidner a diferencia de Skorochod’ko, plantearon que el discurso
presenta una estructura jerarquica, estando compuesto por tres estructuras interrelacionadas:

estructura lingiiistica, estructura intencional y un estado atencional [11].

La estructura lingiiistica captura las relaciones entre unidades textuales consecutivas (o
adyacentes) y divide el texto en segmentos discursivos. Estos pueden incluir a otros
segmentos o estar incluidos en algiin segmento, conformandose de esta forma una jerarquia.
La estructura intencional se refleja en la estructura lingiiistica, la misma modela los
objetivos generales y los objetivos especificos de la discusion; comprende los propositos (o
intenciones) asociados con los segmentos discursivos y las relaciones entre dichos
propositos. Dichas relaciones son identificadas por la estructura lingiiistica a través de
indicadores lingiiisticos como los sintagmas de entrada, los cuales se ampliardn mas
adelante. El estado atencional, por su parte, refleja el foco de atencidon de los participantes
del discurso en la medida que este avanza, siendo la estructura lingiiistica la que restringe

los cambios en el estado atencional.

Estas diferencias entre las estructuras que puede adquirir el discurso evidencian una de

las complejidades de la tarea de segmentacion por topicos, dada por la naturaleza subjetivad
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de decidir los limites adecuados de los subtdpicos; es decir, lo que para algunos puede

resultar correcto o suficiente para otros no.

10
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1.2 Seiales que indican cambios o continuidad de tdpicos

Todos los métodos de segmentacion por topicos requieren del uso de indicadores o sefiales
lingiiisticas para identificar los cambios de topicos entre las unidades textuales. Tales
unidades textuales pueden ser lo mismo palabras, oraciones, parrafos o bloques de textos
formados por combinaciones de estos. Es necesario que se note que para seleccionar
adecuadamente una sefial u otra es imprescindible que se tenga en cuenta el tipo de texto
que se va a segmentar; por ejemplo, documento cientifico, narrativo, informativo u otro. A
continuacion se expondran algunas de dichas senales, distinguiendo, cuando sea necesario,

en qué situaciones son mas convenientes.

1.2.1 Cohesion léxica

Los resultados de varias investigaciones en el area de la segmentacion por topicos han
mostrado que la cohesion Iéxica es un elemento muy util para detectar los cambios de
topicos, asumiendo que las unidades textuales que estan fuertemente relacionadas por
cohesion Iéxica usualmente constituyen un segmento que abarca un tdpico simple, o lo

contrario si no estan relacionadas.

Cohesion léxica es un término lingiiistico que fue definido por Halliday y Hasan en
1976 como una de las relaciones de significado que existen entre las unidades textuales en
un texto [13], [14]. Segin Halliday y Hasan la cohesion léxica abarca dos aspectos
diferentes, la reiteracion y la colocaciéon’. En este trabajo solo se hara referencia al primero,
por ser este el que mas se utiliza en la deteccion de cambios de topico. Estos autores
definieron la reiteracion como una forma de cohesion léxica que se refleja a través de la

repeticion de un elemento léxico o a través del uso de su sinénimo, casi sindénimo,

> La colocaciéon es referida como la tendencia que tienen algunas palabras a co-ocurrir en un idioma
determinado. Tomando el mismo ejemplo que utilizan estos autores se puede ver que existe una relacion de
colocacion entre “smoking” y “pipe”, lo cual hace que la ocurrencia de “pipe” en la cuarta linea sea cohesiva
[14].
“A little man of Bombay/ Was smoking one very hot day/ But a bird called a snipe/ Flew away whit
his pipe/ Which vexed the fat man of Bombay”
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hiperénimo o hipénimo. De estos los mas utilizados han sido la repeticion y la sinonimia,

los cuales se explicaran brevemente a continuacion.

1.2.1.1 Repeticion

La repeticion, o mera reiteracion léxica, ocurre cuando se repite un elemento léxico en su

identidad material y semantica [24]. Esto puede verse el ejemplo siguiente.
Ejemplo:

Maria espero por el omnibus hasta las tres de la tarde. El omnibus la llevard junto a sus

padres antes de caer la noche.

Cabe destacar que un elemento léxico no necesita estar en la miasma categoria
gramatical para reconocerse como repetido; como ocurre con coma, comiendo y comida. La

ocurrencia de uno significa la repeticion de cualquiera de los otros [14].

La repeticion excesiva de palabras en el texto en ocasiones es mal empleada, porque
suele entorpecer la lectura del mismo, esto es considerado como un problema de estilo en la
redaccion. Por el contrario, un buen uso de este recurso puede indicar continuidad del
topico y del sentido. Ademas, en determinados tipos de texto la repeticion no sélo es
considerada como cuestion de estilo, sino que es necesaria y se exige. Esto ocurre, por
ejemplo, en los textos cientificos-técnicos, los cuales son el objetivo fundamental de la

segmentacion que se propondra en este trabajo.

La repeticion de términos no solo es muy usada por los métodos de segmentacion por
topicos. Existe un ntimero considerable de tareas de procesamiento que también la emplean.

Este hecho esta fuertemente ligado a que su calculo requiere de poco costo computacional.
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1.2.1.2 Sinonimia

La sinonimia o igualdad de semas® ocurre cuando se repite el significado de un elemento
léxico mediante otro elemento léxico o una frase. A continuacidon se muestran dos ejemplos

de sinonimia.
Ejemplo 1: cuaderno y libreta
Ejemplo 2: Ocaso y Caida del sol

Algunos autores plantean que no existe la sinonimia absoluta entre dos palabras o
frases, y que el uso de una u otra se determina por el contexto. Por ejemplo, dos palabras
como “planta” y “fabrica”, las cuales al parecer resultan muy similares, no siempre pueden
utilizarse como sustituta una de la otra; o sea, decir “‘como ha crecido la fabrica en los
ultimos meses” no es lo mismo que decir “como ha crecido la planta en los tltimos meses”.
Lo anterior muestra que la sinonimia, pese a ser un buen indicador de la continuidad de los
topicos en el texto, hace que los métodos de segmentacion que lo utilizan sean dependientes

del dominio.

1.2.2 Sintagmas de entrada

Los sintagmas de entrada son indicadores lingiiisticos de la estructura discursiva; en
ocasiones se denominan palabras indicio. Estos se encargan de guiar las inferencias que se
realizan en la comunicacion. Los sintagmas de entrada son expresiones tales como: pues

bien, en primer lugar, por su parte, dicho sea de paso y otras.

Algunos autores emplean sintagmas de entrada para identificar cambios de topicos que
son relativamente independientes del dominio [25]. Otros, en cambio, utilizan expresiones
indicios que son especificos del dominio. Esto implica que deba crearse una lista nueva de
sintagmas de entrada para cada fuente distinta de procedencia de los documentos que seran

segmentados. Realizar este trabajo manualmente es muy costoso, mientras que

% Sema es la unidad minima de significado lexical o gramatical. El conjunto de todos los semas de una palabra
es el significado o semema.
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automatizarlo también demanda un notable trabajo manual, requiriendo la creacion de
corpus anotados. No obstante, los sintagmas especificos del dominio se consideran mas
fiables para indicar los cambios de topicos; por ejemplo, en el dominio de los flujos de
transmisiones continuas de noticias es posible encontrar sintagmas de entrada muy
especificos como, por ejemplo, saludos (buenos dias o buenas tardes), los cuales ocurren
casi siempre al inicio de un segmento de transmision. Reinar, por ejemplo, utilizo una lista
de sintagmas de entradas que denomind domain cues [36], [37]. Esta lista fue construida
manualmente y separada en varias categorias (nueva persona, saludos, comienzos
introductorios, presentacion a proximas historias o de otros locutores); ¢l hace una division
en categorias porque considera que no todos los sintagmas de entrada sefialan un cambio de

topico con la misma fuerza.

1.2.3 Entidades nombradas

Las entidades son objetos en el mundo; por ejemplo, lugares o personas. El nombre de una
entidad es una frase que se refiere de manera tnica al objeto correspondiente, ya sea por su
nombre propio, acrénimo’, apodo o abreviacion. Algunos ejemplos de nombres de
identidad son: Rosa Maria, Castillo del Morro, CENATAV, etc. La anotacién o
identificacion de entidades nombradas siempre se hace de acuerdo al significado que estas
tienen en su contexto; o sea, la anotacion de las entidades depende de como se usan. Los
distintos estudios sobre este fendmeno han llegado al acuerdo de que existen cuatro tipos de

entidades nombradas [36]:

Persona: las entidades de persona estdn limitadas a humanos identificados por un

nombre, apodo o alias.

Titulo/Rol: titulos personales o roles. Estan limitados a titulos que se encuentran cerca

del nombre de la persona a la que describen.

7 La palabra acrénimo designa, por un lado, el término formado por la unién de elementos de dos o mas
palabras, constituido normalmente por el principio de la primera y el final de la segunda o, también, por otras
combinaciones; por ejemplo, telematica (telecomunicacion informatica).
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Organizacion: las entidades de organizacion estan limitadas a corporaciones,
instituciones, agencias de gobierno y otros grupos de gente definidos por una estructura

organizacional establecida.

Lugar: las entidades de lugar incluyen nombres de lugares definidos politica o
geograficamente (ciudades, provincias, paises, regiones internacionales, conjuntos de
agua, montafias). Los lugares incluyen también estructuras hechas por el hombre como

aeropuertos, autopistas, calles, fabricas y monumentos.

En el dominio de los flujos de transmisiones continuas de noticias las entidades
nombradas son muy futiles para la deteccion de los cambios de tdpicos por su poder
discriminante. La reiteraciéon de un mismo nombre de persona, organizaciéon o lugar, es
poco probable que se produzca en noticias sobre distintos topicos, convirtiéndose en un

indicio confiable de que dos piezas de textos estan dentro del mismo topico.

1.2.4 Primer uso de la palabra

Como se vio anteriormente en las secciones sobre la cohesion léxica y las entidades
nombradas, los cambios del uso de un conjunto de términos 1éxicos (vocabulario) permiten
detectar, con un buen grado de confianza, los cambios de topicos. Esta seccion, también,
refiere al primer uso de un conjunto de términos Iéxicos para indicar la entrada a nuevos
topicos. El niimero de palabras usadas por primera vez en un documento, logicamente
disminuye a medida que avanza el discurso porque el vocabulario del autor es finito;
ademads, también puede observarse que las ocurrencias de nuevos grupos de palabras en un

documento suelen coincidir con los cambios de subtopicos [21].

1.3 Preprocesamiento

Como se menciond en la seccién introductoria de este capitulo, existe una etapa
practicamente inviolable antes de comenzar cualquier tarea de procesamiento textual,
conocida comunmente como preprocesamiento. La necesidad del preprocesamiento se debe
fundamentalmente al aumento considerable de la diversidad o heterogeneidad del formato

de los documentos digitales y tiene el objetivo de mejorar el desempeno de las tareas
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propias de procesamiento. En esta etapa se genera como resultado un conjunto de palabras

o términos mas pequeio y de mayor calidad que el original.

En la etapa de preprocesamiento el texto sufre una serie de transformaciones necesaria
para facilitar la extraccion de informacion y por tanto facilita la deteccion de unidades
textuales relacionadas con un mismo topico. Dentro de estas se destacan la confeccion del
texto plano, la eliminacion de las palabras vacias y la extraccion de raices o lemas; las

cuales sera mas detalladas en las secciones que contintan.

Es indispensable destacar que no todos los autores consideran necesario realizar cada
una de las etapas mencionadas, e inclusos existe algunos que incluyen otras mas

especificas.

