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Resumen

Actualmente vivimos en una era digital, en donde la mayor parte de
la informacion se encuentra en este formato, aunado a ello estamos en una
época en donde el uso del internet y los documentos electronicos es el dia
a dia. Regularmente cuando se hace una consulta en infernet sobre un
tema en especifico, se tiene como resultado una lista de pdginas que hacen
referencia al tema buscado. Sin embargo, para poder saber si la
informacién es realmente de utilidad, se debe leer y analizar
completamente. Por esto, surge la necesidad de contar con herramientas
que permitan dar al humano la idea principal del texto, sin que este lo tenga
que leer completamente, el cual ayude a contrarrestar los efectos negativos
de la sobre carga de informacion, para que los humanos puedan obtener
exclusivamente la informacion que realmente requiere, de forma mas facil
y rdpida, ademds que se encuentre en lenguaje que utilizan (espanol) o en
el lenguaje universal (inglés).

La investigacion sobre la generacion automdtica de resiumenes en el
lenguaje inglés tiene mdas de 60 anos y los resultados obtenidos hasta el
momento son aceptables, pero no lo mejores. Para la generacion
automdtica de resumenes de fipo exiractivo se consideran las
caracteristicas del texto. La caracteristica de texto mdas estudiada hasta el
momento es posicion de las oraciones, existen muchos modelos propuesto
en es el estado del arte para calcular esta caracteristica. Sin embargo, no
se sabe cudl es la mejor forma de calcularla.

Ademds, del lenguaje inglés hay ofros lenguajes que estan fomando
relevancia en todos los dmbitos, sobre todo en internet, uno de ellos es
lenguaje espanol. El espanol es la segunda lengua mds hablada (por
nativos) a nivel mundial y la segunda mds utilizada en internet. El estudio de
la generacion automdtica de resimenes en espanol no fiene un dmbito
formal, por lo que no se puede determinar el grado de avance que se tiene
en esta tarea.

Es por lo que en esta investigacion se construye e implementa un
método para la generacion automatica de resumenes extractivos basado
en un algoritmo genético, el cual es la base para hacer un estudio, para
conocer la mejor forma de calcular la caracteristica de texto, importancia
de la posicion de las oraciones. El método también se prueba en el lenguaje



espanol, lo cual contribuye a la actualizacion de la investigacion sobre
generacion automdtica de resumenes en este lenguagje.

La investigacion de la generacion automdatica de resimenes se ha
hecho de forma cuantitativa y existen muchos articulos vy libros que muestra
el avance que se tiene. Sin embargo, se ha dejado de lado el estudio
cualitativo, es por lo que en esta investigaciéon no solo se presentan los
resultados cuantitativos, sino también los cualitativos. Para ellos se hace uso
de la prueba del Test de Turing, el cual nos ayuda a conocer, si lo resUmenes
generados hasta el momento, por lo métodos del estado del arte y los
sistemas comerciales pueden confundir a al humano, al grado de pensar
que el resumen es realizado por otfro humano.
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CAPITULO 1.

Introduccion

Desde la antigledad el hombre ha tenido la necesidad de
comunicarse, esto lo podemos ver a través de las pinturas rupestres. En la
época antfigua no existia una forma de comunicacion formal ni la
tecnologia que actualmente tenemos, por lo que el aprendizaje y las
experiencias no podian sen transmitidas a nuevas generaciones; entonces,
qué pasaba con aguellos primeros cazadores, probablemente morian por
falta del conocimiento previo. Una de las soluciones que encontraron los
hombres de aquellas épocas fue pintar su conocimiento en paredes
(pinfuras rupestres), este conocimiento servia para ensenar y evitar posibles
muertes. Pero 3qué era lo que en realidad estaban haciendo?2, aunque no
lo sabian estaban haciendo un resumen de sus experiencia y vivencias.
Como podemos observar el resumen surge como una necesidad de
comunicacion del ser humano. A lo largo de los anos el conocimiento haido
creciendo de tal manera que actualmente lo podemos ver plasmado en
diferentes escritos, los cuales se encuentran en papel o en formato digital.

Ante el incremento acelerado de la informacién, ha surgido un gran
interés por parte de los investigadores del Procesamiento del Lenguagje
Natural (PLN), por investigar el drea de generacion automdtica de
resumenes con el objetivo de minimizar los problemas causados por el
exceso de informacion. Sabemos que el objetivo de un resumen es tfransmitir
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la informacion mdas importante de un documento (Ledeneva and Garcia-
Herndndez, 2017). Actualmente el uso de los resUmenes se puede ver
empleado en diferentes dreas. Por ejemplo, en noticias periodisticas,
articulos cientificos, videos, audios y en los Ultimos dias para analizar la
informacion de las redes sociales, entfre ofras.

Los resUmenes para su estudio se pueden clasificar: por su propdsito
(1), de acuerdo con su enfrada (2) y por su estrategia de condensacion (3).

1.

Por su propdsito los resumenes se clasifican en: genéricos y
orientados al usuario. Los genéricos estan hechos para su uso en
general, no tienen algun propodsito especifico. Los orientados al
usuario, se deben adaptar a las necesidades del interesado,
este tipo se puede generar de temas especificos.

Los resumenes de acuerdo con su entrada se clasifican para,
uno y multiples documentos. Para un solo documento tienen
como enfrada un Unico texto (Ledeneva, 2008). Para multiples
documentos son aquellos que tienen como entrada mds de un
texto (Garcia-Herndndez et al., 2010) (Ledeneva, 2008).

Por su estrategia de condensacion se clasifican, en abstractivo
y extractivos (Berker, 2011a). Los abstractivos son aquellos
generados a parfir de la comprension del documento y
describen el contenido con palabras u oraciones que en
algunas ocasiones no son encontradas en el texto original (da
Cunha Fanego, 2005),(Qazvinian et al., 2008), (Ledeneva, 2008),
(Montiel, R., 2009), (Garcia-Herndndez et al., 2009), (Plaza, 2011),
(Suanmali et al., 2011a). Los resiUmenes extractivos son
generados a partir de la seleccion de frases clave, oraciones o
pdrrafos considerados importantes del texto original; por lo que
no requieren de la comprension del documento (da Cunha
Fanego, 2005), (Patel et al., 2007), (Qazvinian et al., 2008),
(Ledeneva, 2008), (Montiel, R., 2009), (Garcia-Herndndez et al.,
2009), (Plaza, 2011), (Suanmali et al., 2011a). En su mayoria los
métodos del estado del arte y los sistemas comerciales que
generan resumenes utilizan los de tipo extractivos debido a la
eficiencia y facilidad de uso que se ha obtenido de ellos.

Ademds de considerar el tipo de resumen a readlizar segin sus
diferentes clasificaciones, se deben tomar en cuenta las caracteristicas del
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texto que se empleard para su realizaciéon. Las caracteristicas del texto son
el fragmento de una oracién que se considera relevante para formar parte
del documento original. Algunas de las caracteristicas son: tener un alto
parecido con el fitulo, una gran longitud, contener datos numéricos o
nombres propios, contener términos frecuentes, la posicion de la oracion en
el texto, la cual es una de las mdas utilizadas, entre otras. Se sabe que las
primeras oraciones del texto son mds relevantes que el resto del texto
(baseline:first), por eso se utiliza la posicion de la oracion (en orden
inverso)para determinar su relevancia, lo que significa que la Ultima frase
prdcticamente no tiene posibilidad de ser seleccionada. Existen diferentes
formas de suavizar la importancia de las oraciones segun la posicion.

Ofro de los aspectos importantes a considerar, es el lenguaje. Hasta
hace algunos anos la investigacion de la generacion automdtica de
resUmenes estaba centrada en el lenguagje inglés, dejando de lado
lenguajes igual de importantes.

El estudio de la generacion automdtica de resumenes comienza en
1968 con Lunh, y alo largo de los anos su estudio se ha enfocado al lenguaje
inglés. La mayor parte de los recursos como son corpus, métricas de
evaluacion, concursos, entre otfros, se encuentran en inglés. El lenguaje
inglés es el tercero hablado a nivel mundial. Sin embargo, es el leguaje que
mds paises utilizan para comunicarse por lo que se le ha denominado el
lenguaje universal. A pesar de que la generacion automdtica de resumenes
se ha estudiado mucho para el lenguagje inglés, aun no se tienen resumenes
que igualen a los hechos por los humanos en este lenguagije.

Ofro de los leguajes que actualmente ha tenido un realce es el
lenguaje espanol. El lenguaje espanol es la segunda lengua nativa mads
hablada en el mundo vy la segunda lengua de comunicacion a nivel
internacional. Sin embargo, a pesar de ser una lengua muy utilizada para la
comunicaciéon, no se han realizado estudios profundos de la generacion
automdatica de resuUmenes para este lenguagje.

El estudio formal de la generacion automdtica de resuUmenes tiene
mds de 60 anos de investigacion y el avance que actualmente se tiene
puede servir de base para el estudio en otfros lenguajes. Por esto en esta tesis
se hace in estudio profundo de la generacion automdtica de resUmenes en
inglés, para posteriormente realizar una actualizacién de la generacion
automatica de resuUmenes para el lenguaje espanol.
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La investigacion de la generacion automdatica de resimenes se ha
enfocado en el estudio cuantitativo de los métodos del estado del arte y los
sistemas comerciales que generan resumenes. Sin embargo, se ha dejado
de lado el estudio cudlitativo, por lo que en esta tesis también se hace un
estudio cualitativo de la generaciéon automatica de resumenes para los
lenguajes inglés y espanol. Para poder hacer el estudio cualitativo en la
tarea de generacion automdatica de resumenes se puede hacer uso del test
de Turing. El Test de Turing nos permite conocer si un resumen hecho por una
maquina (computadora) puede pasar por uno hecho por un humano.

El estudio de la generacion automdtica de resumenes se ha
abordado desde distintas técnicas, como, por ejemplo: estadisticas, grafos,
reduccion algebraica, redes neuronales, algoritmos genéticos, entre otros.
Actualmente los métodos del estado del arte basados en algoritmos
genéticos han tenido los mejores resultados. En la actualidad este tipo de
meétodos basados en estas técnicas buscan no solo generar resumenes de
manera mds sencilla sino pretenden que sean Utiles para los humanos.

Una de las necesidades de los humanos es contar con métodos que
permitan generar resumenes de documentos que estdn en el lenguaje que
dominan (para nuestro caso el espanol) y en el lenguaje universal (inglés).

En esta tesis se aborda la tarea de generacion automdtica de
resumenes para los lenguajes inglés y espanol. Para el lenguagije inglés se
busca determinar la mejor forma de calcular la importancia de la posicion
de las oraciones, mientras que para el lenguaje espanol se busca hacer una
actualizacion de la tarea de generacion automdatica de resUmenes.

Planteamiento del problema

Ante el incremento acelerado de la informacién y la necesidad que
tiene el ser humano por acceder a ella, surge la necesidad de contar con
métodos que permitan mostrar el resumen con la informacidn mas
importante de un documento. En la actualidad el lenguaje inglés es el
tercero mds hablado a nivel mundial, sin embargo, a pesar de estar en la
tercera posicion, es la lengua que mads paises utilizan (106 paises.
Actualmente el lenguaje inglés ocupa el primer lugar de los mds utilizados
en infernet. Como se observa el leguagje inglés es muy utilizado y con
respecto al estudio de la generacion automdtica de resUmenes es el mds
investigado. Sin embargo, los resultados obtenidos hasta el momento no
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alcanzan el maximo resultado (topline) esperado, por lo que se busca
proponer un método de generacion automdatica de resumenes que genere
resumenes mas parecidos a los que realiza el humano. Ademds de que Ias
investigaciones realizadas hasta el momento se han hecho de forma
cuantitativa, dejando de lado la parte cualitativa, la cual nos permite ver si
los resUmenes generados de forma automdatica en realidad son entendidos
por los humanos. Ofro de los lenguajes que han tomado relevancia en los
Ultimos tiempos es el espanol. El lenguaje espanol es la segunda lengua
nativa mds hablada en el mundo y también fiene una importante
participacion en internet y las redes sociales; en la actualidad es la tercera
mas empleada en internet. A pesar de la importancia del lenguaje espanol
a nivel mundial el estudio de la generacion automdtica de resumenes para
este lenguaje es muy poca y no se ha hecho de forma formal, por lo que se
busca realizar una actualizacién del estudio de la generacion automdatica
de resuUmenes considerando las bases del estudio en el lenguaije inglés.

Problema de investigacion

Construir un método que permita generar resumenes automdaticos
extractivos independientes del lenguaje, que considere las caracteristicas
textuales del documento para uno documento usando algoritmos
genéticos.

Preguntas de apoyo
2Como determinar la importancia de la posicidon de las oraciones en
la generacion automdtica de resumenes para el lenguaje inglés?

2Cudl es el contexto de la generacion automdtica de resumenes para
el lenguagje espanol?

2sComo medir cualitafivamente un resumen generado de forma
automatica?

Objetivo

Objetivo General

Construir un método que permita generar resumenes automdticos
extractivos independientes del lenguaje, probado en los lenguagjes inglés vy
espanol, considerando las caracteristicas textuales del documento para uno
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documento usando algoritmos genéticos. Ademds, hacer un estudio
cualitativo de los resumenes generados.

Objetivos particulares

e Determinar la importancia de la posicion de las oraciones en la
generacion automdtica de resumenes para el lenguagje inglés.

e Conocer la realidad del estudio de la generacion automdatica de
resumenes para el lenguaje espanol.

e Medir cuadlitativamente los resumenes generados
automaticamente.
Hipotesis

Las hipotesis de investigacion formuladas a partir de la pregunta de
investigacion y las preguntas de apoyo se listas a continuacion.

Hi: Considerando que la caracteristica del texto posicion de las
oraciones ha sido la mds estudiada y se han propuesto diferentes maneras
de calcularla. Si se genera un método que permita probar las diferentes
formas propuestas entonces se podrd determinar la mejor forma de calcular
la importancia de las oraciones.

H2: Ademds, un enfoque evolutivo puede ayudar a encontrar una
combinaciéon adecuada de las oraciones que deben pertenecer al
resumen.

Hs. Tomando en cuenta que el estudio de la generacion automdatica
de resumenes tiene mdas de 60 anos en el lenguagje inglés y hasta el momento
se han alcanzado resultados aceptables, se puede tomar como base esta
investigacion para hacer la actualizacion de la investigacion en el lenguaje
espanol y asi poder conocer la realidad del estudio de la generacion
automdtica de resumenes en espanol.

H4: El test de Turing fue creado para responder a la pregunta de suna
mdqguina puede ser inteligente?, por lo que se puede usar para poder saber
si un resumen hecho por una madaqguina puede pasar por hecho por un
humano. De esta forma se puede obtener una forma cualitativa de medir
los resumenes.
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Organizacion de la tesis

En este capitulo se presenta una introduccién a la tarea de
generacion automdtica de resumenes y se presenta la problemdatica sobre
la misma. El resto de la tesis estd organizado de la siguiente forma. En el
capitulo dos, se presentan los conceptos usados en la generacion
automdtica de resumenes, como son, independencia de lenguagje,
preprocesamiento, modelo de texto, corpus, evaluacion, heuristicas,
algoritmo genético, entre otras. En el capitulo tres se presenta una tabla en
donde se listan las principales caracteristicas del texto, ocupadas para la
generacion automdtica de resUmenes, ademds se presentan los principales
métodos del estado del arte para inglés y espanol, asi como los sistemas
comerciales de generacion automdatica de resimenes. En el capitulo cuatro
se da a conocer el método propuesto para determinar la importancia de
las oraciones, el método propuesto para la actualizaciéon de la investigacion
de la generacion automdtica de resumenes para espanol y los pasos para
el estudio cudlitativo. En el capitulo cinco se presentan los resultados
experimentales del método propuesto para determinar la importancia de
las oraciones, del método propuesto para la actualizacidon de la
investigacion de la generacion automdtica de resumenes para espanol y
del estudio cualitativo En el capitulo seis se presentan las conclusiones,
aportaciones y publicaciones.
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CAPITULO 2.

Marco teorico

En el capitulo anterior se introduce al problema de generacion
automdtica de resumenes. En este capitulo, se presentan los conceptos
principales utilizados en este frabajo. Se da la definicion de generacion
automatica de resUmenes, independencia del lenguaje, se describe en que
consiste el preprocesamiento y el modelado de texto, pardmetros que se
utilizaran en el método. También se definen los métodos de evaluacion que
posteriormente se ocuparan para validar la generacion de los resimenes.

Inteligencia artificial

Segun Benitez (Benitez et al., 2014), la inteligencia arfificial tiene como
objetivo emular algunas de las facultades intelectuales humanas en sistemas
artificiales. Refiriendose a que, aplicando modelos tedricos a una maquina
(computadora) esta sea capaz de ejecutarlos. Las dreas de estudio mds
frecuentes de la inteligencia artificial son: la robdtica, sistemas expertos,
problemas de percepcion, aprendizaje, Procesamiento del Lenguagje
Natural (PLN), entre otras (Coarite Choque, 2008).

En los Ultimos anos el campo del PLN ha tenido un gran crecimiento
debido al incremento de la informacion. Entre sus dreas de estudio estdn:
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recuperacion y extraccion de informacion, mineria de datos, traduccion
automdtica, sistemas de busqueda de respuestas, generacion de
resumenes automaticos, andlisis de senfimientos, entre otros (Herndndez and
Gobmez, 2013).

Generacién automdtica de resimenes de texto

Las primeras investigaciones sobre la generacidn de resumenes
automaticos daftan de finales de los anos 50 y comienzos de los 60 (Luhn,
1958a) (Edmundson and Wyllys, 1961). Sin embargo, a pesar de los anos de
estudio, aun hay mucho por hacer, debido al crecimiento de la informacion.
Actualmente gracias al avance que se tiene en el dmbito computacional
es mas facil utilizar algoritmos mds sofisticados.

La generacion automdtica de resumenes se define como el proceso
de destilar la informacién mds importante de una fuente (o varias fuentes)
para producir una version abreviada destinada a un usuario (o conjunto de
usuarios) determinado y para una tarea (o conjunto de tareas) determinada
(Mani and Maybury, 1999).

Segun Mendoza (2014) existen diferentes taxonomias para generar un
resumen. De acuerdo a la forma en que se genera, puede ser de fipo
abstractivo, (Lloret, 2011), (Nenkova and McKeown, 2012) o extractivo
(Lloret, 2011), (Nenkova and McKeown, 2012). De acuerdo al nimero de
documentos a procesar pueden ser para un documento (Ledeneva, 2008)
(Garcia-Herndndez and Ledeneva, 2013) (Mendoza et al., 2014) o para
multiples documentos (Mendoza et al., 2014) (Wan, 2010) (Radev et al., 2004)
(Villatoro E., 2007). Ademds, por lo que respecta al idioma del documento
puede ser monolingUe (Ledeneva, 2008) (Mendoza et al., 2014) (Garcia-
Herndndez and Ledeneva, 2013) o multiingUe (Patel et al., 2007), (Mihalcea
and Tarau, 2005), (Last and Litvak, 2010), (Saggion, 2011).

Independencia del lenguagje

Antes de comenzar a hablar sobre las caracteristicas o las técnicas
que se Utilizan en los métodos para la generacidén de resimenes
independientes del lenguagje se debe tomar en cuenta la definicion que se
le da en el estado del arte a independencia del lenguaje, multiingte o
plurilingUe.
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Algunos sistemas como SUMMARIST (Hovy, E., 1999) generan
resumenes multiingUe, extrayendo las oraciones de un documento en
diferentes lenguajes y traduciendo el resumen a distintos idiomas. Otros
sistemas como NewsBlaster (Blair-Goldensohn et al., 2004) o los presentados
por Bouayad-Agha (2009) y Saggion(2008) , realizan la traduccion antes de
efectuar la extraccion de las oraciones; es decir, realizan un paso previo
para fraducir a un idioma comun todos los documentos a resumir. Sin
embargo, la mayoria de estos sistemas presentan un resultado pobre en
cuanto a legibiidad y a calidad gramatical que refiere, debido
principalmente al software utilizado para realizar la tfraduccion automdtica.

Segun Last (2010), Mihalcea(2005), Patel (2007) y Wang(2013),
multilenguaje, independiente del lenguaje y pluriingUe tfienen el mismo
significado. Para estos autores estos términos consisten, en que feniendo
como entrada un conjunto de documentos en diferentes idiomas se puede
generar el resumen en el lenguagje de entrada para cada uno de ellos, con
un método que no se base en ningun andlisis morfolégico del texto.

Independencia del dominio

Cuando se habla de independencia de dominio, nos referimos al
dominio temdatico y la estructura que maneja cada documento, por
ejemplo, articulos periodisticos, articulos cientificos, pdginas web, twitters,
cuentos, novelas, etfc.

En su mayoria los métodos del estado del arte trabajan con dominios
especificos (Mendoza et al., 2014) (Ledeneva, 2008) (Garcia-Herndndez and
Ledeneva, 2013), en su mayoria tfrabajan con nofticias. Sin embargo, hay
algunos otros como el de Plaza (2011) que trabaja con tres dominios:
Biomedicina, periodismo y turismo.

Corpus

Un corpus es un conjunto extenso de textos de diversas clases,
ordenados y clasificados que sirven como base de una investigacion
(Corpus, 2014). En el drea de generacion automdtica de resimenes los
corpus pueden estar constituidos por textos de diferentes dominios como,
por ejemplo, noticias, articulos cientificos, textos literarios, de redes sociales,
textos de cocina, enfre otros y los resUmenes generados por el humano
llamados gold estandar (resumen oro).
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Para el lenguagje inglés los primeros corpus estdndar creados fueron los
de la conferencia Document Understanding Conferences (DUC). El objetivo
de DUC es aumentar los avances de la investigacion en la tarea de
generacion automdtica de resimenes en el lenguagje inglés, realizando
experimentos a gran escala ofreciendo ufilizar los corpus y sus gold standard,
para ellos se crearon 7 conferencias (DUCO01, DUC02, DUCO03, DUC04, DUCAOS,
DUCO0é6 y DUCO07), cada una de ellas compuesta por varias tareas con sus
respectivos corpus y gold standard (Over et al., 2007).

Como confinuacion de las conferencias DUC, en el ano 2008, surgid la
conferencia de andlisis de textos llamada Text Analysis Conference (TAC).
Estd conferencia estd constituida por talleres de evaluacion organizados
para motivar la investigacion en el PLN vy las aplicaciones relacionadas. El
objetivo de TAC es construir colecciones de prueba para anticipar las
necesidades de evaluacion de los sistemas modernos. Fue en los anos 2008,
2009, 2010, 2011 y 2014, cuando TAC se enfoco en la tarea de generacion
automdtica de resumenes, siendo su principal drea de estudio los resUmenes
para multi-documentos enfocados al usuario.