1.3.1 Conversion de documento a texto plano

Muchos de los formatos de textos digitales son propietarios como, por ejemplo, los “.doc”.
Esto hace que sea necesario llevarlos a un formato que sea abierto como los “.xt” ®.
Ademads, para aumentar el rendimiento de los sistemas de procesamiento de textos es
necesario hacer mas ligeros los documentos; o sea, minimizar el espacio que ocupan en
disco. Por otra parte, para la mayoria de las tareas de procesamiento de texto lo que suele
ser importante es el contenido del mismo y no su formato. Una de las formas mas populares

de resolver estas problematicas es la conversion de los documentos a archivos de texto

plano.

El texto plano, texto llano, o texto simple, como también se le conoce, son sélo
caracteres, solo texto sin formatear; es decir, sin codigos de tipos de letras, negritas,

cursivas, formatos de parrafos, etc.

En la etapa de creacion del texto plano en ocasiones se reducen las mayusculas a
minusculas, y generalmente se identifican y eliminan los signos de puntuacion y los

acentos, estos ultimos son frecuentes en algunos idiomas como, por ejemplo el espaiiol.

% Los formatos propietarios estin protegidos por una patente o derechos de autor. Los abiertos en cambio,
estan publicos, y son patrocinados, habitualmente, por una organizacion de estandares abiertos, y libre de
restricciones legales de uso.
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Después de este tratamiento queda eliminada toda la informacion que puede resultar
superflua en los documentos y se obtiene un fichero que esta listo para ser leido y

procesado por cualquier sistema.

1.3.2 Reduccién de palabras vacias

Las palabras vacias o stop words son palabras que se consideran carentes de utilidad; o sea,
que estan carentes de todo significado para alguna tarea o intencidn; por ejemplo, en la
segmentacion, los articulos no son adecuados a la hora de determinar la similitud por
repeticion de términos entre unidades textuales, debido a que es muy probable que

aparezcan en casi todas.

Entonces, previamente a la segmentacion, se crea una lista de términos vacios y se
verifica la presencia de cada palabra en la misma. Esta lista estd formada por las
preposiciones, conjunciones, articulos, pronombres, asi como todas aquellas palabras que

suelen ser poco discriminantes por su elevada frecuencia de aparicion en el texto.

1.3.3 Extraccion de raices o lemas

Las tareas de extraccion de raices y la extraccion de lemas pertenecen al nivel morfoldgico
del procesamiento del lenguaje natural, pero los términos lema y raiz 1éxica, en ocasiones,
tienden a ser confundidos, por lo que se creyo necesario definir cada uno para una mejor
comprension de las diferencias entre ambas tareas. El objetivo principal de dichas tareas es
obtener, en el minimo nimero de caracteres posibles, el maximo de informaciéon del

término.

La raiz léxica o lexema es la unidad léxica primaria de una palabra, que lleva los
aspectos mas significativos del contenido semantico y que no se puede reducir en
componentes mas pequetios. Por ejemplo, los términos hablan y hablando se reducirian a la

raiz habl.

El lema es cada una de las entradas de un diccionario o enciclopedia. El lema define un

conjunto de palabras con la misma raiz léxica, y que pertenece a la misma categoria
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gramatical (verbo, adjetivo, etc.). La lematizaciéon pretende normalizar los términos
pertenecientes a una misma familia y por tanto proximos en significado, reduciéndolos a
una forma comun o lema, que no coincide necesariamente con la raiz. Por ejemplo, los

términos hablan y hablando se reducirian al lema hablar.

1.4 Trabajos relacionados

En esta seccion se expondrdn las cuestiones principales de algunos de los métodos mas
relevantes dirigidos a la identificacion de unidades de topicos en el texto, haciendo énfasis
en los que resultaron estar mas relacionados con el problema a resolver. Dichas cuestiones
son basicamente: el tipo de texto sobre el que se trabaja, las sefales lingiiisticas utilizadas
para determinar la similitud entre las unidades textuales y los recursos utilizados, los
criterios empleados para identificar los cambios de topicos, asi como las deficiencias

fundamentales de estos métodos.

1.4.1 Segmentacion por topicos globales de Ponte y Croft

Ponte y Croft en 1997 propusieron un método de segmentacion que tiene como objetivo el
seguimiento de topicos de un programa de transmision de noticias y la identificacion de
topicos en una base de datos documental [34]. Este trabajo se enfoca en textos que tienen
oraciones relativamente pequefias, en los cuales las oraciones dentro de los segmentos de
topicos tienen relativamente pocas palabras en comun; estas caracteristicas realmente
tornan mas complejo el problema de la segmentacion. Ponte y Croft consideraron que las
oraciones son las unidades minimas de segmentacion; o sea, no se identifican segmentos
menores a una oracion. Estos autores hacen uso de una técnica de expansion de consultas,
mediante la cual intentan encontrar rasgos comunes entre las oraciones para facilitar la
identificacion de aquellas que corresponden a un mismo topico. Su método esta divido en

cuatro etapas fundamentales.

Como primer paso, se intenta encontrar las palabras o frases semanticamente
relacionadas entre un par de oraciones, usando el método de Anélisis de Contexto Local

(LCA por sus siglas en inglés) propuesto por Xu y Croft en [27]. Con el LCA cada oracioén
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original es vista como una consulta a la base de datos del LCA vy, a partir de cada consulta,
se retornan las 100 palabras o frases mas asociadas con ella. Estas palabras o frases

conforman conceptos que seran utilizados en lugar de la oracidn original.

Luego, se define una ventana’ de oraciones de tamaiio fijo con la cual se recorre todo el
texto para determinar la similitud de los conceptos asociados a las oraciones de cada
ventana. La similitud entre los conceptos de dos oraciones se determina segun la cantidad
de conceptos que ellas tienen en comun. Los autores utilizan una ventana para eliminar

calculos de similitud innecesarios entre oraciones que estan muy distantes en el texto.

El tercer paso consiste en asignar a cada ventana una puntuacion como posible
segmento. Dicha puntuacion se define como la suma de la similitud interna de la ventana
mas las sumas de las dos similitudes externas, derecha (o por debajo) e izquierda (o por

arriba). Tales similitudes fueron definidas de la siguiente forma:

e La similitud interna: es la suma de todos los valores de similitud entre las oraciones
de la ventana.

e La similitud externa derecha: es la suma de los valores de similitud entre cada
oracion de la ventana con cada oracion de la ventana adyacente derecha.

e La similitud externa izquierda: es la suma de los valores de similitud entre cada

oracion de la ventana con cada oracion de la ventana adyacente izquierda.

Finalmente, se pasa a determinar los segmentos, para lo que se considera cada posible
segmentacion; o sea, cada posible secuencia de topicos en los que pueda ser dividido el
texto. El objetivo es encontrar la mejor segmentacion en base a la puntuacion de cada
ventana con el menor costo computacional posible, para lo que se usa un método de

programacion dinamica.

Este método constituye una propuesta interesante para resolver el problema de la
segmentacion en textos muy pequeios donde la cantidad de palabras en comun que tienen

las unidades textuales es muy poca incluso puede ser nula. Pero, por lo general, los métodos

? Ventana es un término comun en la segmentacion por topicos, este se refiere a una pieza o bloque de texto
formado por un cierto nimero de unidades textuales, segun el interés de cada autor.
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que realizan expansion de consultas tienen la dificultad de que se restringen sélo a los
textos que coinciden con el idioma de la base de conocimiento utilizada, la cual
comunmente es un diccionario electrénico o un tesauro'. Por otra parte, usualmente el
procesamiento de dichas bases de conocimiento requiere de un alto esfuerzo ingenieril.
Ademéds, generalmente se corre el riego de que en el proceso de expansion se obtengan
muchos términos espurios, causando un solapamiento entre los conceptos de las oraciones

lo que provocaria imprecisiones en la segmentacion.

1.4.2 Segmentacion por tépicos globales de Stokes, Carthy y Smeaton

Stokes, Carthy y Smeaton en 2004 propusieron un sistema llamado SeLeCT, con similar
objetivo a la propuesta de Ponte y Croft [45], [46]. Este sistema toma un fichero que
contiene un flujo de transmisién continua de noticias con la intenciéon de retornar
segmentos del fichero que contengan noticias individuales. Para ello, los autores se enfocan
en la identificacion de secuencias léxicas en el fichero, definidas como un cluster de
palabras semanticamente similares, bajo el supuesto de que estos cluster de palabras pueden

coincidir con noticias individuales.

En el proceso de segmentacion de SeLeCT se distinguen tres etapas. En la primera se
seleccionan y preprocesan los términos que los autores consideraron claves; algunos de

estos fueron sustantivos comunes, sustantivos compuestos y adjetivos.

En la segunda etapa se crean las secuencias léxicas, buscando las relaciones entre los
términos resultantes de la primera etapa, utilizando el tesauro WordNet y algunas reglas de
estadisticas de co-ocurrencia (por ejemplo, Osama bin Laden y the World Trade Centre)
para determinar los términos semanticamente similares. El procedimiento se basa en un
algoritmo de clustering single-pass; donde la primera secuencia léxica se obtiene a partir
del primer término, el cual se toma como semilla. Luego, cada término subsiguiente se
afiade a una secuencia existente si este esta relacionado con al menos otro término en dicha

secuencia. Ademas de la similitud, el método exige que el término se afada a la ultima

' Un tesauro es una herramienta que permite encontrar las palabras que mejor expresan un concepto, a
diferencia de los diccionarios que explican el significado de las palabras.
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secuencia actualizada mas similar a él. Por otra parte, exige que la distancia entre dos
términos relacionados sea menor que un nimero maximo de términos que estara en
correspondencia con la fuerza de la similitud entre los términos; o sea, mientras mayor sea
la similitud mayor sera la distancia permitida entre los dos términos. En resumen, el
procedimiento basicamente consiste en afiadir un término a la secuencia si este se considera
« - p . . : : .

aceptable” bajo las condiciones anteriormente mencionadas, de lo contrario este término

serd la semilla de una nueva secuencia, asi hasta que todos sean ubicados.

Por tltimo, en la tercera etapa se identifican los limites de los segmentos. Para ello,
primeramente se determina la fuerza del limite entre cada par de oraciones consecutivas del
texto, w(i, i+1), donde la fuerza del limite entre las oraciones i y i+1 serd la suma del
numero de secuencias léxicas que terminan en la oracidén i mas el nimero de las que
comienzan en la oracion i+1. Cuando se ha calculado la fuerza del limite entre todas las
oraciones consecutivas, se obtiene la media de estos valores con aquellos que son distintos
de cero. Esta media se considera como la fuerza minima permisible para que un punto entre

dos oraciones consecutivas sea considerado como limite de segmento.

Luego, estos posibles limites son filtrados, identificando aquellos que distan a menos de
una cota maxima de oraciones, y dejando solamente el que tenga el valor de fuerza mas
alto. Cuando los valores de fuerza coinciden se escoge el mas lejano en el texto. Estos
autores consideraron que la cota debe ser un valor tan pequefio que no sea una longitud

razonable para una noticia.

SeLeCT tiene una caracteristica relevante que consiste en asumir que las palabras que
tienden a co-ocurrir juntas en el contexto de las noticias suelen estar relacionadas
semanticamente, lo que permite identificar con mayor exactitud las noticias individuales en
un flujo de transmision continua. Con este fin también utiliza el tesauro WordNet, pero esto
trae como consecuencia la presencia de algunas de las principales dificultades de la
propuesta de Ponte y Croft, en cuanto a la imposibilidad de segmentar otros textos escritos

en un idioma que no corresponda con el del tesauro.
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1.4.3 Segmentacion jerarquica del discurso de Morris y Hirst

El trabajo de Morris y Hirst en 1991 se destaca dentro de los muy pocos métodos de
segmentacion dirigidos a determinar la estructura jerarquica del discurso. En esencia, estos
autores, al igual que Stokes, Carthy y Smeaton, identifican secuencias léxicas en un texto
pero, en este caso, para reconocer la estructura jerarquica del discurso propuesta por Grosz
y Sidner [31]. Ellos consideran que dichas secuencias son un buen indicador de la
estructura del texto, bajo el supuesto de que estas son un resultado directo de unidades
textuales que tratan sobre una misma cosa; o sea, que las secuencias 1éxicas determinan
segmentos de textos con una fuerte unidad de significado. Tales secuencias se definieron
como: secuencias o cadenas de texto formadas por palabras cercanas relacionadas mediante

cohesidn 1éxica.

Morris y Hirst comienzan por seleccionar las palabras candidatas a formar parte de la
secuencia léxica. Ellos no consideraron los pronombres, las preposiciones ni otras palabras

de alta frecuencia en el texto.

Luego, para determinar las secuencias léxicas, se apoyaron en la cuarta edicion del
Roget's International Thesaurus, desarrollada en 1977. Este tesauro no estaba en un formato
legible para ser leido por la computadora, debido a esto los autores se vieron obligados a

construir manualmente las secuencias léxicas.

El tesauro agrupa las palabras por categorias bésicas, y cuenta con un indice que indica
en cudl categoria estd cada palabra. Por otra parte, hay tres niveles anteriores al nivel de las
categorias basicas; el nivel superior estd formado por ocho clases (abstract relations, space,
physics, matter, sensation, intellect, volition, and affections). Cada clase se dividio en
subclases, y estas en sub-subclases, adquiriendo el tesauro una estructura jerarquica. Las
categorias estan separadas en pares que tienen como etiquetas palabras que son antonimos;
por ejemplo life y death. Cada categoria contiene una serie de parrafos para agrupar las
palabras mas relacionadas. Dentro de cada parrafo los grupos de palabras mucho mas
relacionadas se separan por punto y coma, y estos grupos pueden tener referencias cruzadas

0 punteros a otras categorias o parrafos relacionados.
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Para construir las secuencias, se consider6 que dos palabras pertenecian a una misma
secuencia si se encontraban una de otra a una distancia de pocas oraciones y si estaban
relacionadas mediante cohesién léxica, cumpliendo alguna de las cinco condiciones

siguientes:

1. Tienen una categoria comun en sus indices de entradas.

2. Una tiene una categoria en su indice de entrada que contiene un puntero a una de las
categorias de la otra.

3. Una es etiqueta de una de las categorias de la otra

4. Tienen categorias que estan en clases o subclases relacionadas semanticamente.

5. Tienen una categoria que tiene un puntero a la misma categoria.

Los autores, también identifican cudles secuencias estan a continuacion de otra y cuales

estan incluidas dentro de otras.

Este método logra segmentar los textos a un nivel fino de detalle; pero, como puede
observarse, el mismo es muy dependiente de la estructura del tesauro que se utilice y del
idioma del mismo. Ademads, debe notarse que acceder y procesar automaticamente dicho
tesauro para identificar las secuencias léxicas, teniendo en cuenta las cinco condiciones
especificadas por los autores, requiere de un gran esfuerzo ingenieril. Por otra parte,
seleccionar las palabras que estan relacionadas por cohesion Iéxica mediante este proceso,
donde no se cuantifica la fuerza de dicha relacion, restringe la seleccioén a los criterios

utilizados para construir el tesauro.

1.4.4 Segmentacion jerarquica del discurso de Gruenstein, Niekrasz y Purver

Gruenstein, Niekrasz y Purver en 2005 y 2006 crearon una arquitectura de un asistente
automatico de oficina para representar, anotar y analizar el discurso desarrollado durante
una reunion [12], [32]. Su objetivo es crear componentes que permitan comprender y
resumir una reunion, asi como ayudar a la confeccion colaborativa de documentos durante
el curso de la misma. Como parte de esta herramienta ellos propusieron un esquema de
anotacion de reuniones, enfocandose en dos tipos de estructuras de anotacion. Una para

marcar aquellas partes mas relevantes a la reunion o aquellas partes de la reunion donde se
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toman acuerdos que deben ser cumplidos por algunos participantes luego de concluida la
reunion. Y otra para la segmentacion secuencial y jerarquica de la reunidon en diferentes

topicos.

Para la segmentacion por topicos estos autores propusieron un esquema de anotacion
jerarquico de dos niveles. En el nivel superior la reunidon se segmenta completa y
secuencialmente. Los limites de segmentos se ponen en los puntos del discurso donde
ocurren interrupciones muy notables; ademas, en aquellos puntos a partir de los cuales el
topico del discurso cambia considerablemente. En el nivel inferior del esquema, los
segmentos mayores son opcionalmente subsegmentados sin que exista solapamiento entre
los nuevos segmentos que se obtienen. Los segmentos menores significan una digresion

temporal o una discusion mas enfocada del topico del segmento mayor.

Se crearon cuatro nombres de tdpicos reservados para aquellas partes que suelen ser

estandares a todas las reuniones:

e Agenda: parte de la reunidn en que la agenda se presenta y se discute

e Introduccion: discurso que da inicio oficial a la reunion

e Final: discurso que concluye oficialmente la reunion

¢ Dificultades técnicas: un periodo de la reunidon en que hay dificultades técnicas con
el equipo magnetofonico.

e Digitos: porcion dedicada a tareas de lectura de digitos que se encuentran en el

corpus de reuniones ICSI'".

Salvo la Agenda, los autores consideraron que el resto de los nombres reservados tienen
el propdsito de resaltar porciones de la reunidon que no se consideran partes propias de esta.
Ademas de estos nombres, se les da la posibilidad a los anotadores (personas que realizan
las anotaciones) de poner nombres descriptivos a los topicos que identificaban sin ninguna
restriccion de formato. Por otra parte, los anotadores estan libres de asignar limites de

segmentos en cualquier parte del discurso; por ejemplo, un cambio de locutor no tenia que

'""El corpus ICSI tiene una porcién dedicada a la tarea de lectura de digitos, en la que los participantes de las
reuniones leen en voz alta largas cadenas de digitos. Esta tarea fue designada para proveer un conjunto de
entrenamiento de vocabulario restringido para desarrolladores del reconocimiento del habla.
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coincidir necesariamente con un cambio de topico, en cambio un topico podia comenzar y

terminar durante la intervencion de un locutor.

Estos autores comentaron que se encontraban desarrollando un segmentador
automatico, entrenando un clasificador con las anotaciones que ellos obtuvieron de 65
reuniones de los corpus ICSI y ISL [8], [26]. No obstante, este esquema de segmentacion
representa un primer paso muy positivo, debido a que son muy pocos los trabajos de
segmentacion jerarquica que se han realizado hasta el momento. Ademas, estos autores
experimentan en un dominio que tampoco ha sido muy explorado, discursos en los que

intervienen mas de un locutor.

1.4.5 Segmentacion lineal del discurso de Kozima

Dentro de esta problematica se destaca como uno de los primeros trabajos el de Kozima en
1993; este tiene como foco de atencién a los textos narrativos' [29]. Este autor propuso un
indicador de la estructura del texto, al cual llamo6 Lexical Cohesion Profile, (LCP). Con el
LCP se registra la cohesion 1éxica mutua entre todas las palabras de una cadena de texto vy,
en base a estos valores, se identifican los limites de los segmentos bajo el supuesto de que

un alto valor de cohesion refleja en buena medida la unidad seméntica del segmento.

El LCP de un texto 7 de n palabras, T = {wl, Wy,eee Wy, }, se definid como una secuencia
de cohesiones léxicas LCP = {c(Sl ), c(S2),...,c(S, )}, donde S; es una cadena de texto que

se forma mediante una ventana de palabras de tamafo fijo, que tiene su centro sobre la i-

¢sima palabra de 7.

El primer paso del método de Kozima es determinar la cohesion léxica c¢(S;) de las
cadenas de textos, calculando la similitud entre las palabras de la cadena con ayuda de una
red semantica que se va construyendo sistematicamente desde el diccionario inglés
Longman Dictionary of Contemporary English, LDOCE, [28]; esta red fue nombrada

Paradigme. Cada palabra w del texto se asocia a un nodo en la red Paradigme. Para cada

12 Un texto narrativo responde a “qué pasa”. En estos textos se cuentan hechos reales o de ficcion que le
suceden a los personajes que participan. Tales hechos conducen al lector de una situacion final a una inicial.
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palabra se determina un valor de importancia s(w)e [0, 1]. Este valor es la relaciéon que
existe entre la frecuencia de la palabra w en un corpus determinado y la cantidad de
palabras de dicho corpus'’. Ademas, para cada secuencia de texto S; existe un patrén de

activacion P(S;) que se produce activando el nodo de cada weS; con una fuerza de

s(w)2 /Y s(w;). Entonces ¢(Si) se determina mediante la siguiente expresion:

c(S;) = D s(wya(P(S;),w), (1.1)

wes;

donde a(Pi(S;),w) es el valor de actividad del nodo asociado con w en el patron P(S;). El

autor intenta representar en c(S;) la homogeneidad semantica de S..

Luego, considerando los valores registrados por el LCP, se especifica un limite de

segmento bajo las siguientes suposiciones:

1. Si la secuencia §; estd dentro de un segmento, entonces S; tiende a ser cohesiva y el
valor de ¢(S,) tiende a ser alto.
2. Si la secuencia §; atraviesa un limite de segmento, entonces S; tiende a variar

semanticamente y el valor de ¢(S) tiende a ser bajo.

Estos autores emplean un método muy interesante para calcular la similitud entre las
palabras, que permite determinar la cohesion Iéxica de una pieza de texto en la cual existen
pocas palabras repetidas, como es el caso de los textos narrativos, brindando informaciéon
sobre la homogeneidad semantica de dicha pieza. No se conoce que el método de
segmentacion que estos autores proponen haya sido probado para otros géneros. Una de las

causas es que requiere una red semantica para calcular las puntuaciones del LCP, la cual no

" Para estimar la importancia de una palabra se utilizé el West's corpus (1953), segiin los autores este corpus
contaba con 5,487,056. Por ejemplo, la importancia de la palabra red y la palabra and, que aparecieron con
una frecuencia de 2,308 y 106,064 respectivamente, se determind6 de la siguiente forma:

s(red) = —1022308/5487056) 5 0cc
— log(1/5487056)
s(and) = —108106064/5487056) _ (0o
— log(1/5487056)
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estd publicamente disponible [36]. Por otra parte, para aplicar este método sobre otro
idioma distinto al inglés seria necesario contar con diccionarios del idioma de interés que

permitan un tratamiento computacional.

1.4.6 Segmentacion lineal del discurso de Hearst

Otra de las propuestas de segmentacion lineal es la de Hearst de 1993 a 1997, que
constituye uno de los estudios mas interesantes y completos sobre a la identificacion de
estructuras de subtopicos [15]-[22]. Hearst propuso un método que intenta dividir textos
explicativos'* en unidades de discurso de multiples parrafos, al que denominé TextTiling.
El autor asumidé que este tipo de texto tiene una estructura monolitica por partes que la
misma puede ser reconocida utilizando més de una sefial lingiiistica como, por ejemplo, la
cohesion léxica o el primer uso de la palabra, suponiendo que: si un grupo de términos
Iéxicos o vocabulario se usa durante el curso de la discusion de un subtdpico y este

subtopico cambia, entonces una porcion significativa del vocabulario cambia también.

TextTiling se inicia con una fase de preprocesamiento. En dicho preprocesamiento se
eliminan los stopwords y se extraen las raices léxicas de los términos; ademas, los
documentos se dividen en secuencias, o seudo-oraciones, de un tamafio predefinido de los

términos resultantes sin considerar los signos de puntuacion.

Luego, se procede a determinar una puntuacion Iéxica para los espacios entre grupos de
seudo-oraciones. TextTiling propone un método para calcular dicha puntuacién que se basa
en la repeticion de términos como mecanismo de cohesion léxica'’. Dicho método de
puntuacién compara bloques adyacentes de seudo-oraciones y asigna una puntuacioén de
similitud entre estos bloques, teniendo en cuenta la cantidad de palabras que ellos tienen en

comin. Los bloques se forman por una cantidad especificada de seudo-oraciones, se

' Un texto explicativo se desarrolla en base “al por qué y al cdmo™; o sea, no se limita a informar, sino que se
define por su intencion de hacer comprender a su destinatario por qué un fendmeno o un acontecimiento actua
de un modo determinado.