En 2011, se cred la tarea MultiLing para evaluar métodos de generacion
de resumenes independientes del lenguagje. Se crearon varios corpus
MultiLing en 2011, 2013, 2015 y 2017 para la generacion automdatica de
resUmenes en varios lenguagjes. La tarea de Multiling ya trabaja con
diferentes lenguaijes. Sin embargo, los textos originales se recopilan en inglés
y se traducen a diferentes idiomas, por lo que no existe un corpus real para
cada idioma.

Por tanto, la creaciéon de recursos para el lenguaje inglés es basta. Sin
embargo, a pesar de los esfuerzos realizados para crear corpus estandar
para la generacion automdatica de resUmenes, el corpus mas utilizado para
el estudio de esta tarea en inglés es DUC02 (Matias Mendoza et al., 2020).

DUC02* fue construido con caracteristicas especificas que lo hacen
robusto y utilizable. Es un corpus de noticias en inglés sobre diferentes temas
de tecnologia, alimentacion, politica, finanzas, entre ofros. Este corpus fue
disenado para la generacion automdtica de resuUmenes para dos tareas:
multiples documentos y un solo documento. Estd compuesta por 567

1 Para el acceso a los datos del corpus DUC02 se pueden obtener en la pagina https://www-
nlpir.nist.gov/projects/duc/guidelines/2002.html
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documentos. Para cada documento del corpus se le crearon dos resumenes
por dos humanos expertos con una longitud minima de 100 palabras. Estd
etiquetado lo que permite tener una separacion clara de Ias oraciones.

Ademds de DUCO02, el corpus DUCO012 ha servido como referencia en los
estudios de le generacion automdtica de resumenes en el lenguaje inglés.
DUCO1 es un corpus de noticias sobre desastres naturales en inglés. Este
corpus fue disenado para la generacion de resumenes multiples
documentos y de un solo documento. Estd compuesto por 30 conjuntos de
referencia y 30 de prueba, los archivos de prueba comprenden 309
documentos. Cada conjunto contiene los documentos originales, asi como
los resUmenes para un solo documento y multiples documentos, generados
manualmente (gold standard). Este corpus estd etiquetado lo que permite
tener una separacion clara de las oraciones y por ende mejor manejo de la
informacidén con la que estd constituido.

Para el lenguaje espanol, se han readlizado investigaciones, pero
ninguna de ellas utiliza corpus estadndar o especializado para la tarea de
GART. En el 2001 Acero, presenta un trabajo sobre generacion de resimenes
personalizados para espanol utilizando su propio corpus (Acero et al., 2001).
En el 2009 Téllez propone un corpus para le extraccion de informacién para
el lenguaje espanol, el cual ha sido adaptado para ser utilizado en la
generacion automatica de resumenes. (Téllez et al., 2009). También existen
ofras investigaciones sobre la generacion automdatica de resimenes en
espanol (Da Cunha et al., 2009), (Toledo-Bdez, 2010), (Plaza, 2011), (Molina,
2013), (Cabral et al., 2014), entre otros. Sin embargo, en cada una de las
investigaciones se hace uso de diferentes recursos (corpus y métricas de
evaluacion), por lo tanto, las investigaciones no pueden ser comparadas y
no se puede determinar el avance que se tiene en el drea de GART para el
lenguaje espanol.

Evaluacién de resimenes automadticos

Para poder evaluar los resimenes generados por una mdaquing, se
requiere no solamente la construccion de conjuntos de datos estdndares
(corpus), sino también la utilizacion de diferentes métodos de evaluacion.
Originalmente, los métodos de evaluacion para la generacion automdatica

2 Para el acceso a los datos del corpus DUCO1 se pueden obtener en la pagina https://www-
nlpir.nist.gov/projects/duc/guidelines/2001.html
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de resumenes se procesaban manualmente, es decir, eran evaluados por
humanos. Sin embargo, estos procesos consumian mucho tiempo y eran
muy costosos, por lo que se desarrollaron métodos de evaluacion
automdtica para contrarrestar estas problemdaticas.

Los método de evaluacion se clasifican en intrinsecos y extrinsecos
(Sparck Jones and Galliers, 1995). Los métodos intrinsecos se basan en el
andlisis directo del resumen producido automdticamente. Para juzgar la
calidad se pueden utilizar criterios gramaticales, de cohesidn y coherencia
del texto. Para evaluar el grado de cobertura, generalmente, se recurre a la
comparacion de los resumenes generados automdaticamente contra los
generados por los expertos, sin embargo, también se puede comparar con
otro texto o el mismo texto original (Steinberger and Jezek, 2012). Los
métodos de evaluacion extrinseca estudian el resumen en el contexto de la
tarea para la que fue generada (por ejemplo, evaluaciéon de la relevancia),
tratando de determinar el efecto del resumen en alguna otra tarea (Berker,
2011b).

ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) fue
propuesto por Lin y Hovy (Lin and Hovy, 2003), (Lin and Och, 2004), (Lin and
Och, 2004). Este sistema calcula la calidad de un resumen generado de
forma automdtica mediante la comparacidén con resUmenes creados por
humanos. En concretfo, se cuenta el nuUmero de las diferentes unidades
comunes, tales como secuencias de palabras, pares de palabras y n-
gramas, entre el resumen a evaluarse (el generado por computadora) y los
resUmenes ideales creados por seres humanos. ROUGE incluye varias
medidas automaticas de evaluacion:

e ROUGE-N (co-ocurrencia de n-gramas): Expresa la cobertura o recuerdo
de n-gramas entre un resumen candidato y un conjunto de resiUmenes
de referencia y es calculado de la siguiente manera:

Z cuen Z‘acoincia’encia (graman )

ROUGE - N = Oe{ResumenesDeReferenci a} grama, €O "
Z Z cuenta(grama,)

Oe{RestimenesDeReferenci a} grama, O
Donde n es la longitud del n — grama, y cuenta .oncordancia (gramay) €s el
numero maximo de n — gramas que co-ocurren en el resumen candidato y
en el conjunto de resumenes de referencia.
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e ROUGE-L (Subsecuencia mds larga): Una secuencia S = (sq,S3,...,S,) €5 und
subsecuencia de ofra secuencia X = (xq,x3,..,%5). Si existe una estricta
secuencia en aumento (iy, iy, ..., i) de los indices de X tal que para todo j =
1,2,..,k, existe x;; = s;. Dadas dos secuencias X e Y, la Subsecuencia Comun

mas Larga (SCL) de X e Y es la subsecuencia comun con longitud mdxima.
Dadas dos secuencias X e Y, la subsecuencia comin mds larga (SCL) de X e Y
es la subsecuencia comun con longitud mdaxima. Cuando SCL se aplica en la
evaluacion de resiumenes, una oracidén del resumen es vista como una
secuencia de palabras. Intuitivamente, la SCL de dos oraciones es la mds similar
de dosresUmenes X e Y, donde X es de longitud m e Y de longitud n, suponiendo
gue X es una oracioén del resumen e Y es una oracion del resumen candidato.

e ROUGE-S (co-ocurrencia de bigramas no contiguos): Un bigrama no
contiguo es cualquier par de palabras en el orden de la oracion, que
permite un nUmero arbitrario de espacios. La co-ocurrencia de bigramas
no contiguos mide estadisticamente la cobertura de los bigramas no
contiguos, entre el resumen candidato y el conjunto de resuUmenes de
referencia.

Lin y Hovy (2003) indicaron que este tipo de medidas se pueden aplicar
para la evaluacion de la calidad de los resimenes generados
automdticamente, ya que lograron el 95% de correlacion entre juicios
humanos. Para cada métrica del sistema ROUGE, se obtienen indicadores
de Precision, Recuerdo y F-measure.

ROUGE-C

ROUGE-C se presenta como una herramienta para evaluar resUmenes
sin el resumen de referencia (gold standard) realizado por el humano. El
método ROUGE-C alternativamente remplaza los resumenes de referencia
por el documento fuente, asi como con informacion centrada en consultas
(en dado de caso de haber), por lo tanto, permite una forma totalmente
manual e independiente de evaluar el resumen de varios documentos.
ROUGE-C para evaluar los resUmenes de un documento se utilizan
puntuaciones similares a las de ROUGE, por ejemplo, ROUGE-C-N, que es
bastante similar con ROUGE-N, se define como se muestra a continuacion.

Zset{PeerSummary} Zgramn es Countmarcn(gramy) (2)

ROUGE —C—N =

ZSE{SourceDocument} Zgramnes Count(gramy)
Donde n es la longitud del n — gram, Count,, .cn,(9gramy,) €s €l nUmero

mdaximo de n-grams que co-ocurren en el resumen de pares y el documento
fuente. ROUGE-C-N es la proporcidon de gramas superpuestos en el total de
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n-gramas del documento fuente. ROUGE-C-N es una medida relacionada
con la precision, el denominador de la ecuaciéon ocurre en el lado de la
prueba (He et al., 2008).

Jensen-Shannon divergence

Jensen-Shannon divergence es un método que evalla el contenido de
un resumen y no requiere de los resumenes modelos hechos por los humanos
(gold standard). Supone que la distribucion de las palabras en el documento
fuente y el resumen generado deben ser similares entre si. Jensen-Shannon
divergence es una medida que compara dos distribuciones de probabilidad
de palabras: el texto del documento original (P) y el texto del resumen a
evaluar (Q). La baja divergencia de los documentos de enfrada en el
resumen elaborado se foma como senal de un buen resumen. Dadas dos
distribuciones de probabilidad sobre palabras ((P Y Q), la divergencia de
Jensen-Shannon se define como:

2P,
Py +Qw

20w
Py,+Qw (3)

1
D;s(P1IQ) = EZWPW log, + Qulog;
La medida se puede aplicar a la distribucion de unidades en los
resumenes del sistema P y los resUmenes del sistema Q. El valor obtenido se
puede utilizar como una punfuacion ara el resumen del sistema.

La féormula de divergencia Jensen-Shannon data la ecuaciéon 3, se
implementa con la siguiente especificacion (ver Ec. 4) para la distribucion
de probabilidad de las palabras w.

CT
P, =—
N
CS
= ifweS (4)
Ng
oy |
Cy+90 o ]
N+ 5B otherwise

Donde P es la distribucion de probabilidad de las palabras w en el texto
Ty Q es la distribucidn de probabilidad de las palabras w en el resumen S; N
es el nUmero de palabras en el texto y el resumenN = Ny + N, B = 1.5|V],
donde V es el tamano del vocabulario de los documentos ¢l es el nUmero de
palabras en el texto y €5 es el nUmero de palabras en el resumen. Para suavizar las

probabilidades del resumen, se recomienda usar § = 0.005 (Torres-Moreno et al.,
2010).
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Heuristica en la generaciéon automatica de resimenes

La palabra *heuristica” se tfraduce del lenguaje griego como hallar o
inventar. La heuristica propone reglas, procedimientos o técnicas de
solucién de problemas de como lo haria un humano para solucionar un
problema. En la metodologia cientifica, la heuristica se aplica para resolver
tareas para las que no se cuente con un procedimiento algoritmico de
solucion (Polya and Zugazagoitia, 1965). A continuacion, se explican las
principales heuristicas usadas en la generacion automadtica de resUmenes.

Baseline

Dentro del drea de generacion automadtica de resumenes, existen
varias heuristicas recientemente utilizadas. Una de las heuristicas aplicadas
a la generacion automdtica de resiumenes es conocida como Baseline, la
cual consiste en tomar las n primeras lineas del texto para conformar el
resumen. Este procedimiento se lleva a cabo debido a la hipdtesis que
asegura que la informacion mds importante de un documento se encuentra
en las primeras secciones de este (Ledeneva, 2008).

Baseline:random

Esta heuristica no pretende obtener los mejores resultados, pero trata
de ayudar a determinar la calidad de los resUmenes, ya que su
funcionamiento sélo consiste en tomar de un conjunto de oraciones algunas
al azar. La idea es determinar cuan significativos son los resultados con
respecto a esta heuristica (Ledeneva, 2008).

Topline

El topline consiste en obtener la mejor combinacion de oraciones de
todas las posibles. Lo que nos permite saber cudl es el méximo resultado al
que podemos llegar al evaluar los resUmenes generados con la coleccidn
(Rojas J., 2017).
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Figura 1. Representacion grafica de la heuristica topline (Rojas, 2017)

Concordancia

La concordancia consiste en obtener la correspondencia o
conformidad que existen entre los resUmenes realizados por los humanos
(Mitrat et al., 1997), por lo cual estd heuristica es solo informativa y no una
referencia de evaluacion.

Preprocesamiento

El preprocesamiento es la etapa donde se frata el texto de entrada
para producir el texto de salida que se utilizardn en el método generador de
resumenes, el texto se fransforma a una forma estructurada o
semiestructurada de su contenido.

Al preprocesar los textos se pueden obtener representaciones sencillas
que faciliten el andlisis del texto. Para poder preprocesar el texto se pueden
utilizar las siguientes etapas, limpieza, segmentacidn de oraciones,
normalizacion, eliminacion de palabras vacias (stop words), aplicacion de
stemming, etiquetado de texto, entre ofras.

e Limpieza. Es la etapa en la que se limpia el texto de aquellas etiquetas
que no son relevantes, pueden ser etiguetas HIML, férmulas
matemdaticas, espacios, caracteres especiales, entre otros (Neri
Mendoza, 2019).

e segmentacion de oraciones. El texto es segmentado en oraciones
(Alguliev et al., 2012) (Alguliyev et al., 2019).

e Normalizacién. El texto se normaliza eliminando los acentos de las
palabras para su mejor manejo, se convierten las palabras en mayusculas
o minusculas, segun se requiera (Alcdn and Lloret, 2015) (Ledeneva and
Garcia-Herndndez, 2017) (Sidorov, 2019).
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e Eliminacion de palabras vacias (stop words). Eliminacién de palabras muy
repetitivas que no proporcionan informacién relevante, palabras que
aparecen en mads del 80% del documento no son consideradas y se
llaman stopwords. Generalmente las candidatas son los articulos,
preposiciones, conjunciones y pronombres. Para cada idioma se puede
tener una lista de estas palabras consideradas vacias (Alcdn and Lloret,
2015) (Mendoza et al., 2014) (Mosa et al., 2019).

e Aplicacion de stemming. Stemming, es un método para reducir una
palabra a su raiz (en inglés) a stem o lema, con el objetivo de eliminar
prefijos, sufijos y de permitir la recuperacion de los documentos que
tienen variaciones sintacticas de los férminos que se estan recuperando.
Los primeros algoritmos de stemming se desarrollaron para el idioma
inglés, uno de los principales algoritmos para stemming es el algoritmo de
Porter (Porter, 1980). Sin embargo, esta técnica puede ser adaptada a
diferentes idiomas. Estos algoritmos se basan en un conjunto sencillo de
reglas que truncan las palabras hasta obtener una raiz comun (Goularte
et al., 2019) (Mosa et al., 2019).

e FEtiquetado de texto. El objetivo de esta etapa es etiquetar palabras o
caracteres que tengan alguna importancia o significado especial y que
sean de ayuda a la tareaq, por ejemplo, cantidades, correos, etc (Matias
Mendoza, 2013).

Modelo de texto

El modelado de texto consiste en seleccionar los términos que serdn
extraidos y convertiros en un patrdbn que pueda ser analizado
posteriormente. La diferencia enfre modelos es el fipo de término que se
extrae del documento. Para poder utilizar un modelo de texto primero se
debe pasar por la etapa de preprocesamiento (Ledeneva and Garcia-
Herndndez, 2017). Los modelos mds utilizados son bolsa de palabras (Salton
et al., 1975), n-gramas (Villatoro-Tello et al., 2006) y secuencias frecuentes
maximales (SFMs) (Ahonen-Myka, 1999), debido a su casi nula dependencia
de lenguagje y dominio.

Bolsa de palabras

El modelo bolsa de palabras consiste en extraer todas las palabras
diferentes de un texto. Se le conoce como bolsa de palabras debido a que
se extraen las palabras y estds no se encuentran ordenadas. Posteriormente,
cada oracion del documento es indexada, es decir representada por un
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vector de términos, donde cada término corresponde a una palabra de la
bolsa de palabras (Ledeneva and Garcia-Herndndez, 2017).

N-gramas

Se llama n-grama a una subsecuencia de n elementos consecutivos
en una secuencia dada. Se pueden construir n-gramas con base en distintos
tipos de elementos como, por ejemplo, fonemas, silabas, letras o palabras.
Cabe mencionar, que los 1-gramas también se llaman unigramas; los 2-
gramas fambién se llaman bigramas; los 3-gramas también se llaman
trigramas. Sin  embargo, se pueden definir valores mayores de n
dependiendo el problema que se quiera resolver. N-gramas se define como:

Sea una secuencia § de elementos ordenados S;8,S8;..5¢ se
denomina n-grama a cualquier subsecuencia A = S;11 Siz, ...Si4n dONde i es
un valor entre 0 y |S| —n| para garantizar que la longitud de A sea siempre
n o0 lo que eslo mismo |A| = n;n > 1 (Matias Mendoza, 2016).

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una técnica de resolucion de problemas
de busqueda y optimizacion inspirada en la teoria de la evolucion de las
especies y la seleccion natural (Darwin and Bynum, 2009). Estos algoritmos
reunen caracteristicas de busqueda aleatoria con caracteristicas de
buUsqueda dirigida que provienen del mecanismo de seleccion de los
individuos mds adaptados. Los algoritmos genéticos cuentan con
caracteristicas que los hacen mejores que los métodos puramente
aleatorios (Araujo and Cervigon, 2009).

El algoritmo genético simple
Los pasos del algoritmo simple segun (Kuri and Galaviz, 2002) son:

1. . Decidir cdémo codificar el dominio del problema

2. Generar un conjunto aleatorio (poblacién inicial) de N posibles
soluciones codificadas al problema. A ésta se le llamard poblacion
actual.

3. Cudlificar cada posible solucion (individuo) de la poblaciéon actual

4. Seleccionar dos individuos de la poblacién actual con una
probabilidad proporcional a su calificacion.

5. Lanza una moneda al aire* (con probabilidad pc cae cara)
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6. Sicayd cara mezclar los codigos de los dos individuos seleccionados
para formar dos hibridos, a los que llamaremos a los individuos
nuevos individuos

7. Sicayd cruz llamamos a los individuos seleccionados nuevos
individuos

8. Por cada bit de cada nuevo individuo lanzar otra moneda al aire
(con probabilidad pm cae cara)

9. Si cae cara cambiar el bit en tfurno por su complemento

10.Si cae cruz el bit permanece inalterado

11.Incluir a los dos nuevos individuos en una nueva poblacion

12.Si la poblacién tiene ya N individuos, llamar la poblacion actual y
regresar al paso 3, a menos que se cumpla alguna condicion de
terminacion.

13.Si no regresar al paso 4

Esquema general de un algoritmo genético.

Los algoritmos genéticos permiten procesar simultdneamente un
conjunto de posibles soluciones de un problema dado. Los algoritmos
genéticos trabajan con una representacion de la solucidén llamados
individuos (los cuales estdn compuestos por genes) y el conjunto de ellos
forman una poblacién, que es con la que frabaja el algoritmo genético. La
poblaciéon se va modificando alo largo de las iteraciones del algoritmo que
se denominan generaciones. A lo largo de cada una de las generaciones
se crean nuevos individuos mediante los operadores genéticos de cruza vy
mutacion. Cada generacion incluye un proceso de seleccion, que da
mayor probabilidad de permanecer en la poblacion y participar en las
operaciones de reproduccion a los mejores individuos. Esta seleccion debe
ser aleatoria para poder dar oportunidad a los individuos con menor
adaptacion de poder ser elegidos, aunque con menor probabilidad. Los
mejores individuos son aquellos que tienen el mejor valor de la funcién de
aptitud o funcion de evaluacion, por esto son los que tienen la mayor
probabilidad de sobrevivir y reproducirse.
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Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo genético.

Test de Turing.

El Test de Turing consiste en un juego de imitacién, lo juegan tres
personas un hombre (A), una mujer (B) y un interrogador (C) que puede ser
de cualquier sexo. El interrogador se queda en una habitacion separada de
los otros dos. El objetivo del juego para el interrogador es determinar cudl de
los otros dos es el hombre y cudl es la mujer. El los conoce por las etiquetas
X, Y,yalfinaldel juego dice “XesAyYesB"o"“XesByYesA”. Elinterrogador
puede formar preguntas para A y B, fodas las respuestas se dan de forma
escrita para que la voz no ayude al interrogador a emitir una respuesta. La
variante introducida por Turing consiste en substituir a uno de los
inferrogados por una maquina, entonces el interrogador deberd determinar
de la misma forma quién es A y quién es B, sin que él sepa que hay una
mdaquina substituyendo a uno de los interrogados. La maquina podria pasar
el test de Turing cuando el interrogador no logrard distinguir con quién estd
hablando (Turing, 1950). Es decir, cuando el humano se confunde,
frecuentemente la mdaquina muestra inteligencia. Es, por esta prueba, que
también se le conoce como el padre de la inteligencia artificial.
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Metodologia

Pratt en el 2009 propone la metodologia de investigacion iterativa,
disenada especialmente para impulsar la generacion de investigaciones en
el campo de la inteligencia artificial (Pratt, 2009).

Prueba de la
solucion

Obsarvacicn

Desarrallo de
la salucidn

Identificacian
del problema

Figura 3. Diagrama de la metodologia de investigacion iterativa (Pratt, 2009).

La etapa de observacion ayuda al siguiente paso de la metodologia
que es la identificacion del problema de investigacion, posterior a esto se
resuelve el problema y finalmente se prueba la solucidon propuesta.
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CAPITULO 3.
Estado del Arte

En el capitulo anterior se presentan los conceptos principales que nos
permiten entender la tarea de generacion automdatica de resumenes. En
este capitulo se presenta un estudio sobre las principales caracteristicas del
texto que se utilizan en la generacion automdtica de resumenes. Ademds,
se enlistan los principales métodos de generacion automatica de resUmenes
para el lenguaje inglés y para el lenguaje espanol.

Caracteristicas del texto

La caracteristica del texto es la parte de una oracion que se considera
relevante para formar parte del documento original. En la tabla 1, se
muestra un listado de las principales caracteristicas consideradas por los
métodos del estado del arte para la generacion automdatica de resumenes.