!> Hearst propone el uso de més de tres métodos para calcular las puntuaciones léxicas, repeticion de términos
en un bloque de texto, primer uso de la palabra, y confeccion de secuencias léxicas de términos relacionados,
pero este ultimo método los autores decidieron no incluirlo en TextTiling. En este trabajo solo se hace alusion
al primero porque tiene varias aspectos coincidentes con el método que se propone en este trabajo de tesis.
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representan mediante el modelo de espacio vectorial y la similitud entre ellos se calcula

usando la medida del coseno.

Sean dos bloques de texto b; y by, cada uno con kseudo-oraciones, donde
by ={Si_g».sS;} Y by = {SHL ...,si+k+1}, la puntuacion léxica del espacio i entre estos

bloques, corresponde a cuan similares son las seudo-oraciones desde la i —1 a la icon las

seudo-oraciones desde la i +lala i+ k +1.

Finalmente se pasa a la identificacion del limite. Teniendo en cuenta la puntuacion
Iéxica, se asigna una puntuacion de profundidad a cada espacio entre oraciones donde
ocurra un valle. Un valle, segun el autor, son los puntos donde baja dicha puntuacion
léxica; el autor para determinar esto utiliza un valor umbral que se basa en el promedio de

las puntuaciones léxicas.

La puntuacion de profundidad del valle corresponde a cuan fuertemente cambiaron las
sefales para un subtopico a ambos lados del valle, basandose en la distancia desde el valle a
los dos picos que lo forman. En otras palabras, si una baja puntuacion léxica es precedida y
sucedida por una alta puntuacion Iéxica esto se asume como indicador de un cambio en el
vocabulario, que correspondera, segun lo supuesto, con un cambio de subtdpico. Lo
anterior se puede ilustrar mediante un ejemplo hipotético, utilizando de apoyo la figura 1.2.
similar a la que uso6 el autor en su trabajo, teniendo en cuenta que el eje x representa los
espacios entre los bloques y el eje y las puntuaciones 1éxicas de estos espacios. Segun este

ejemplo, la puntuacion de profundidad para el punto i serd (y;; - yiz) + (vis- yiz)-

Yi3

T

Figura 1.2. Curva de puntuacion 1éxica de los espacio entre los bloques.
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Luego, las puntuaciones de profundidad se ordenan y se usa este orden para determinar
los limites de los segmentos, siendo las posiciones con puntuaciones mas altas las de mayor

probabilidad para que ocurran los limites.

Este algoritmo puede resultar adecuado si se aplica sobre documentos cientificos-
técnicos, ya que estos generalmente estan formados por multiples parrafos que
explicitamente explican o ensefian sobre un tépico, y en los cuales suelen repetirse
frecuentemente las palabras mas relacionadas con dicho topico. Ademas, no hace uso de
tesauros o diccionarios electronicos para identificar las unidades textuales relacionadas por
cohesion léxica, sino que emplea el modelo de espacio vectorial para representar dichas
unidades y la medida del coseno para calcular la similitud entre estas. Pero presenta una
dificultad que provoca que segmentos que contienen subtOpicos simples sean
interrumpidos; esta dificulta provoca, ademaés, que la cantidad de segmentos obtenidos
sobrepase considerablemente la cantidad que se considerada como valida. Esto ocurre
cuando existe un parrafo corto u otro como, por ejemplo, citas textuales o parrafos que
ejemplifiquen una determinada situacidon, que interrumpe una cadena de parrafos
cohesionados. TextTiling no detecta esto; en cambio, cuando la puntuacion léxica decrece
notablemente en una zona del texto, se reconoce como un valle y es muy probable que se

asigne un limite de segmento.

1.4.7 Segmentacion lineal del discurso de Heinonen

Heinonen en 1998, similar a Hearst propuso un método para la segmentacion lineal de
textos de multiples parrafos. Pero, a diferencia de Hearst, su método emplea una ventana
que recorre todo el texto y determina para cada parrafo su parrafo mas similar dentro de
ella, con vista a disminuir el efecto que tienen sobre la segmentacion algunos parrafos
como los mencionados en el caso de Hearst [23]. Este método de segmentacion es
esencialmente util cuando se necesita controlar la longitud de los segmentos. Heinone usa
un método de programacion dindmica para garantizar como resultado una segmentacion
optima, teniendo en cuenta la longitud y la cohesion Iéxica de los segmentos que se

obtengan.
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Primeramente, al igual que en TextTiling, el autor propone que el texto pase por una
etapa de preprocesamiento para eliminar los stopwords y reducir la palabras a su raiz
Iéxica. Luego, los parrafos se representan usando el modelo de espacio vectorial y la
similitud entre los parrafos se calcula, basada en la repeticiéon de términos, mediante la

medida del coseno, también similar a como se hizo en TextTiling.

Posteriormente, se construye un vector de cohesion (Cohe;...Cohe,) con todos los
parrafos del documento, donde a cada parrafo se le asocia el valor de similitud mas alto que
se obtuvo dentro de su ventana, la cual estd formada por varios parrafos a su alrededor,

parrafos por encima y parrafos por debajo.

Luego, se procede a determinar los limites de segmento utilizando un método de
programacion dindmica. El método considera todas las segmentaciones posibles y
determina la de minimo costo. El algoritmo calcula, de forma secuencial del primero al

ultimo, el minimo costo de segmentacion por parrafo considerando la siguiente expresion:

Cost; = min(CostS(Sf)...CostS(LS'l.1 ), (1.2)
Costy=0 , Cohe, =0, (1.3)

CostS(S} ) = Flon(S,, )+ Cohe,_, +Cost,_,, (1.4)
Flon(S,, )= clen(" cantidad de palabras en S;.",p,h), (1.5)

donde Cost; es el costo de segmentar el texto que se forma desde el parrafo i hasta el
primer parrafo, como si esta porcion fuera un texto independiente; o sea, en cada iteracion
se divide el problema de segmentar el texto completo en el subproblema de segmentar s6lo

la porcion de texto que se forma desde cada parrafo hasta el primero.
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1

Cada porcion de texto puede segmentarse de varias formas S/,8/™',..,S], segin la

cantidad de parrafos que este tenga, donde S/ corresponderd a la segmentacion que separa
al parrafo i del resto, S''a la segmentacién que incluya a i en un segmento con i-1 pero
separados del resto; asi sucesivamente. Esto hace que se tenga un costo CostS( S,-k ) por

cada forma de segmentacion, el cual se determina en relacion a la longitud Flon(S, ) del

segmento S, , a la cohesion léxica del parrafo k-1 con su entorno, Cohey.1, y el costo de la

solucion anterior, Costi.1; o sea, el costo de la segmentacion de la porcion de texto del

parrafo k-1 al primero.

Como puede verse el algoritmo considera la longitud de los segmento. Para esto utiliza
una funcion de costo de longitud, clen(x, p, h), que determina la correspondencia entre la
longitud de un segmento y la longitud deseada para este; donde x es la longitud real del
segmento, p la longitud deseada, y # un parametro de escala para ajustar el peso de las

longitudes.

Entonces, como el objetivo es obtener la segmentaciéon de minimo costo, Cost; sera
igual al menor de todos los costos de segmentar la porcién de texto correspondiente a i.
Ademads, por cada parrafo se determina su limite de segmentacién, que serd el ultimo
parrafo del segmento anterior al segmento que lo contiene. Este limite queda determinado

por la expresion:

1.6
LimP, =k —1 donde Cost, = CostS(S} ). (19

Lo anterior se puede ilustrar mejor mediante el siguiente ejemplo hipotético. Si se tiene
un texto de tres parrafos, se comienza por determinar el costo de segmentacion hasta el
parrafo 1, el cual depende solamente de su longitud, porque solo hay una Unica forma de
segmentarlo. Luego, en el segundo paso, se comienza a complicar el proceso, porque el

costo de la segmentacion hasta el parrafo 2 (Cost;) ya depende de la primera solucion,

Cost, = min( CostS( S22 ),CostS( S; )). Ya, en el tercer paso, la segmentacion se complica
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aun mas, quedando Cost, = min(CostS(S; ),CostS(Sy ),CostS; ), donde el costo de S;
dependera de la  solucion tomada en el segundo paso; o  sea,

CostS; = Flon( Sy )+ Cohe, + Cost, .

Heinonen logra determinar una correspondencia Optima entre la longitud de los
segmentos que se obtienen, la longitud deseada para estos y el valor de similitud asociado
con cada parrafo, y logra disminuir el efecto de los parrafos que pueden interrumpir un
segmento. Sin embargo, su método también tiene un inconveniente. El vector de cohesion
del documento asocia cada parrafo con el valor de similitud mas alto en su ventana, pero
este valor puede pertenecer tanto a la similitud con un parrafo que esté por encima como a
un parrafo que esté por debajo del parrafo en cuestion. El algoritmo — teniendo en cuenta tal
valor y no distinguiendo esta situacion — puede decidir la inclusion de un parrafo en un
segmento que estd por debajo de ¢l. Como puede observarse, permitir que la alta similitud
se observe con parrafos por encima, para decidir la inclusion de un parrafo en un segmento
por debajo de él, es incorrecto. Esto debilita uno de los presupuestos del método,
posibilitando que obtengan segmentos de baja cohesion Iéxica en los cuales existan parrafos
que no sean similares al resto de los parrafos que lo forman y que, en cambio, lo sean a
otros que se encuentran en un segmento contiguo. Ademds, este método tiene otra
dificultad, requiere de la especificacion de la longitud aproximada de los subtopicos, la cual
realmente es un valor impredecible y que no suele ser el mismo para todos los subtdpicos
de un texto. Otra dificultad relacionada con la especificacion de la longitud se produce
cuando se intenta establecer una correspondencia entre esta y la longitud real del segmento
que se forma, porque esto provoca la interrupcion de un subtdpico cuando el algoritmo

determina que se produce esta correspondencia.

1.5 Conclusiones parciales

Tras la exposicién de los aspectos esenciales sobre la segmentacion por topicos y la
exposicion de varios trabajos relacionados con esta tarea, puede concluirse que la

identificacion adecuada de los limites de los tdpicos es una tarea compleja del
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procesamiento de textos. Dicha tarea comprende la segmentacion del texto en tdpicos

globales y la segmentacion del discurso, pudiendo ser esta ltima jerarquica o lineal.

Otra conclusion importante que puede sacarse de este capitulo es que, para lograr un
buen desempefio en cualquier método de segmentacion por topico debe hacerse una
adecuada seleccion de las sefales o indicadores lingiiistico que indican los cambios de
topico, teniendo en cuenta que esta seleccion debe estar en correspondencia con el tipo de

texto que se va a segmentar y del propdsito de esta.

Ademas, se hizo evidente la necesidad de pasar por una etapa de preprocesamiento de
texto, con vista aumentar la calidad del proceso de segmentacion en cuanto a eficacia y

eficiencia.

Por ultimo se puede concluir que aunque se han realizados varias aproximaciones en el
area de la segmentacion por topico, ain quedan aspectos que no han sido muy explorados.
En este trabajo de tesis se evaluaron como los métodos mas relacionados los propuestos por
Hearst y Heinonen, porque su segmentacion se enfoca en textos de caracteristicas similares
a los que resultan de interés para este trabajo de tesis; ademas, estos métodos no dependen
de una base de conocimiento, como son los tesauros y diccionarios electronicos, para
identificar unidades textuales relacionadas por cohesion léxica. No obstante, las propuestas
de estos autores presentan algunas dificultades, las cuales se indicaron en este capitulo al
final de la exposicion de dichas propuestas. Tales dificultades se consideran en el método

que se propone en el proximo capitulo.
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Capitulo 2

IMeétodo TextLec: propuesta para la segmentacion
por topicos en textos cientificos-tecnicos

Dadas las limitaciones detectadas en los métodos de segmentacion evaluados, se hizo
necesario concebir una nueva propuesta que supere dichas limitaciones, con vista a obtener
un producto que satisfaga las necesidades expuestas. La nueva propuesta redunda en un

método de segmentacion nombrado TextLec.