38



Tabla 1. Lista de caracteristicas del texto que se consideran para construir un resumen
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Cohesion v
/Similitud

Similitud con los v
fragmentos

Palabras de

activacion -

Trigger words
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palabra
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Dia de la
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mes

(Ouyang et al., 2010)

(Nandhini and Balasundaram, 2014)

<

(Lin, 1999)

(Hirao et al., 2002)

(Katragadda et al., 2009)

(Uddin and Khan, 2007)

(Orasan, 2003)

(Berker, 2011b)

(Alfonseca and Rodriguez, 2003)

<

(Suanmadli et al., 2011b)

(Qazvinian et al., 2008)

(Mateo et al., 2003)

(Babar and Padtil, 2015)

(Kiyoumairsi, 2015)

TOTAL
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22 | Cita v 1

23 | Tipografia del v
fexto

24 Similaridad de
oracién con 4 1
oraciéon

25 | Indicador de

conceptos v 1
principales

26 | Ocurrencia de
informacién no v 1

esencial

Como se puede observar una de las caracteristicas del texto mas
utilizada es la posicidon de las oraciones, a pesar de que se ha estudiado por
muchos métodos del estado del arte en el lenguagje inglés aln no se fiene la
mejor forma de calcular esta caracteristica, por lo que para este frabajo nos
dimos a la tarea de hacer un estudio de las principales formas de calcular
la importancia de la posicion de las oraciones.

Métodos en el lenguagje inglés

En esta seccidn se presentan los métodos del estado del arte para la
generacion automdtica de resumenes para el lenguagje inglés. Cabe
mencionar que los trabajos descritos a confinuacién son con los que en el
capitulo cinco se realiza la comparacion.

GA-4feature

Vdazquez (2018) presenta un método para optimizar la combinacion
de cuaftro caracteristicas. Las caracteristicas consideradas son: similitud con
el titulo (), longitud de las oraciones (y) propuestas en (Mendoza et al.,
2014), posicion de las oraciones () y cobertura (a) propuestas por (Garcio-
Herndndez and Ledeneva, 2013), el método estd basado en un algoritmo
genético, el cual considera el mejor peso que deben tener las
caracteristicas propuestas (Vazquez Vazquez et al., 2018). La funcién de
aptitud usada se presenta a confinuacion.

fitness = wya + w8 + w3y + w,é (5)

El método es probado con las colecciones de documentos DUCO1 y

DUCO02, las cuales son evaluadas con el método ROUGE.

40



MA-SingleDocSum

El método Ma-SingleDocSum propuesto por Mendoza (Mendoza
Becerra, 2015) estd basado en un algoritmo memético, enfocado en la
generacion de resimenes para un solo documento. Ademdas de utilizar
operadores genéticos para la generacion de los resUmenes utiliza la
buUsqueda local. Los paramentos que considera para la funcidon de aptitud
son: posicion de las oraciones, relacion de la oracion con el titulo, longitud
de la oraciéon, cohesion y la convergencia (conocida como temdatica del
texto).

Los pesos encontrados para la fusion objetivo son: @ = 0.35, B =0.35, y
=0.29, § =0.005, p = 0.005; los cuales corresponden a las caracteristicas de,
posicion (P), relacion con el titulo (RT), longitud de las oraciones (L), cohesion
(CoH) y cobertura (Cov), respectivamente. Para evaluar la calidad de un
resumen representado por la representacion de solucion X, se requiere de
una funcién objetivo, que se maximizara de acuerdo con la siguiente ecuacion.

Max(f(X,)) = aP(Xy) + BRT (X)) + yL(X}) + 8CoH(X,) + pCob(Xy,) (6)
La funcién de aptitud propuesta en el frabajo de Mendoza se calculd como:

GA-Bag of words

El método propuesto por (Garcia-Herndndez and Ledeneva, 2013), es
uno de los que han obtenido los mejores resultados en la generacion
automdtica de resuUmenes para un solo documento en el lenguqgje inglés.
Estd basado en un algoritmo genético vy utiliza el modelo de texto bolsa de
palabras. La funcion de aptitud utilizada en el trabajo de Garcia foma dos
caracteristicas principales, la posicidn de las oraciones y la cobertura.

La caracteristica de posicion de las oraciones estd determinada bajo
la hipotesis de que las primeras oraciones son mds importantes. Sin embargo,
lo que busca este método es suavizar la seleccion de las oraciones,
considerando que las primeras oraciones tienen mds probabilidad de ser
seleccionadas, sin dejar de lado las siguientes. Para un texto con n
oraciones, si la oracion es seleccionada para el resumen (este es el
cromosoma |C;| = 1) entonces su relevancia se define como t(i —x) + x,

(n-1)

dondex =1+ % y t esla pendiente por descubrir. Con el fin de normalizar
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la medida de la posicion de la oracion (§), se calcula la importancia de las
primeras k oraciones, donde k es el niUmero de oraciones elegidas.
Entonces, la férmula para calcular la importancia de las primeras oraciones
quedaria de la siguiente manera:

_ Z|réi|=1 t(i—x)+x

_ (n-1)
0= Zlet(j_x)ﬂ , x=14+—= (8)

2

La cobertura es considerada por el método de Garcia considerando,
que un resumen debe tener ideas diferentes y no debe ser repetitivo, pero a
la vez contenga las palabras importantes. Para la generacion de unresumen
(S), el limite mdaximo de palabras (m) debe ser considerado. En
consecuencia, el niUmero de unidades de recuperacion siempre estd
limitado por el nUmero mdéximo de palabras. Por lo tanto, el resumen debe
tener, por un lado, las palabras mds relevantes del texto original (T) vy, por el
otro, expresividad; es decir, no debe ser redundante.

La relevancia de w estd representada por la frecuencia de aparicion
de la palabra en el texto original (frequency(w.,T), y la expresividad es
representada si sélo se consideran diferentes palabras que el resumen
puede tener ({word € S}). En este sentido, el mejor resumen contendria las
palabras mds frecuentes con respecto al texto original, y cada una deberd
ser diferente. Para tener una medida normalizada, Garcia-Herndndez (2013)
propone que la suma de las frecuencias de las diferentes palabras en el
resumen se debe dividir por la suma de las frecuencias de las palabras mds
frecuentes en el texto original.

z:I)n={word € S} frequency(p,T)
z::1n={word €T} frequency(q,T)

B = (9)

GA-Multilanguage

El método GA-Multilanguage propuesto por (Matias Mendoza, 20146)
es independiente del lenguaje, estd basado en un algoritmo genético, el
cual utiliza el modelo de texto n-gramas (donde n =1,2,3,4 y 5). Utiliza dos
caracteristicas textuales principalmente, frecuencia de términos (§) basada
en el frabajo de (Garcia-Herndndez and Ledeneva, 2013) y la importancia
de la posicion de las oraciones (), la cual se calcula mediante unaregresion
simbdlica propuesta por (Vazquez Vazquez et al., 2019).
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Para el lenguagje inglés se propone la siguiente formula para calcular
la importancia de las oraciones.

(—49.8563 + 2 * X 4+ 0.5 (=90.4102 + X) * X %)

- ( X )14.7
(10)
% — 925

Para el lenguaje espanol se propone la siguiente férmula para calcular
la importancia de las oraciones.

5= (—28.7—N) (11)
—57.4
Para la funcidn de aptitud aplica la siguiente férmula
fitness = & (12)

TextRank

Este método consiste en un algoritmo de ponderacion basado en
grafos. De acuerdo con Rada Mihalcea (Mihalcea, 2004) construye un grafo
para representar el texto, de manera que los nodos son palabras (u otras
enfidades de texto) interconectadas mediante arcos con relaciones
significativas. Para la tarea de extraccion de oraciones, el objetivo es
calificar oraciones enteras y ordenarlas de mayor a menor importancia. Por
lo tanto, se agrega un arco al grafo por cada oracion en el texto. Para
establecer las conexiones entre oraciones, se define una relacidon de
similifud, donde la relacidén entre dos oraciones puede ser vista como un
proceso de “recomendacion”: una oracidén que senala a cierto concepto
en el texto da al lector una “recomendacion” para referirse a otras
oraciones en el texto que senalan a los mismos conceptos y, por tanto, un
vinculo puede establecerse entre dos oraciones cualesquiera que
compartan un contenido comun.

UnifiedRank

Es un método que propone un enfoque novedoso unificado para el
resumen simultdneo de un solo documento y de multiples documentos. Las
influencias mutuas entre las dos tareas se incorporan en un modelo de grafos
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y las puntuaciones de ranqueo de una oraciéon para las dos tareas se
pueden obtener en un proceso de ranqueo unificado. Wan utiliza los corpus
DUC para realizar su experimentacion (Wan, 2010).

DE

Es un método de generacion de resumenes basado en la agrupacion
de oraciones. Utiliza un algoritmo de evolucion diferencia discreto para
optimizar la funcién de aptitud, seleccionando frases representativas de
cada grupo. La selecciéon de las oraciones del resumen se realiza bajo un
esquema recursivo, que toma en cuenta el grado de pertenecia de cada
oracion al grupo correspondiente, midiendo la centralidad de cada oracioén
al grupo al que pertenece, esto lo realiza en base a la distancia de Google
normalizada (Alguliyev, 2009).

FEOM

Es un método que propone un modelo de optimizacion evolutiva
difusa. En este enfoque, las oraciones se categorizan en términos de su
contenido, y luego se selecciona la oracién mds importante para cada
grupo. FEOM utiliza algoritmos genéticos para la generacion de los vectores
de solucion con los grupos y aplica tres pardmetros de control para regular
la probabilidad de cruce y mutaciéon de cada solucion (Song et al., 2011).

NetSum

Es u método que utiliza el algoritmo de aprendizaje RankNet para
entrenar un clasificador de oraciones, basado en pares y puntuar cada
oracion en el documento y asi identificar las oraciones mds importantes
considerando un conjunto de caracteristicas de cada oraciéon. Este método
realiza un resumen automatico basado en redes neuronales. (Svore et al.,
2007).

CRF

El método denominado CRF es un marco basado en campos
aleatorios condicionales, toma el resultado de métodos anteriores como
caracteristicas y los integra a la perfeccion. Trata la tarea de generacion de
resumenes como un problema de etiguetado de secuencia, entonces se
considera que cada documento es una secuencia de oraciones y el
procedimiento de resumen etiqueta las oraciones con 1y 0. La efiqueta de
una oraciéon depende de la asignacion de otros.
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Métodos del lenguaje espanol

En esta seccidn se presentan los métodos del estado del arte que
estudian la generacion automdatica de resumenes para el lenguaje espanol.
Debido a las pocas investigaciones, y a la falta de estandarizacion en
cuestion de recursos (corpus y métricas de evaluacion), esta seccion es
solamente descriptiva.

e Generacidon automdtica de resumenes personalizados (Acero et al.,
2001). Es un trabagjo que se encuentra enmarcado dentro del sistema
Hermes?, un enviador personalizado de noticias que maneja informacioén
en inglés y en espanol. Para la realizacién del resumen su sistema ocupa
tres heuristicas para la seleccion de frases.

a) Heuristica de posicion. Consiste em dar mayor puntuacion a las
cinco primeras frases de un texto.

b) Heuristica de palabras clave. Consiste en extraer las M palabras
mas significativas de cada texto y comprobar a continuacion,
cuantas de estas palabras clave se encuentran en cada frase. De
esta forma se asigna el mayor peso a las frases que contengan
mayor nuUmero de palabras clave.

c) Heuristica de personalizacion. Consiste en potenciar aquellas frases
que tengan mayor relevancia para un modelo del usuario, con el
fin de personalizar el resumen.

El corpus utilizado consta de 109 noficias obtenidas en la edicion
electronica del diario ABC.

e Hacia un modelo lingUistico de resumen automdatico de articulos médicos
en espanol (da Cunha Fanego, 2005). Se centra en el resumen
automdtico de textos especializados en espanol, especificamente en el
dmbito de la medicina. El corpus que utiliza consta de 20 articulos
médicos en espanol que forman parte del Corpus Técnico del Instituto
Universitario de LingUistica Aplicada (IULA) de la universidad de Fabra de
Barcelona. El método que utiliza consta de cuatro etapas.

a) Seleccion de corpus de trabajo. El corpus seleccionado se divide
en dos subcorpus, uno de referencia y uno de contraste.