El método TextLec serd expuesto en detalles en el presente capitulo, para lo cual se
escogid la siguiente estructura. En la Seccion 2.1 se mencionan las caracteristicas
relevantes a la segmentacion de los textos en los que se enfocara TextLec. Posteriormente,
en la Seccion 2.2 se expone el funcionamiento del método. En la Seccidn 2.3, por tltimo, se

dan las conclusiones del capitulo.

2.1 Caracteristicas de los textos

Este trabajo se enfocara en la segmentacion de textos cientifico-técnicos. Los textos de este
tipo usualmente son textos de multiples parrafos que explicitamente explican o ensefian
sobre un topico. El universo de las palabras utilizadas, para expresar dicho topico, se situa
en cualquier &mbito de la ciencia y la tecnologia y las mas significativas, en relacion a
dicho tdépico, usualmente se repinten con mds frecuencia que el resto. Esta ultima
caracteristica se extiende a los subtdpicos; es decir, en cada subtdpico las palabras mas
frecuentes son las mas relevantes a €l. Esto hace valido suponer que, en este tipo de texto,
la repeticion de términos es un elemento confiable para identificar aquellas unidades

textuales que estan relacionadas con un mismo subtdpico.
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Otra caracteristica interesante de los textos cientifico-técnicos radica en que los
mismos suelen estar divididos por secciones interrelacionadas de unidades de texto que
discuten densamente algiin subtdpico. Lo anterior puede ejemplificarse mediante la Figura
2.1; donde se muestra la estructura de un texto de cardcter cientifico-técnico en la que
pueden distinguirse distintas porciones de parrafos considerados similares porque
comparten varios términos en comun. Este texto se formd con el primer epigrafe del
capitulo dos del libro Mars, nombrado “Evidence of it” y escrito por Percival Lowell'®. Este
epigrafe tiene aproximadamente 55 parrafos y el mismo fue utilizado por Heinonen en la

evaluacion de su método.

p— —
3 ol . l'._ Pirrafos simikres

Figura 2.1. Ejemplo que ilustra la estructura de un texto cientifico-técnico en secciones de parrafos similares.

Lo anterior se corresponde con la estructura monolitica por partes definida por
Skorochod’ko como un tipo de estructura lineal, la cual se coment6 en el capitulo anterior.
Segun este autor, los documentos que presentan dicha estructura no son los mas dificiles de
segmentar descomponiéndolos por sus partes monolitica, asumiendo que cada una contiene
un subtdpico. Por otra parte, para satisfacer los objetivos de este trabajo se considera que es
suficiente una segmentacion lineal, primero por que no se pretende hacer una segmentacion
a un nivel fino de granularidad y porque la identificacién de una estructura lineal no precisa

del alto costo de implementacion.

' Lowell P.. Mars. S.n: s.e; 1895. Disponible en: http://www.wanderer.org/references/lowell/Mars/
[Consultado: 7 de marzo del 2007].
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2.2 Método TextLec

TexteLec es una nueva propuesta de método de segmentacion por tdpicos que intenta
identificar los cambios de subtdpicos en textos con un contenido cientifico-técnico,
utilizando la repeticion de términos y asumiendo que los subtopicos tienen una distribucion

lineal en dichos textos.

Este método reconoce a los parrafos como las unidades textuales, asumiendo que todas
las oraciones que pertenecen a un mismo parrafo tratan el mismo tdpico. La representacion
de los parrafos se basa en el Modelo de Espacio Vectorial, al igual que las propuestas de

Hearst y Heinonen.

Por otra parte, TextLec se basa en que los cambios de vocabulario en un documento
coinciden con los cambios de subtdpicos, similar a lo supuesto por Hearst. Esto, por su
parte, permiti6 asumir que los parrafos cercanos que mantienen una cohesion léxica
significativa entre si, en cuanto a los términos léxico que usan, estan asociados al mismo
topico; es decir, que los parrafos que tienen un nimero significativo de términos en comuin

deben pertenecer al mismo segmento.

Antes de dar comienzo al proceso de segmentacion, los textos pasan por una etapa de
preprocesamiento, en la cual se considerd eliminar los stopwords, y se lematizar, las

cuestiones particulares a esta etapa se comentaran en el proximo capitulo.

Esencialmente, en esta nueva propuesta se distinguen dos etapas bésicas: control de los
parrafos cohesionados mas lejanos, y deteccion de los cambios de topicos. Cada una de

estas se expone a continuacion.

2.2.1 Control de los parrafos cohesionados mas lejanos

Cuando se concluye la etapa de preprocesamiento se determina la cohesion 1éxica entre los
parrafos cercanos, y se decide si esta es suficiente para que los parrafos pertenezcan al
mismo segmento. En este trabajo se considera que dos parrafos mantienen una cohesion

1éxica significativa o suficiente para pertenecer al mismo segmento si, después del calculo
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de la misma, esta es mayor que un umbral determinado. A partir de este momento el
término cohesionados se utilizara para referirse a parrafos tales que su cohesion Iéxica no
esté por debajo de dicho umbral'’.

Por otra parte, se define una ventana inferior para cada parrafo; esta se forma solamente
con algunos parrafos por debajo del parrafo en cuestion, a diferencia de Heinonen que toma
parrafos por encima y por debajo. El uso de esta ventana permite disminuir el efecto de
parrafos cortos u otros que interrumpen una cadena de texto cohesiva, ya que se calcula la
cohesion léxica de cada parrafo con todos los pdarrafos que estdn dentro de su
correspondiente ventana. Ademas, el uso de una ventana permite reducir calculos
innecesarios. Una expresion mas formal de la ventana inferior V; para un parrafo i es la

siguiente:

2.1
Vi =APit1ser Pr ) D

i+A si i+A<n, (2.2)

n otro caso

=

donde A es la cantidad de parrafos que forman la ventana, la cual puede variar con el

~ . . s r l
tamafio del documento o con el objetivo de la segmentacion'®.

Para elegir el parrafo que representa la cohesion dentro de la ventana, se ha decidido — a
diferencia de Heinonen, que busca el valor de cohesion mds alto — considerar el parrafo
cohesionado mas lejano. Esto se hace con el objetivo de controlar mejor el posible fin

(limite inferior) de segmento para cada parrafo, suponiendo que dicho limite no se

'" Dado que no todos los autores utilizan el mismo estilo de redaccion (unos pueden utilizar el recurso de la
repeticion de términos mas que otros) se dificulta la selecciéon de un umbral comtn para todos los textos. En
el siguiente capitulo, correspondiente a las evaluaciones experimentales del método, se exploran diferentes
umbrales, con vista a determinar el mas adecuado para la identificacion de los limites de segmento.

'8 Es bueno notar que aumentando el tamafio de la ventana es posible obtener segmentos mas largos, porque
se incrementa la posibilidad de encontrar un parrafo cohesionado mas lejano, aunque esto puede disminuir la
cohesion del segmento.
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encuentra antes del parrafo cohesionado mas lejano al parrafo en cuestion. Para controlar el
parrafo cohesionado mas lejano se ha propuesto el uso del vector Parf. El valor de la
componente i-esima de Parf sera el nimero de parrafo cohesionado con i que esté mas
lejano a i dentro de su ventana. Es posible que un parrafo no tenga algin parrafo
cohesionado dentro de la ventana; en este caso se considera que el parrafo cohesionado mas
lejano es ¢l mismo. Mas formalmente, la expresion de Parf puede definirse de la siguiente

forma.

Sea T = {p,, ..., pn} un texto de n parrafos y sea & un umbral de cohesion Iéxica entre

parrafos, el vector de los parrafos cohesionados mas lejanos se define como:

Parf= (cohy, ..., coh,: coh;) donde coh;e T, (2.3)

pr €V, si siml(pg,p)=&, y @9
coh; = —Elpj,pjEVI-.‘siml(pj,pl-)ZgK vj>k,
D; otro caso

donde sim!/ es una funcion mediante la cual se determina numéricamente la cohesion

l1éxica entre dos parrafos.

A continuacion se explica como se representan los parrafos mediante el Modelo de
Espacio Vectorial, y como se calcula la cohesion 1éxica entre ellos empleando la medida

del coseno.

2.2.1.1 Obtenciodn de la representacion y la similitud entre los parrafos

Una de las formas de representacion de las unidades textuales mas utilizada es el Modelo
de Espacio Vectorial, VSM por sus siglas en inglés; esta se usa en la segmentacion de
forma similar a como se hace con los documentos en la IR [37]. El VSM permite calcular
con bastante eficacia y eficiencia la similitud entre dos parrafos segiin la cantidad de

términos que coinciden entre ellos.
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Mediante el VSM los parrafos se transforman en vectores dentro de un espacio
multidimensional, donde las componentes son los términos diferentes resultantes del
preprocesamiento. Dicho de otro modo, suponiendo que se tiene un documento de »

parrafos, P = {p;, p...p,, }» formado por un conjunto de k términos tnicos T = {t;,5....1; },

el parrafo i podrd modelarse como un vector de la siguiente forma:

— (2.5)
pi = pi =(W(ty, pi)ses Wty 5 Pi)) s

donde w(t; p;) es el peso del término ¢ en el parrafo p;.

El uso de los pesos en la IR tiene el objetivo de normalizar la frecuencia de los términos
en documentos muy extensos, para evitar, por ejemplo, que sus tamafos influyan
demasiado en el calculo de sus relevancias en la recuperacion. En la segmentacion también

es de utilidad este esquema de pesado.

Existen varias formulas para determinar los pesos; por ejemplo, una de las mas

utilizadas es la siguiente:

= cant (pp )

donde w; es el peso del término ¢ del parrafo p; el termino TF(tp;) representa la

frecuencia con la que aparece el ¢ en p; y cant(p;) corresponde a la cantidad de términos de

Di.

Por otra parte, en el VSM se asume que no existe ninguna relacion o dependencia entre
los términos y, a partir de ello, se asume que las dimensiones son ortogonales. Por ejemplo,
considerando que se tiene un documento con tres términos, modelo, espacio, vectorial,

entonces se tendria un espacid E tridimensional, como se muestra en la figura 2.2.
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D = fmodelo, espacio, vectorial}

E

espicio

madela

vectorial

Figura. 2.2. Espacio tridimensional definido por los términos, modelo, espacio, vectorial.

Después de representar dos parrafos se puede determinar su cohesion léxica. Esto se
hace calculando la similitud entre los vectores que los representan; a mayor cercania mayor
similitud. La cercania entre los vectores se puede calcular utilizando la medida del coseno,

la cual se expresa mediante la siguiente expresion:

k 2.7
:E: VVﬁ X VVf
Siml(Pian )=pi.pj - rl '

k k

b X‘pj‘ 2 2
PRUENPRT
r=1 r=1

donde w,; esla componente r del vector de p; .

Geométricamente, la interpretacion de esta expresion se corresponde con el coseno del
angulo que se forma entre los vectores, (ver figura 2.3). El valor de similitud sera un valor
entre 0y 1. Cuando los parrafos son iguales la similitud alcanza el valor de 1, y 0 cuando

ellos son completamente diferentes; o sea, que no comparten ningun término.
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D = {modelo, espacia, vectorial}

E . —
ESPCia ,
? .
madzla
vectoricl
—
i

Figura 2.3. Representacion de la interpretacion geométrica de la similitud entre dos parrafos segun la

medida del coseno.

2.2.2 Deteccidn de cambios de topicos

El proceso de segmentacion consiste en incluir secuencialmente parrafos en un segmento
hasta que se incluya el ultimo parrafo que esté cohesionado con alguno de los parrafos del
segmento, considerandose este parrafo como el limite inferior de dicho segmento, bajo el
supuesto de que, si todos los parrafos que tienen una cohesion Iéxica suficiente para
pertenecer al mismo topico estan incluidos dentro de un segmento entonces el limite

inferior de este coincide con un cambio de dicho topico.

El proceso comienza creando un segmento, el cual estd formado por el primer parrafo
del texto; luego se controla en una variable, nombrada MaxlInf, el parrafo cohesionado mas
lejano del segmento creado, que en este caso coincide con el valor de Parf,, porque hasta el
momento dicho segmento so6lo incluye al primer parrafo. Luego, se analiza dénde incluir al
segundo parrafo. Este se incluye en el primer segmento si no se encuentra después del
parrafo cohesionado mas lejano al segmento; es decir, si no es mayor que MaxInf. En caso
contrario se crea un nuevo segmento que se inicia con el segundo parrafo. Posteriormente,

se actualiza el valor del parrafo cohesionado mas lejano al ultimo segmento creado,
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teniendo en cuenta ahora el valor de Parf,. Este proceso continua hasta que el ultimo

parrafo se incluye en un segmento.

Este proceso de identificacion de los cambios de topicos se formalizé en un algoritmo
de segmentacion, nombrado TextLec, cuyo seudo-cddigo se muestra en la figura 2.4.
Durante el proceso se usa la variable MaxInf que permite conocer el parrafo cohesionado
mas lejano del segmento en proceso; por tanto, el parrafo controlado por ella sera
posiblemente el que cierre este segmento. Ademas, se emplea un vector que controla para
cada segmento su posible limite inferior, este vector recibe el nombre de Lim. El elemento
Limy contiene el ultimo parrafo del segmento k; por ejemplo, si Lim;=5 entonces se tiene un

segmento k que termina en el parrafo 5.

Algorithm: TextLec
Input: TXP - Matriz de términos por paérrafos
N - total de parrafos
Output: Lim - limites de segmentos
1) /* Determinar Parf segin las expresiones 2.3 y 2.4 */

Parf = DeterminaParf (TxP, &, e);
/* Determinar los posibles limites de segmentos */
MaxInf = 0;
k = 0;
for i = 1 to N do begin
if MaxInf = i-1 then begin
Lim, = MaxInf;

k =%k + 1;
end
MaxInf = max( Parf,, MaxInf );
end
/* Remover los segmentos de longitud menor a e */
Jj=1;
for i = 2 to k do
if Lim, - Lim, < e then

if simjlinfl. < simlsup,
then Lim, = Lim,;

PFRRRRPRRRRR
OJOUTRWNHOWOOJ0UT R WN

19 else begin
20 jo=3 + 1;
21 Lin% = Lim,;
22 end

23 k = 7;

24 Lim_ = N;

Figura 2.4. Seudo-codigo del proceso de segmentacion del método TextLec.
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El método recibe una matriz de términos por parrafos, donde los términos de cada

parrafo son los que se obtienen como resultado del preprocesamiento del texto original.

La primera operacion del método consiste en crear el vector de los parrafos
cohesionados mas lejanos Parf segiin como se explicd en la seccion anterior. Luego para

generalizar el método se asigna Limy= 0.

Durante la ejecucion se analiza el resto de los parrafos del documento, determinando si
se incluyen, o no, dentro del ultimo segmento que se estd procesando. A continuacion se
explican las tres situaciones en la que puede encontrarse el parrafo i, cuando se analiza su

inclusion en el segmento que se procesa en ese instante:

e No existe un parrafo dentro del segmento que sea cohesionado con i o cohesionado con
un parrafo después de i, (MaxInf =i—1). En este caso se toma el parrafo i-1 como
limite inferior del segmento (Limy = MaxInf), y se incluye a i en un nuevo segmento.

e i es el parrafo cohesionado mas lejano del segmento (MaxInf =i). En este caso se
incluye a i dentro del segmento.

e El parrafo i pudiera estar, o no, cohesionado con algin parrafo del segmento, pero
existe al menos un parrafo del segmento cohesionado con un parrafo que estd después
de i, (MaxInf >1i). En este caso no se interrumpe el segmento y se incluye a i en el

segmento.

Después de la inclusion del parrafo i en un segmento, ya sea el mismo que se procesaba
0 uno nuevo, se debe actualizar el parrafo cohesionado mas lejano al Gltimo segmento
creado, verificandose si el parrafo cohesionado mas lejano de i (Parf;) estd mas lejos que

MaxInf.

Cuando esta parte del proceso termina se tiene una primera aproximacion de los
segmentos de textos, encontrandose en Lim los posibles limites inferiores de dichos

segmentos.

En el proceso recién explicado es posible que se obtengan segmentos muy cortos; es

decir, de muy pocos parrafos. Estos segmentos usualmente son llamados segmentos
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espurios. Los segmentos espurios pueden no resultar convenientes para determinadas
aplicaciones; por ejemplo, aquellas que intentan segmentar textos de multiples parrafos.
Esto ocurre debido a que los parrafos que forman este tipo de segmento tienen una cohesion

léxica por debajo del umbral definido con los parrafos de ambos segmentos adyacentes.

Por tal motivo se decide eliminar los segmentos espurios como sigue. Se establece que
la longitud minima de un segmento valido es el tamafio escogido para definir la ventana de
parrafos, considerandose como espurios los segmentos que no cumplan con esta longitud.
Los parrafos que forman los segmentos espurios se incluyen en el segmento adyacente
(superior o inferior) mas similar, como se muestra en las instrucciones 14-22 del seudo-
codigo. Para determinar si un segmento espurio es mas similar al segmento adyacente
superior o al segmento adyacente inferior se consideran los valores de simlsup y simlinf
respectivamente. Estos valores se corresponden a con la maxima similitud que existe entre
algin parrafo del segmento espurio con algun parrafo del segmento adyacente

correspondiente. Mas formalmente:

similsup; = max(Maxy,, .,....Maxy,, ), 28)

Max', = max(siml( pi, p' ),....siml( pl,. . p’)), 2.9)
i J—A si j—A>Lim,_, (2.10)
P Lim;_, +1 otro caso '
De forma similar se determina simlder, variando solamente la expresion:
oo ST A ST AS Lim, (2.11)
P Lim,,, otro caso ’
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Como puede notarse en las expresiones anteriores, no se consideran todos los parrafos
de los segmentos adyacentes para determinar los valores de similitud. Esto se debe a que se
decidio mantener los criterios expuestos en la seccion 2.2.1 cuando se definié la ventana de
parrafos, empleada para calcular la similitud de un parrafo con cada parrafo dentro de su

correspondiente ventana.

Debe notarse que, después de aplicarse esta segunda parte del proceso de segmentacion,
existe la posibilidad de que se obtengan segmentos formados unicamente por segmentos
espurios; es decir, que varios segmentos espurios pueden unirse y formar un segmento
valido por su longitud. Se considera que deben analizarse en trabajos futuros las

consecuencias de este efecto en la efectividad del método propuesto.

Finalmente, el proceso de segmentacion termina dejando k& segmentos con limites

inferiores en el vector Lim.

2.3 Conclusiones parciales

Este capitulo concluye con la disponibilidad de un nuevo método de segmentacion de
textos por topicos, que intenta solucionar las principales deficiencias encontradas en
propuestas anteriores. Este método, nombrado TextLec, esta dirigido a la identificacion de
cambios de topicos en documentos cientificos-técnicos. En los documentos cientificos-
técnicos puede reconocerse una estructura monolitica por parte, donde cada parte
monolitica de la estructura puede distinguir un subtopico. Lo cual se mostré también en

este capitulo.

Ademas, puede decirse que considerar una ventana de parrafos por debajo de cada
parrafo del texto para determinar el parrafo cohesionado mas lejano evita en gran medida
que se ignore algun parrafo que pueda estar cohesionado, asi como se evita que algunos

otros puedan interrumpir una cadena de texto cohesiva.

Por otra parte, se mostr6 que la representacion de los parrafos puede realizarse
utilizando el Modelo de Espacio Vectorial, y que la cohesion léxica puede calcularse

teniendo en cuenta la cantidad de términos que los parrafos tienen en comun, empleando la
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medida del coseno; de forma similar a como se realiza con los documentos en la IR. No

obstante, podrian explorarse otros modelos y medidas.

Finalmente se muestra, mediante la exposicion de un algoritmo, que la identificacion de
los cambios de tdpicos se puede realizar de forma secuencial incluyendo parrafos a un
segmento hasta que se incluya el parrafo mas lejano que esté cohesionado con algin parrafo
del segmento, y considerando que dicho parrafo coincide con el limite fisico inferior del
topico del segmento. Lo cual se demostrard experimentalmente en el proximo capitulo.
Como parte de este proceso se realiza una redistribucion de los limites de los segmentos,
con vista a eliminar aquellos segmentos que por su tamafio pueden considerarse espurios.
Pero, se detecto que como resultado de este proceso se podian obtenerse segmentos
formado por la unidn de varios segmentos espurios. Por tal motivo se considera que debe

estudiarse el efecto de esta situacion en trabajos futuros.
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Capitulo 3

Evaluacion

Este capitulo estd dedicado a mostrar el desempefio del método propuesto mediante
resultados experimentales. En la Seccion 3.1 se comentan las dificultades de evaluar los
resultados de la segmentacion por topicos y las soluciones encontradas. En la Seccion 3.2
se presentan los resultados de los experimentos utilizando algunas de estas soluciones. Por

ultimo, se concluye parcialmente con este capitulo en la Seccion 3.3.

3.1 Métodos de evaluacion empleados

Evaluar los resultados de los algoritmos de segmentacion por topico tiene dos dificultades
fundamentales. La primera estd dada por la naturaleza subjetiva de detectar los limites
fisicos adecuados de los subtopicos, en la que pueden incluso estar en desacuerdo varias
personas que decidan efectuar esta tarea; esto hace dificil seleccionar un corpus de

referencia para realizar las comparaciones de los resultados que se obtienen [21], [33], [46].

Usualmente, esa dificultad se resuelve comparando el resultado de los métodos de
segmentacion contra las marcas, encabezados o subtitulos, que en ocasiones especifica el
autor de un documento para identificar los subtdpicos; pero estas marcas no siempre se
precisan o no suelen precisarse bajo los mismos criterios. Algunos comparan sus resultados
en términos de cuan bien el método de segmentacion distingue un documento de otro en un
fichero de documentos concatenados y donde se distingan diferentes topicos. Mientras
tanto, otros comparan sus resultados contra el resultado de una segmentacion manual

basada en el juicio de varias personas.

La segunda dificultad es que la importancia de los tipos de errores depende de las

aplicaciones en donde se necesitan las técnicas de segmentacion. Por ejemplo, en la
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Recuperacion de Informacion (IR, por su siglas en inglés) se pueden aceptar limites de
segmento que difieran en unas pocas oraciones del limite real del segmento. En cambio,
para la segmentacion de un flujo de transmision continua de noticias es muy importante la

exactitud de la ubicacion de los limites.

Por otra parte, encontrar una métrica de evaluacion adecuada para determinar la
exactitud de un algoritmo de segmentacion es un tema que ha generado mucha polémica.
Dos de las medidas de evaluacion que han sido utilizadas por muchos autores son Precision
y Recall, las cuales son medidas estandares en las experimentaciones con sistemas de IR.
En la estimacion de la exactitud de la segmentacion las métricas Precision y Recall suelen

definirse de la siguiente forma.

Precision: El porciento o indice que representan los limites de segmento correctamente

detectados por el algoritmo del total de limites detectados por el algoritmo.

Recall: El porciento o indice que representan los limites de segmento correctamente
detectados por el algoritmo del total de limites reales detectados en la segmentacion de

referencia.