3 Hermes aims at smart personalization in news delivery services by integrating techniques of automatic
textual content analysis and user modeling with bilingual capabilities. This project has been partially funded
by the Ministry of Science and Technology (PROFIT, 2000/020)
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b) Andlisis de los textos del subcorpus de referencia. Se analiza la
estructura textual del articulo médico, sus unidades Iéxicas
representativas  y su  estructura discursiva, sintdctica vy
comunicativa.

c) Desarrollo del modelo.

— Definicion del modelo de resumen

— Desarrollo de las reglas lingUisticas

— Validacién manual del funcionamiento de las reglas

— Implementacion de las reglas

- Aplicaciéon de las reglas sobre textos del subcorpus de
confraste

d) Evaluacién del modelo.

Aproximaciéon al resumen automdatico como herramienta de ayuda a la
traduccion juridica en el dmbito del Derecho tfuristico (Toledo-Bdez, 2010).
Esta investigacion estd hecha para documentos en espanol del dmbito
del derecho turistico. Sin embargo, no presenta ningun método para la
generacion automdatica de resumenes, ya que solamente aplica la
herramienta  Copernic  Summarizer  (“Copernic ~ Summarization-
Technologies White Paper,” 2003) para generar los resumenes que
posteriormente sirven para realizar una traduccion.

Plataforma para el resumen independiente del lenguaje (Cabral et al.,
2014). Se propone una plataforma de generacién de resumenes
independiente del lenguaje que proporciona adquisicion de corpus,
clasificacion de idiomas, tfraduccion y resumen de texto para 25 idiomas
diferentes. Si el texto estd en inglés, se envia al moédulo de resumen
extractivo, que selecciona las oraciones mas significativas del texto
original después del preprocesamiento utilizando los diversos métodos de
puntuacién de oraciones descritos en la literatura reconocidos como los
mas eficientes para el resumen extractivo. De lo conftrario, el texto se
somete a algunos algoritmos de resumen independientes del idioma y a
varias herramientas que traducirdn cada una de las oraciones del texto
original al inglés. Dado que es probable que el proceso de traducciéon
automdtica infroduzca pérdidas semdnticas en el texto original, el uso de
mdas de una herramienta de traduccidén puede compensar dichas
pérdidas. Las diversas versiones del texto traducido se envian al médulo
de resumen extractivo, obteniendo para cada entrada un conjunto de
numeros, cada uno de ellos relacionado con las oraciones del texto
original. Los diferentes conjuntos de oraciones elegidos son analizados
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por el Médulo de Puntuacion y Seleccion de Oraciones, que producird
un nuevo conjunto de indices que corresponden al resumen, abarcando
las oraciones elegidas en el texto original. El corpus que utiliza es CNN-
Espanol, la version actual de este corpus presenta 400 textos asignados a
08 categorias: deportes, entretenimiento, mundo, nacional, opinion,
tecnologia, vigjes y noticias de salud.

Generacion automdatica de resuimenes de multiples documentos. El
trabajo de (Villatoro E., 2007) estd basado en un clasificador, y el uso de
herramientas de aprendizaje supervisado. La idea bdsica con la que
funciona el método es que un proceso inductivo automdticamente
construya un clasificador por medio de observar las caracteristicas de un
conjunto de documentos previamente resumidos, lo que se le da al
algoritmo de aprendizaje son pares (documento, resumen). De tal forma
que el problema de generacidn resUmenes se convierte en una
actividad de aprendizaje supervisado. Para la experimentacion con el
lenguaje en espanol se utiliza el corpus Desastres (Téllez et al., 2009). Cabe
mencionar, que el corpus estd disenado para clasificacion y fue
adaptado para la generaciéon de resiumenes. El conjunto de datos de
Desastres consta de 300 noticias recolectadas de diferentes periddicos
publicados en México. Cada una de las oraciones fue etiquetada
utilizando dos etiquetas bdsicas: Relevante y No-Relevante. De forma
que fuera posible evitar la subjetividad en el proceso de etiquetado, los
expertos fueron instruidos para marcar como oraciones \Relevantes" solo
aquellas que contengan al menos un hecho concreto sobre el evento
sucedido. Por ejemplo, la fecha o el lugar en el que el desastre natural
ocurrid, o el nUmero de personas o casas afectadas, danos econdmicos,
magnitud o escala del evento.

Generacion automdtica de resumenes(Cardoso and Abelleira, 2013). Se
propone un método basado en técnicas de aprendizaje supervisado, de
forma especifica en clasificacion. El corpus que utiliza estd compuesto
por mds de 8000 documentos que confienen 9 anos de resoluciones
rectorales de la Universidad Catdlica de Salta. El método usa un proceso
de etiquetado para determinar si las oraciones son o no relevantes.
Ademds, cada oracidén debe tener una etigueta de si debe o no
pertenecer al resumen. Para los experimentos utilizaron la herramienta de
software Weka, que incluye una amplia coleccion de técnicas de
clasificacion. Entre los clasificadores utilizados por este método estdn:
ADTree, ID3, C4.5 con poda, C4.5 sin poda, Tabla de decisiéon, Ripper and
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NaiveBayes. La construccion de drboles de decisidon obtiene resumenes
de calidad adecuada, que sirven como resumenes indicativos para el
usuario de un buscador semdntico en el corpus propuesto.

Un nuevo enfoque de resumen automdatico entre idiomas basado en la
energia textual (Careaga-Moya et al., 2012). Este método propone un
sistema de resumen en varios idiomas que utiliza la energia textual y la
medicion del tiempo de fraduccion. Esto hace que los resumenes finales
de las noticias sean mds fiables. El método de resumen automdatico que
utiliza energia textual implica que toma un método inspirado en la fisica
estadistica y lo combina con un modelo de espacio vectorial VSM y redes
neuronales. El método ENERTEX (Ferndndez et al., 2007) considera las
palabras de un texto como conjuntos de unidades, que interactian entre
si y se ven afectadas por el campo que genera cada una de ellas. Asi,
cada palabra obtiene una puntuacion segin su energia textual. Este
enfoque considera el fiempo de traduccidon de cada enunciado. Luego
genera una matriz energética textual que contribuird a la generaciéon del
resumen. La evaluacion del sistema se realizd con el marco FRESA,
considerando resiUmenes de linea base creados automdticamente para
diferentes porcentajes de los textos originales.

Uso de grafos semdnticos en la generacion automdtica de resUmenes y
estudio de su aplicacion en distintos dominios: Biomedicina, Periodismo y
Turismo. El frabajo de (Plaza, 2011) se completa con tres casos de estudio
enlos que el método disenado se configura y utiliza para generar distintos
tipos de resUmenes de textos de diferentes dominios y con unas
caracteristicas de estructura y estilo muy dispares: articulos cientificos de
biomedicina, noticias periodisticas y pdginas web de informacién turistica
en el lenguagje espanol. El método que utiliza estd basado en el uso de
grafos semdnticos, el cual estd constituido por las siguientes etapas: pre-
procesamiento, fraduccidn de las oraciones a conceptos,
representacion de las oraciones como grados de conceptos,
construccion del grafo del documento, clustering de conceptos,
asignacioén de oraciones a clusters, seleccion de oraciones para el
resumen y finalmente la construccién del resumen.

Compresion automdtica de fases: un estudio hacia la generacion de
resumenes en espanol. El frabajo de (Molina, 2013) propone la
generacion de resimenes automdticos para el lenguaje espanol
considerando las siguientes caracteristicas del texto. La segmentacion
discursiva, la cual consiste en representar el documento a través de un
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arbol jerarquico que contiene informacion fipo retdérico/discursivo. La
comprension de frases por eliminacion de segmentos discursivos, la cual
se basa en la gramaticalidad de la frase resultante; en su normatividad
(entendida como la calidad de informacién importante retenida) y en la
tasa de comprension. La gramaticalidad la cual consiste en determinar
si una frase es correcta o no y finalmente la normatividad la cual estd
basada en la frecuencia de las palabras.

Sistemas comerciales

En esta seccion se listan los principales sistemas comerciales que

generan resUmenes automdticos. Para el lenguaje espanol se prueban estos
sistemas para saber como funcionan para este lenguaje en comparacion
con los métodos del estado del arte.

Sistemas instalables

Copernic Summarizer (Copernic, 2015) es un software que fue
desarrollado exclusivamente para la generacidon automdtica de
resumenes, lo cual hace que sea una herramienta flexible y adecuada
porque ofrece las opciones que el resumen resultante sea del 5%, 10%,
25% o 50% de palabras del texto original; o resumenes de 100, 250 y 1000
palabras sin importar el tamano del texto original.

Microsoft Office Word es una herramienta ofimdtica la cual podemos
encontrar en las versiones de Microsoft Office Word 2003 (Word, 2003) vy
Microsoft Office Word 2007 (Word, 2007). Esta herramienta permite
generar resumenes de 10 o 20 oraciones; 100 o 500 palabras (0 menos);
o bien en porcentajes de 10%, 25%, 50% y 75% de palabras del
documento original. Si algunos de los porcentajes no son adecuados, €l
usuario lo puede cambiar segun sus necesidades.

Sistemas en linea

Summarizing es una herramienta para la generacion automatica de
resumenes de manera rdpida y eficaz. Su mayor uso es comercial,
permite resumir un texto con tan solo colocarlo en el recuadro disponible
en la pdgina y seleccionar el nimero de palabras deseadas. La
herramienta tiene las opciones de 100, 150, 200 y 300 palabras.

Text Compactor es una herramienta gratuita en linea para la generacion
automdtica de resumenes de grandes cantidades de informacion, fue
creada por Keith Edyburn y estd basada en la herramienta Open Text

49



Summairizer. Text Compactor permite generar resumenes desde 0% hasta
100% del texto original

Open Text Summarizer (OTS) es una aplicacion libre de codigo abierto
para resumir textos, que puede ser descargada de internet de forma
gratuita (OTS, 2017), sin embargo, también puede encontrarse la interfaz
de ésta en linea (Gohr, 2013). OTS genera resumenes automdaticos en
diferentes porcentajes y es multilingUe.
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CAPITULO 5.
Método propueslo

En este capitulo se presenta el método propuesto y se describen cada
una de sus etapas.
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Figura 4. Diagrama de la metodologia propuesta
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Determinar la importancia de la posicidén de las oraciones

Entrada.

Como primera etapa del método propuesto se tiene la entrada, en
esta etapa se obtienen los corpus de documentos con los que se va a
trabajar. Para probar el método se utilizaron tres corpus, dos para el leguaje
inglés (DUCO1 y DUCO02) y uno para el lenguagje espanol (TER). A
continuacion, se describen.

Document Understanding Conference 2001 (DUCO1)

DUCO14 Es un corpus de noticias sobre desastres naturales en inglés.
Este corpus fue disenado para la generacidn de resumenes mulfiples
documentos y de un solo documento. Estd compuesto por 30 conjuntos de
referencia y 30 de prueba, los archivos de prueba comprenden 309
documentos. Cada conjunto contiene los documentos originales, asi como
los resUmenes para un solo documento y multiples documentos, generados
manualmente. Este corpus estd etiuetado lo que permite tener una
separacion clara de las oraciones y por ende mejor manejo de la
informacién con la que estd constituido. Ademds, se cuenta con los
resultados de diferentes medidas de baseline.