Estas medidas de evaluacidon resultan muy convenientes en aplicaciones donde la
exactitud de la localizacion de los limites de los segmentos es muy importante. Pero no es
asi en aquellas aplicaciones que no lo requieren, porque penalizan muy fuerte al algoritmo
cuando encuentran limites que no coinciden exactamente con los limites de la segmentacion
de referencia, y no tienen en cuenta si existe proximidad entre ellos. Otra dificultad es que
hay una compensacion inherente entre ellas; o sea, cuando una mejora en ocasiones la otra
declina. Esta ultima dificultad suele ser resuelta en la IR con la medida F-measure. F-
measure también ha sido usada en la segmentacion; pero, como puede notarse, no es
recomendable porque depende de Precision y Recall, 1o que hace que también sea
insensible a la proximidad entre los limites de ambas segmentaciones. La expresion de F-

measure es la siguiente.
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y Precision x Recall 3.1

F -measure =2 — .
Precision + Recall

Beeferman, Berger y Lafferty en 1997 y 1999, propusieron una métrica llamada Py para
mejorar el proceso de evaluacion de la segmentacion, esta vez teniendo en cuenta la
proximidad entre los limites de la segmentacion de referencia y la obtenida por el algoritmo
[3], [4]. Estos autores definieron a P, como la probabilidad de que dos oraciones tomadas
aleatoriamente del texto sean correctamente clasificadas, como pertenecientes al mismo
segmento o0 no pertenecientes el mismo segmento. Mas formalmente, sean ref'y hyp, la

segmentacion de referencia y la segmentacion del algoritmo respectivamente, se tiene que:

Pk (ref, hyp) = ZD(Z: j)(éref (l’])éﬁhyp (l’])) (3.2)

1<i<j<n

Donde n representa el nimero total de unidades textuales en el texto segln sea el interés
de la segmentacion. i y j son dos unidades textuales separadas a una distancia k. J,.r €s una
funcion que tomard el valor de 1 si las unidades textuales i y j pertenecen al mismo
segmento en la segmentacion de referencia, y toma el valor de 0 el caso contrario. De forma
similar, Jsy, es una funcion indicador que toma el valor de 1 si las unidades textuales i y j

pertenecen al mismo segmento en la segmentacion obtenida por el algoritmo, y toma el

valor de 0 en caso contrario. El operador ® es la funcién XNOR. La funcién Dy es una
distribucion de probabilidad de distancia sobre el conjunto posibles distancias entre las
unidades  textuales seleccionadas aleatoriamente. Los autores demostraron
experimentalmente que el valor mas adecuado de & se corresponde con la mitad del tamafio

promedio de los segmentos en la segmentacion de referencia.

La métrica de evaluacion Py fue un primer paso para considerar la proximidad entre los

limites de la segmentacion de referencia y la segmentacion obtenida. No obstante, en esta
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métrica también se han detectado deficiencias, como el efecto de penalizar mas fuerte al
algoritmo cuando ignora un limite de segmento que cuando lo pone incorrectamente, entre

otras.

Pevzner y Hearst en el 2000 propusieron una métrica llamada WindowDiff para mejorar
el proceso de evaluacion de Py [33]. WindowDiff usa una ventana corrediza de longitud &
para recorrer todo el texto y encontrar las discrepancias entre la segmentacion de referencia
y la que se obtiene como resultado de los algoritmos. Estos autores mantienen a & igual a la

mitad del promedio del tamafio que tienen los segmentos en la segmentacion de referencia.

En cada posicion de la ventana se determina para ambas segmentaciones (la de
referencia y la obtenida) el numero de limites dentro de la ventana, y si el numero de
limites no es el mismo se penaliza el algoritmo. Posteriormente, se suman todas las
penalizaciones que se encontraron en el texto completo y se normaliza este valor de forma
tal que la métrica tome un valor entre 0 y 1. WindowDiff toma el valor de 0 si el algoritmo
asigna todos los limites correctamente y toma el valor de 1 si difiere con la segmentacion
de referencia en todas las posiciones de la ventana, por lo que mientras menor sea el valor

de WindowDiff mayor sera el desempeio del algoritmo. Més formalmente:
1 N=k
WindowDiff(ref, hyp) =—— 2 (\b(ref;,ref; )= b(hyp. hyp; ) > 0). (33)
=

donde b(i,j) representa el numero de limites entre la posicion i y j en el texto, N representa
el numero total de unidades textuales en el texto, ref es la segmentacion de referencia y hyp

la segmentacién del algoritmo.

3.2 Resultados experimentales

En esta seccidn se exponen los resultados experimentales del método TexLec; para ello, se
utiliza la métrica WindowDiff, por resultar la mas adecuada, para mostrar el desempefio de

este método. Por otra parte, como se menciond en el capitulo anterior, durante la etapa de
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preprocesamiento se eliminan los stopwords, y se lematiza. Las palabras se reducen a su
lema (no a su raiz), utilizando el TreeTager; un sistema para marcar con etiquetas y extraer
el lema de las palabras en un texto, desarrollado por Helmut Schmid en la Universidad de
Stuttgart. El sistema TreeTager se encarga de convertir las letras maytsculas a minusculas,
asi como de reconocer los parrafos. Otro aspecto interesante de TreeTager es que trabaja
sobre varios lenguajes como, por ejemplo, Inglés, Francés, Aleman, Italiano, Espafiol, Ruso
y otros [39]- [41]. Debe mencionase que la implementacion del algoritmo TextLec utilizada
en las experimentaciones fue desarrollada en leguaje C. Ademas, se escogieron varios
textos de pruebas con un contenido cientifico-técnico, con vista a ser utilizados como

segmentacion de referencia, estos textos se describen a continuacion.

El primer texto (Texto 1) se construy6 uniendo 14 articulos diferentes, tomados de las
memorias de “The 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR20067;
dicho texto tiene aproximadamente 305 parrafos y un promedio de 22 parrafos

aproximadamente por articulo'’. El segundo (Texto 2) es un texto formado por 8 sub-

19" A continuacion se relacionan los articulos del ICPR'2006 utilizados en la confeccién del Texto 1.

1. Perrin, G., Descombes, X., Zerubia, J.: 2D and 3D vegetation resource parameters assessment using
marked point processes. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern
Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

2. Tong, W. S., Tang, CH. K.: Multiresolution mesh reconstruction from noisy 3d point sets. En:
Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1,
2006.

3. Liu, X,, Yao, H., Yao, G. Gao, W.: A novel volumetric shape from silhouette algorithm based on a
centripetal pentahedron model. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern
Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

4. Nishie, K., Sato, J.: 3D Reconstruction from uncalibrated cameras and uncalibrated projectors from
shadows. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006,
volumen 1, 2006.

5. Berretti, S., Del Bimbo, A., Pala, P.: Partitioning of 3D meshes using reeb graphs. En: Proceedings
of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

6. Hansen, W., Michaelsen, E., Th onnessen, U.: Cluster analysis and priority sorting in huge point
clouds for building reconstruction. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern
Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

7. Takizawa, H., Yamamoto, S.: Surface reconstruction from sterecovision data using a 3-D MRF of
discrete object models. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition
ICPR2006, volumen 1, 2006.

8. Chen, W. G.: Noise variance adaptive sea for motion estimation: a two-stage schema. En:
Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1,
2006.

9. Sun, Z.: A three-frame approach to constraint-consistent motion estimation. En: Proceedings of the
18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.
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topicos de 7 articulos diferentes tomados de la enciclopedia libre Wikipedia (Solar System,
Sun, Geography, Hydrography, Earth, Atmosphere, Animal y Soil); este tiene 29 parrafos>’
Estos dos textos se crearon con el objetivo de tomar como referencia de comparacion los
limites entre las piezas de textos que contengan articulos diferentes con un alto grado de

certeza.

Ademas, con el fin de obtener una segmentacion de referencia manual se cred un tercer
texto (Texto 3) que estd formado por el primer epigrafe del capitulo 2 del libro titulado
Mars de Percival Lowell, titulado “Evidence of it”, y formado aproximadamente por 55
parrafos. Este texto se segmenté manualmente por 5 personas, las cuales discreparon en la
posicion de los limites de segmentos (ver figura 3.1) por lo que se escogieron como validos

los 7 limites donde al menos existieron tres coincidencias (3, 10, 15, 28, 36, 43, 52)21

10. Brandt, S. S.: Robust factorisation with uncertainty analysis. En: Proceedings of the 18th
International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

11. Solem, J. E.: Geodesic curves for analysis of continuous implicit shapes. En: Proceedings of the 18th
International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

12. Zhou, X., Wang, R.: Symmetric pixel-group based sterco matching for occlusion handling. En:
Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1,
2006.

13. Wang, T., Basu, A.: Automatic estimation of 3d transformations using skeletons for object
alignment. En: Proceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006,
volumen 1, 2006.

14. Sibiryakov, A., Bober, M.: Real-time multi-frame analysis of dominant translation. En: Proceedings
of the 18th International Conference on Pattern Recognition ICPR2006, volumen 1, 2006.

A continuacion se relacionan los articulos de Wikipedia utilizados en la confeccion del Texto 2.
1. Solar System. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Solar_System [Consultado: 8 de marzo del

2007].

2. Geography Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Geography [Consultado: 8 de marzoabril del
2007].

3. Hydrography. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Hydrography [Consultado: 8 de abril del
2007].

4. Herat. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Soil [Consultado: 8 de abril del 2007].
5. Atmosphere. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Atmosphere [Consultado: 8 de abril del
2007].

6. Animal. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Animal [Consultado: 8 de abril del 2007].

7. Soil. Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/Soil [Consultado: 8 de abril del 2007].
?! Las 5 personas escogldas para realizar la segmentacion manual estuvieron formadaza por especialistas del
centro, licenciados en ciencias de la computacion, Ingenieros informaticos y filologos. Con vista a
homogenizar el resultado de este proceso todas las personas recibieron un conjunto de instrucciones, las
cuales aparecen como anexos de este trabajo de tesis.
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Figura 3.1. Resultados de la segmentacion manual del Texto 3 basada en el juicio humano.

Por ultimo, se seleccionaron aleatoriamente 6 textos (Texto 4 al Texto 9) de articulos de

la Lecture Notes in Computer Science (LNCS)*. Dichos articulos se escogieron con la

intencion de utilizar como referencias las marcas usadas por los autores para separar los

subtopicos que los forman.

3.2.1 Busqueda del mejor umbral

Para buscar el mejor umbral que determina si dos parrafos estdn cohesionados, se utilizé el

concepto de ventana inferior definido por el método TextLec para calcular los valores de

similitud de cada parrafo con varios parrafos por debajo de él. Se calcularon todos estos

22 A continuacion se relacionan los articulos de las LNCS utilizados en la confeccion del Texto 4 al Texto 9.

1.

Beyer, D., Henzinger, T. A., Jhala, R., Majumdar, R.: Checking Memory Safety with Blast. En:
Proceedings of the 8th International Conference on Fundamental Approaches to Software
Engineering, LNCS, volumen 3442, paginas 2-18, 2005.

Ding, M., Fenster, A.: Projection-Based Needle Segmentation in 3D Ultrasound Images. En:
Proceedings of the 6th International Conference on Medical Image Computing and Computer-
Assisted Intervention, LNCS, volumen 2879, paginas 319-27, 2003.

Nojima, R., Kobara, K., Imai, H.: Efficient Shared-Key Authentication Scheme from Any Weak
Pseudorandom Function. En: Proceedings of 7th International Conference on Progress in Cryptology
— INDOCRYPT, LNCS, volumen 4329, paginas 303-16, 2006.

Lakshminarayan, Ch.,Yu, Q., Benson, A.: Improving Customer Experience via Text Mining. En: 4th
Workshop on Databases in Networked Information Systems, LNCS, volumen 3433, paginas 288-99,
2005.