Document Understanding Conference 2002 (DUC02)

DUCO02°: Es un corpus de noticias en inglés sobre diferentes temas de
tecnologia, alimentacién, politica, finanzas, entre ofros. Este corpus fue
disenado para la GART para dos tareas: multiples documentos y un solo
documento. Estd compuesta por 567 documentos. Para cada documento
del corpus se le crearon dos resumenes por dos humanos expertos con una
longitud minima de 100 palabras. Ademds, cuenta con los resultados de
diferentes medidas de baseline. DUC02 es uno de los corpus mas utilizados
por los investigadores en el drea de GART. Estd etiqguetado lo que permite
tener una separacion clara de las oraciones.

A continuacion, en la tabla 2 se hace una descripcion breve de los
corpus DUCO1 y DUCO02.

4 Para el acceso a los datos del corpus DUCO1 se pueden obtener en la pagina https://www-
nlpir.nist.gov/projects/duc/guidelines/2001.html
5 Para el acceso a los datos del corpus DUCO2 se pueden obtener en la pagina https://www-
nlpir.nist.gov/projects/duc/guidelines/2002.html
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Tabla 2. Descripcidon de los corpus de entrada

DUCO1 DUCO02
Grupos 30 59
Documentos 309 567
Tarea Tareal Tareal

Longitud del resumen 100 palabras 100 palabras

Textos en Espanol para ResUmenes (TER)

TER®, es una coleccidon de documentos compuesta por 240 noticias en
el lenguaje espanol. El corpus TER estd compuesto por noticias periodisticas
adquiridos del periddico mexicano Cronica’, sobre 12 diferentes categorias.
Para cada documento de la coleccidn se crearon dos resumenes por dos
humanos expertos.

Algunos de los criterios que se consideraron para la construccion del
COrpus son:

— El corpus TER es creado a partir de noticias.

— Es para el lenguaje espanol.

— Tiene el fin de ser utilizado para la GART extractivos.

— Los resumenes son para un sélo documento.

— Las noticias estdn en formato digital.

— Lalongitud de los resumenes debe ser igual o mayor a 100 palabras.

Para la construccidn de corpus se seleccionaron 20 noticias de las
siguientes categorias: Academia, Bienestar, Ciudad, Cultura, Deportes,
Espectdculos, Estados, Mundo, Nacional, Negocios, Opinidén y Sociedad.
Dando un total de 240 textos. Una de las consideraciones mds importantes
para la seleccidon de las noticias fue que tuvieran diferentes longitudes, pero
siempre mads de 100 palabras.

Preprocesamiento

Antes de utilizar el texto en el algoritmo genético, es necesario pasar
por un preprocesamiento, en el que se le da al texto el formato adecuado.
El preprocesamiento aplicado consiste en: (1) Limpieza, en esta etapa se
limpia el texto de etiquetas, simbolos o caracteres especiales. (2)
Segmentacién de oraciones, cabe mencionar que esta etapa fue muy facil
ya que los corpus con los que se trabajé estdn etiquetados para identificar

6 https://github.com/gmatiasm/Corpus-TER
7 https://www.cronica.com.mx/
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el principio y fin de las oraciones. (3) Normalizacion, en esta eftapa se
eliminaron los acentos de las palabras, se convirtieron a mayusculas y se
separaron por comas. (4) Eliminacion de palabras vacias, en esta etapa se
eliminaron las palabras que no brindan informacién y que no son relevantes
(stopwords). (5) Aplicacion de stemming, se aplicd el conocido algoritmo de
Porter para colocar las palabras en su raiz. Finalmente (6) Etiquetado de
texto, en esta etapa se etfiquetaron las palabras que, si tienen significado
especial y que se consideraran en algun momento de la tarea, como son
canfidades y correos electréonicos.

Modelo de texto

Los modelos de representacidon de texto son una técnica que se basa
e la extraccion de los términos de un texto o documento. El modelo de texto
consiste en extraer el termino (la unidad) a extraer y convertirlos en un patréon
que luego se pueda analizar. La diferencia entre los modelos es el tipo de
término que se extrae del documento. En el método propuesto se utiliza
bolsa de palabras y n-gramas conn = 1,2,3,4 y 5.

Algoritmo genético
El método propuesto estd basado en un algoritmo genético, a
continuacion, se explica cada una de sus etapas.

e Codificacion de cromosoma. La codificacion que se da al individuo para
este problema de generacion automdtica de resumenes es binaria.
Cada gen representa una oracion del texto original. Si el gen es 1,
significa que la oracidén es parte del resumen, de lo contrario, la oracion
Nno ha sido seleccionada para formar parte del resumen.

Si gen=1, oracidn seleccionada y si gen = 0, oracion no seleccionada

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

1 1 0 1 1 0 0

Oraciones 1,2,4 and 5 son seleccionadas
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Poblacion inicial. Una vez determinada la representacion de los
individuos, se debe generar la poblacion inicial, cabe mencionar que
para la tarea de generacidon automdtica de resumenes se debe
considerar el nUmero de palabras que debe tener el resumen para poder
cumplir con este pardmetro a la hora de generar la poblacion inicial.
Tamano de la poblacion inicial. El tamano de la poblacién inicial se
determiné de acuerdo con el tamano del documento de enfrada. Se
sabe que un individuo tiene tantos genes como frases tiene el texto. Para
automatizar el cdlculo de tfamano de la poblacidn inicial, se defino que
el nUmero de individuos () en una generacion es el doble del nUmero de
oraciones ().

=372 5:(2) (13)

Funcion de aptitud. La funcién de aptitud implementada en este trabajo
se basa en la funcidon de aptitud propuesta en (Garcia-Herndndez and
Ledeneva, 2013), donde se propone suavizar la posicion de las oraciones
calculando la pendiente de la recta (Ver. Fig. 3)

4 El valor de la pendiente (t) variade-1a0

Punto medio para la oracion 3

Importancia

Wadaccccccacecee ==

Oraciones
°

Figura 5. Representacion grafica del valor de la pendiente de la linea.

Los valores de la pendiente considerados para calcular la importancia
de las oraciones fueron t = —0.25,t = —0.3,t = —0.375,t = —0.45,t = —0.5,
t=0.551¢t=-06 t=-0.625, t=-0.65 t=-0.7, t=-0.75 t=-0.8, t=
—0.85, t = —0.9. Cabe mencionar que estos valores se tomaron de forma
aleatoria. Ademds de considera la caracteristica de posicion de las
oraciones, también se considera la cobertura.
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Operador para la seleccion de padres. En este operador, los individuos
de la poblacion se seleccionan segun su aptitud. El tipo de selecciéon
implementado es esta investigacidon es el operador ruleta. Con la
seleccion por ruleta se pretende dar mds posibilidades de ser
seleccionados los individuos mds fuertes (con mayor funcién de aptitud)
y menos a los débiles.

Operador de cruza. El operador de cruza que se utiliza es el cruce con
prioridad de genes, el cual fue propuesto por (Garcia-Herndndez and
Ledeneva, 2013). Este operador fue creado para la tarea de generacion
automdtica de resUmenes ya que esta tarea suele tener como
pardmetro cumplir con un cierto nimero de palabras, por lo que no se
puede aplicar operadores de cruza comunes. Para crear un nuevo hijo
se eligen los genes de ambos padrea al azar, pero considerando solo
aqguellos con valor 1. De esta forma, si un gen tiene un valor de 1 en
ambos padres, fiene mds probabilidad de ser seleccionado para el
cromosoma del hijjo. Cada vez que se selecciona un gen en el
cromosoma del hijo se revisa el nUmero minimo de palabras para el
resumen.

Operador de mutacion. El operador de mutaciéon que se utiliza, es el de
mutacién por doble inversiéon, el cual estd basado en el trabagjo de
(Garcia-Herndndez and Ledeneva, 2013), asi como la cruza para el
operador de mutacion se debe considerar el pardmetro de nUmero de
palabras que contendrd el resumen. La mutacion por doble inversion
consiste en que el operador invertido se aplica dos veces al cromosoma
hijo, pero la primera vez solo se consideran los genes con valor 1 para
invertir el valor; en el segundo tiempo, se consideran para invertir
solamente los genes con valor 0. Posteriormente se revisa el nUmero de
palabras en el resumen, si el nUmero de palabras no corresponde al
numero de palabras especificado por el usuario, se invierte otro gen con
valor 0, este proceso continua hasta que el nUmero de palabras
especificadas por el usuario estén completas. La probabilidad de
mutacion utilizada es de 0.1%.

Condiciéon de parada. La condicion de parada se refiere a la condicion
que se debe cumplir para que el algoritmo deje de evolucionar para
posteriormente presentar la mejor solucidon encontrada. En esta tesis se
considera la ecuacion 14, propuesta por (Vazquez Vazquez et al., 2018).

maxGenerations = V4 * NG x NS (14)

56



Donde maxGenerations e€s €l nUmero maximo de generaciones que se
ejecutara el algoritmo para cada documento, que depende de su
nUmero de oraciones NS y la base numérica NG.

Modelos para determinar la importancia de las oraciones

El método propuesto fue probado con los diferentes modelos

propuestos en el estado del arte para calcular la importancia de las
oraciones. A confinuacion, se describen.

MSA1. Propuesto en (Belkebir and Guessoum, 2015), utiliza una funcion
discreta que da el valor cero (0) en caso de que la oracion no sea la
primera en el texto y uno (1) en caso contrario.

MSA2. Propuesto en los tfrabajos (Bossard et al., 2008) y (Mendoza et al.,
2014)

1
P:ZVSiESummary o (15)

qi

Donde q; indica la posicion de la oracion §; en el documento, y P es el
resulfado del calculo para todas las oraciones del resumen. En esta
ecuacion, P tiene valores altos cuando las oraciones en el resumen
pertenecen a las primeras oraciones del documento y P tiene valores
bajos cuando las oraciones pertenecen a las Ultimas oraciones del
documento.

MSA3. En el frabajo de (Ouyang et al., 2010), se proponen dos formas de
calcular la importancia de las posicidon de las oraciones (ver ecuacion 16

y 17).
(N—-i+1)/N (16)

1

- (17

l
MSA4. En el trabajo de (Lin, 1999) asigna puntuaciones mds altas a las
oraciones de los primeros cuatro parrafos.
MSAS5. En los trabajos de (Berker, 2011b), (Babar and Patil, 2015) vy
(Suanmali et al., 2011b) se consideran hasta 5 posiciones desde la parte
superior del documento. Por ejemplo, la primera oracion de un pdarrafo
tiene una puntuacion de 5/5; la segunda oraciéon tiene una puntuacion
de 4/5, y asi sucesivamente.
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S = Efor 15t éfor 2nd §for 3rd
5 '5 '5 ’
2 1
gfor 4th,§for 5th, (18)

0
< for the other sentneces

MSA6. Se proponen tres modelos para calcular la importancia de las
oraciones (ver ecuacion 19, ecuacion 20 y ecuacion 21). Los resultados
mostrados en este frabajo estdn considerando la ecuacion 20.

(S) =i (19)

La puntuacidén de la oracién es proporcional a su proximidad al final del
documento; donde i es el nUmero secuencial de la oracidon en el
documento.

(S;) = % (20)

Como en (Ouyang et al, 2010) la punftuaciéon de la oracion es
proporcional a su cercania al comienzo de documento.