Lee, D., Kim, J.,Seok, J.: Lecture Notes In Computer Science. En : Proceedings of the 6th Asian
Computing Science Conference on Advances in Computing Science table of contents, LNCS,
volumen 1961, paginas 43-57, 2000.
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valores de similitud en cada uno de los textos de prueba mencionados en la seccion
anterior. Para cada texto se conformaron cuatro conjuntos con los valores de similitud
calculados, utilizando un criterio diferente para cada conjunto. Luego para cada conjunto se
consideraron varios posibles umbrales, con los cuales se realizaron las corridas del método
TextLec. Los umbrales se consideraron teniendo en cuenta la media aritmética de cada
conjunto como medida de tendencia central y a la desviacion estdndar como el promedio de

la desviacion de los datos respecto a la media aritmética de su conjunto.

Para lograr una mejor comprension del proceso de busqueda del umbral, los pasos

anteriormente expuestos seran detallados como sigue:

1. Para cada texto de prueba (Texto 1 al Texto 9):
a. Se calculan los valores de similitud de cada parrafo con los parrafos dentro de su
ventana inferior.
b. Con todos los valores obtenidos se conforman 4 conjuntos de valores:
i.  Un conjunto formado por la totalidad de los valores determinados.
ii.  Un conjunto formado por el valor maximo determinado en cada ventana.
iii.  Un conjunto formado por el valor minimo determinado en cada ventana.
iv. Un conjunto formado por la media de los valores determinados en cada
ventana.
c. Para cada conjunto se determina su media x y desviacion estandar s.
d. Para cada conjunto se consideran los siguientes posibles umbrales (&):
. £=X.
. &=Xx-2s.

fii. &=%+2s.

I
=

iv. & —-3s.
& 3s

=

V.

2. Con cada texto de prueba se realizan varias corridas del método TextLec; o sea, con
cada conjunto de valores y para cada unos de los umbrales posibles se realiza una

corrida del método TextLec.
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3. Para cada segmentacion obtenida se determina el valor de WindowDiff, utilizando las
correspondientes segmentaciones de referencia en cada caso.

4. Para cada uno de los cuatro conjuntos de valores de similitud se analizan los valores de
WindowDiff que se obtienen con los umbrales considerados.

5. Finalmente se toma como umbral el £ del conjunto para el cual, el método TextLec
alcance el mejor desempefnio en la mayoria de los textos de prueba segiin la métrica

WindowDiff.

A continuacién, en la siguientes figura 3.2 a), b), ¢) y d, se muestra el resultado del
proceso descrito. La segmentacion de los textos de prueba, considerando diferentes
umbrales sobre el conjunto de todos los valores de similitud determinados, el conjunto de
los valores maximos de todas las ventanas, el conjunto de los valores minimos de todas las
ventana, y el conjunto de las medias de todas las ventana respectivamente. Analizando el
desempetio del método TextLec a través del comportamiento de los valores de WindowDiff
que se muestran en esta figura puede notarse que de forma general para los cuatro
conjuntos de valores seleccionados y para casi la totalidad de los textos el mejor desempeiio

del método se observa para un umbral £ =X .
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Figura 3.2 a), b), ¢) y d). Desempefio del método TextLec, seglin los valores de WindowDiff, en la segmentacion de todos los textos de prueba considerando

diferentes umbrales.
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Figura 3.3 a), b), ¢) y d). Desempeifio del método TextLec, seglin los valores de WindowDiff, considerando diferentes umbrales y promedio de desempefio

cuando el umbral es igual a la media aritmética en cada uno de los conjuntos considerados.
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Por otra parte, como puede observarse en la figura 3.3 a), b), ¢) y d), si bien para este
umbral la diferencia entre los promedios de desempeinio del método en los cuatro conjuntos
de valores es poco significativa, se puede notar un comportamiento mas estable del
desempefio cuando el umbral se selecciona sobre el conjunto formado por la media de los

valores de cada ventana.

Esta experimentacion, sin representar una demostracion concluyente, sugiere que segin
lo supuesto por el método TextLec, el conjunto de valores mdas representativos de la
cohesion 1éxica entre los parrafos de un texto dado es el conjunto formado por la media de
los valores de similitud determinados en cada ventana de parrafos, y que la mejor eleccion
del umbral que determina si dos parrafos estdn cohesionados es la media de este conjunto.
Tales criterios fueron considerados en la evaluacion del comportamiento del método
TextLec comparada con la de otros dos métodos, como se muestra en la seccidon que sigue a

continuacion.

3.2.2 Comparacion con otros algoritmos

En esta seccién se muestra una comparacion del desempenio del método TextLec con el
desempefio de los dos métodos que intentan resolver problemas similares a los planteados
en este trabajo de investigacion, el TextTiling de Hearst y el método de Heinonen. El
desempeiio de los tres métodos se evalua a través de la métrica WindowDiff en todos los
textos de prueba, como se muestra en la figura 3.4, en la cual también se brinda

informacion sobre el promedio de desempeio alcanzado por cada método.
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Figura 3.4. Desempefio de los métodos TextLec, Heinone y TextTiling en todos los textos de prueba.

En los resultados de estas experimentaciones se puede notar un mejor desempeiio de
TextLec cuando se compara con los otros dos métodos, observandose a TextLec con un
valor promedio de desempeiio superior. Lo que valida los supuestos de TextLec con
respecto a superar las limitaciones detectadas en dichos métodos y a obtener de forma
general un método mas adecuado para resolver la segmentacion por topicos en textos

cientificos-técnicos.

3.3 Conclusiones parciales

En este capitulo se expusieron las problematicas de la evolucion de los métodos de
segmentacion, asociadas a la subjetividad implicita en decidir cuales son los limites
adecuados de los segmentos y a las areas de aplicacion de los métodos. Por tal motivo, en
las experimentaciones se utilizaron varios puntos de referencia para la comparacion:
segmentacion manual, segmentacion realizada por los propios autores de los documentos,
concatenacion de textos con diferentes tdpicos, y segmentacion realizada por otros
algoritmos. Se expusieron, ademas, cuatro métricas de evaluacion, Precision, Recall, F-

measure, Py, y Windowdiff, resultando las cuatro primeras ser la menos convenientes.
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En este capitulo se examind la influencia que ejerce el umbral que determina si dos
parrafos estan cohesionados, sobre el desempenio del método TextLec, con vista a obtener
el umbral mas adecuado. Los resultados obtenidos sugieren considerar la media aritmética
del conjunto formado por las medias aritméticas de los valores de similitud de cada ventana
de parrafos. No, obstante se considera que este aspecto debe explorarse con mayor

profundidad en trabajos futuros.

Por ultimo, se mostr6 una comparacion del desempefio del método TextLec con el
desempefio de otros dos métodos similares en su funcionamiento, resultando superior el

desempefio de TextLec en casi la totalidad de los experimentos.

Este capitulo puede concluirse expresando que el nuevo método propuesto manifiesta
una alta eficacia en la totalidad de los experimentos realizados, aproximandose los
resultados de este a las referencias escogidas y superando el resultado de los métodos

considerados.
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Conclusiones

El uso de métodos de segmentacion por topicos puede mejorar los resultados de muchas
tareas de procesamiento de textos; por ejemplo, la Recuperacion de Informacion, la
Confeccion Automatica de Resumenes, la Deteccion y Seguimiento de Topicos, entre otras.
En trabajo de tesis se propuso hacer una investigacion sobre el tema, con el objetivo de
elaborar un método de segmentacion que permitiera identificar los cambios de topicos en
documentos cientificos-técnicos, teniendo en cuenta las caracteristicas principales de estos
documentos, con vista a satisfacer las necesidades del Departamento de Mineria de Datos

del CENATAV.

Los objetivos se cumplieron satisfactoriamente ya que se realiz6 un estudio del tema,
lograndose conocer varios importantes aspectos de la segmentacion de textos por topicos
como, por ejemplo, que esta tarea comprende la segmentacion en topicos globales y la
segmentacion en subtOpicos o segmentacion del discurso, pudiendo ser esta ultima
jerarquica o lineal; que una adecuada seleccion de las sefiales o indicadores lingiiistico que
indican los cambios de topico deriva en eficacia de la segmentacion; también, se detectaron
métodos que pudieron ser utilizados segun las intenciones, profundizandose en el

funcionamiento de estos, asi como en sus principales deficiencias.

A partir de la elaboracion del marco tedrico de la investigacion se obtuvo como
resultado un nuevo método de segmentacidon por topicos, nombrado TextLec, que mejora
las propuestas encontradas. Puede decirse que este método, como aporte fundamental,
define para cada parrafo del texto una ventana de parrafos inferiores (por debajo), la cual se
emplea para determinar la cohesion léxica del parrafo en cuestion con los parrafos de su
ventana, asi como para localizar el parrafo cohesionado mas lejano de ¢l. De esta forma se
logré disminuir la posibilidad de interrumpir la continuidad de un topico. Para determinar si
dos parrafos estan cohesionados se considera un umbral de similitud, el cual fue
seleccionado experimentalmente teniendo en cuenta el comportamiento del desempefio del

método TextLec sobre diferentes referencias de comparacion.
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Por ultimo se valid6 el nuevo método a partir de corpus textuales representativos del
universo investigado y su comparacion con los métodos mas significativos, resultando el
método TextLec el de mejor desempeiio en casi la totalidad de los casos, como via de
comprobacion y fiabilidad de la investigacion realizada, a partir de los resultados obtenidos
con la implementacion del mismo. Para esto, se realizo un estudio de las problematicas de
la evaluacion de los métodos de segmentacion. En este estudio se detectd que dichas
problemdticas fundamentalmente estdn asociadas a la subjetividad implicita en decidir
cudles son los limites adecuados de los segmentos y a las areas de aplicacion de los

métodos.
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Recomendaciones

Con vista a lograr que la identificacion de los cambios de topicos a través de la alternativa
del método TextLec alcance la mayor precision; y con el propdsito de aumentar al valor

practico de dicha propuesta, se recomiendan como trabajos futuros los siguientes:

1. Explorar otros o proponer nuevos modelos de represtacion de las unidades textuales.

2. Proponer un indicador mds robusto para medir la cohesion Iéxica de las unidades
textuales, asi como valorar el empleo de otras senales de continuidad o cambio de
topicos. En conjunto debe estudiarse la seleccion del umbral a partir del cual se
determina si dos parrafos estdn cohesionados.

3. Analizar la influencia que pueden tener en la eficacia del método propuesto los
segmentos logrados a través de la union de los segmentos que se consideran espurios
por su corta longitud.

4. Aplicar el método TextLec en diferentes tareas de procesamiento de textos.
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ANEXos

Anexo 1

Instrucciones de segmentacion parauna experimentacion sobre segmentacion de

documentos:

1. Usted recibird un texto para su segmentacion en subtopicos.

2. Marque donde parezca que los subtopicos cambian.

3. Se recomienda que usted lea rapidamente; no es necesario que entienda todos los
detalles, aunque puede releerlo si lo necesita.

4. Los subtopicos deben comenzar y finalizar en un parrafo completo, no a mitad de
este.

5. El fondo del parrafo donde usted considere que comience un subtdpico debe
marcarse en verde manteniendo el texto en negro. No es necesario indicar el inicio
del primer subtopico del texto.

6. El fondo del parrafo donde usted considere que finalice un subtdpico debe marcarse
en azul manteniendo el texto en negro. No es necesario indicar el final del ultimo
subtdpico del texto.

7. Si en alguna ocasion no puede decidir entre dos parrafos para finalizar el subtopico
distinga en azul el fondo del que considere mas apropiado; no obstante, indique en
amarillo el fondo del otro que usted consider6 también como posible.

8. Se le permite y agradece hacer cualquier comentario o indicacion en el texto como,
por ejemplo:

e Redactar con una frase la idea principal del subtopico.

e Indicar cudles son los parrafos que contienen la idea principal del subtdpico.
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