1
i’n-i+1

(S) = max( ) 1)
Finalmente, la puntuacidon de la oracion es proporcional a su cercania a
los bordes del documento, donde n es el nUmero total de oraciones.
MSA7. En (Vazquez Vazquez et al, 2019) se readliza un estudio
especializado para los corpus DUCOT y DUCO02, para determinar la mejor
forma de calcular la importancia de las oraciones de este conjunto de
documentos. Para DUCO1 la ecuacion 22 y para DUCO02 la ecuacion 23.

_ 114X — 233X?
fQ@ =
1
166 — 192X ( |X
( / iy 22)
N 41.3294 X?+4X-663.61
@ = 15.53+x2-2X+72> + ~2X3-665.61X— 200 (23)
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Actuadlizar la investigacion de resimenes en espaiiol.

La investigacion de la generacion automdtica de resimenes hasta el
ano 2000 se centrd en elidiomainglés, porque los recursos (corpus y medidas
de evaluacion estandar) estaban disponibles para este lenguaje. Sin
embargo, ofros idiomas mdas hablados tienen un crecimiento acelerado
segun (Ferndndez, 2018), por ejemplo, el espanol es el segundo idioma mds
hablado del mundo y el tercero mds utilizado en Internet.

El problema es que no existe un corpus estdndar con resumenes
generados por humanos y métodos de evaluacion que estén altamente
correlacionados con juicios humanos; por lo tanto, no existe un estudio
formal de la generacién automdatica de resUmenes en espanol.

En consecuencia, para poder actualizar el estudio de la generacion
automdtica de resumenes de texto en espanol, es necesario conocer cdOmo
ha avanzado el estudio de esta tarea para el idioma inglés a lo largo de los
60 anos de investigacion

Estudio de la generaciéon automdtica de resimenes para el lenguaje
inglés y el espanol

El estudio de la generacion automatica de resumenes tiene mds de
60 anos de investigacion y en su mayoria se ha realizado en lenguaje inglés,
los recursos (corpus, competencias y métricas de evaluacion) creados para
su estudio estdn en inglés.

La mayoria de los métodos del estado del arte han basado su estudio
en los resumenes extractivos, esto debido a su facil implementacion y sus
resulfados competentes. Los métodos de generacion automdtica de
resUmenes extractivos extraen las partes esenciales de un texto (oraciones,
pdrrafos o frases clave) que se consideran importantes; por lo tanto, no
requieren de métodos complejos o sofisticados (lingUisticos). El estudio de la
generacion automdatica de resumenes tiene sus inicios a finales de los anos
50s con el frabajo de (Luhn, 1958b). Lunh fue el primero en realizar un estudio
sobre la generacion automdtica de resumenes. Posteriormente, la
investigacion siguid con (Edmundson, 1969), (Paice, 1990), (Kupiec et al.,
1995), (Benbrahim and Ahmad, 1995), (McKeown and Radeyv, 1995), (Minel
et al., 1997), (Marcu, 1997), (Jing et al., 1998), (Carbonell and Goldstein,
1998), (Barzilay and Elhadad, 1999), (Mani et al., 1999) entre ofros. Hasta el
ano 2000, toda la investigacion se enfocaba en el idioma inglés y se
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realizaba sin tener un corpus estandar ni medida de evaluacion, por lo que
no se podia realizar una comparacion de los métodos propuestos y por lo
tanto no se sabia el grado de avance.

En el 2001, se crearon las conferencias Document Understanding
Conference (DUC) con el objetivo de seguir avanzando en el estudio de la
generacion automdtica de resUmenes para el lenguaje inglés y permitir que
los investigadores participaran a gran escala. Se crearon varios corpus DUC
durante los anos 2001 — 2007. DUCO1 y DUCO02 se centran en el resumen
automdtico de texto para un solo documento y multiples documentos;
DUCO03 a DUCO07 enfocados a multiples documentos con diferentes tareas.
Como continuacioén de las conferencias DUC en 2008 se crea Text Analysys
Conference (TAC), son una serie de talleres de evaluacién creados para
mejorar la evaluacion de los sistemas. Los corpus TAC fueron creados en 1os
anos 2008 — 2011 y 2014, siendo su principal objetivo el estudio de los
resumenes para multiples documentos enfocados al usuario final. En el ano
2011, se cred la tarea MultiLing enfocado en la evaluacién de los algoritmos
de resumen independientes del lenguagje. Se crearon varios corpus MultiLing
en 2011, 2013, 2015y 2017 para la generacion automdtica de resimenes en
varios lenguajes. Multiling considera varios lenguajes, los textos originales se
recopilan eninglés y se fraducen a diferentes lenguajes, por lo que no existe
un corpus real para cada lenguagje. A pesar de que se han generado
diversos recursos para el lenguaje inglés el corpus DUCO02 es el mds utilizado
para el estudio de la generacidon automdtica de resumenes (Matias
Mendoza et al., 2020). DUCO02 estd construido con caracteristicas especificas
(dominio de noficias, efiquetado, tiene resumenes modelo, maneja una
longitud especifica, se tienen el cdlculo de las heuristicas bseline) que lo
hacen robusto y utilizable.

Otro factor esencial para el estudio de la generacion automdatica de
resumenes es el método de evaluacion. Inicialmente, los métodos de
evaluacion se procesaban manualmente, es decir, eran evaluados por
humanos. Sin embargo, estos procesos manuales eran costosos y consumian
mucho tiempo. Posteriormente, se desarrollaron métodos de evaluacion
automdtica para reducir los costos presentados por los métodos manuales.

Los métodos de evaluacion de los resumenes se clasifican en dos
categorias: infrinsecos y exirinsecos (Da Cunha et al., 2009). Para los
métodos intrinsecos, tiene un texto de referencia, generalmente un resumen
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creado por un humano (patrén oro). Sin embargo, también se puede ufilizar
otro texto o el mismo documento original (Steinberger and Jezek, 2012). Los
métodos de la evaluacion extrinseca determinan el efecto del resumen en
ofras tareas (por ejemplo, evaluacion de la relevancia) (Berker, 2011b).

Actualmente, el método de evaluacion intrinseca mads utilizado es
ROUGE. El método de evaluacion ROUGE compara el resumen que se va a
evaluar (resumen del candidato) con el resumen creado por el ser humano
(resumen del modelo o resumen de referencia) (Lin, 2004). Debido a que
ROUGE utiliza como referencia al resumen creado por el humano, la
evaluacion se realiza en relacidn con los criterios que el humano utilizd para
generar el resumen. Ademds de ROUGE, existen otros métodos de
evaluacion intrinseca que no consideran los resumenes modelos, si no que
consideran como referencia el texto original, para hacer una evaluacion
mds objetiva de la generacion automdtica de resUmenes, se proponen
probar los métodos de evaluacion ROUGE-C y Jensen Shannon divergence
(JS).

Desde la creacion del corpus estdndar DUC vy la creacidon de métodos
de evaluacion automdaticos, se ha podido conocer el avance de la
generacion automdatica de resUmenes en el lenguaije inglés, ademds, se han
calculado diferentes heuristicas, entre ellas baseline:random, baseline:first,
topline y concordancia. Las heuristicas han servido de referencia para
conocer el avance que tienen los métodos del estado del arte y los sistemas
comerciales de generacion automdtica de resimenes. Para el idioma
espanol, estas heuristicas no se han calculado por falta de recursos.

Como se menciond, la mayor parte de la investigacion de la
generacion automdatica de resimenes se realiza para el lenguaje inglés. Sin
embargo, los métodos realizados y probados en inglés no son exclusivos de
este lenguaje. Muchos de los métodos del estado del arte mencionan ser
independientes del lenguaje (Mihalcea and Tarau, 2005), (Patel et al., 2007),
(Litvak et al., 2010), (Saggion, 2011) y algunos otros, a pesar de no decir que
son independientes del lenguagje, funcionan dentro de estructuras
(extractivas) que les permiten trabajar con diferentes lenguajes. Los mejores
meétodos que se han realizado son los basados en graficos (Mihalcea, 2004)
y los basados en algoritmos genéticos, (Garcia-Herndndez and Ledeneva,
2013), (Mendoza et al., 2014), (Matias Mendoza, 2016), (Vazquez Vazquez et
al., 2019).
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Ademds de los métodos del estado del arte, actualmente también se
encuentran disponibles sistemas comerciales para la generacion
automdtica de resumenes. Los sistemas de generacion automdatica de
resUmenes son métodos disponibles para el publico ya sea de forma gratuita
o con algun pago, entre ellos estdn, Open Text Summarization, Text
Compactor, Coperic Summarizer, Microsoft Office Word (MOW),
Summarizing, entre otros.

Para el idioma espanol, se han realizado pocos esfuerzos en la
investigacion de la generacion automdtica de resumenes. El estudio de la
generacion automdtica de resimenes en espanol empieza en 2001 con
Acero, practicamente 40 anos después que el inicio de los estudios de
generacion automdtica de resumenes en inglés. Acero, presenta la
generacion automdtica de frabajo de resUmenes personalizados utilizando
sU propio corpus, construido con noticias del diario ABC (Acero et al., 2001).
Villatoro (2007) utiliza un corpus creado para la tarea de extraccion de
informacién y lo adapta para aplicarlo a la generacién de resiumenes
automdatico de texto de multiples documentos para el idioma espanol
(Villatoro E., 2007), (Téllez et al., 2009). También existen ofras investigaciones
sobre la generaciéon automatica de resuimenes en espanol como: (Da
Cunha et al., 2009), (Acero et al., 2001), (Toledo-Bdez, 2010), (Plaza, 2011)
(Cabral et al., 2014), (Molina, 2013), entre otros. Sin embargo, a pesar de la
investigacion realizada para la generacion automdtica de resUmenes en
espanol, se desconoce el avance actual debido a que se han utilizado
corpus propios o adaptados, lo que no permite una comparacion entre los
métodos y, en segundo lugar, a la falta de corpus estandar.

Construccion del corpus “Textos en espanol para resumenes (TER)”
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Figura 6. Método para la creacion del corpus TER
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TER es un corpus compuesto por noficias en espanol de México
obtenidas del periddico “Crénica”. La construccidn del corpus se divide en
dos etapas, la primera para la seleccion, limpieza y efiquetado de noficias
y la segunda para la seleccion de expertos, construccion y etiquetado de
resumenes.

En la primera etapa se seleccionaron al azar 20 noticias de las
siguientes categorias: Academia, Bienestar, Ciudad, Cultura, Deportes,
Entretenimiento, Estados, Mundo, Nacional, Negocios, Opinidn y Sociedad,
dando un tfotal de 240 noticias. Los textos se limpiaron de etiquetas e
imdagenes extrayendo solo el titulo, la categoria, la fecha y el texto principal
de la noficia. Posteriormente, se llevd a cabo una normalizacion de los
textos, mediante el etiguetado de los textos. El etiquetado del texto ayuda
principalmente a saber donde comienza y termina una oraciéon. De esta
forma, se facilita su uso, y se garantiza que los métodos que lo utilicen
utilizardn la misma separacion de frases. Las etiquetas ufilizadas se muestran
en la Tabla

Tabla 3. Descripcion de las etiquetas del texto

Tags Description
<DOC></DOC> Indica el inicio y final de documento
<DOCNO> </DOCNO> Indica el nombre del documento
<FILEID></FILEID> Indica un numero tnico del documento
<TITLE></TITLE> Indica el titulo del documento
<CATEGORY></ CATEGORY > Indica la categoria a la que pertenece el documento
<DATE></DATE> Indica la fecha de expedicion del documento
<TEXT></TEXT> Indica el texto de la noticia
<s><\s> Indica el inicio y fin de una oracion

En la segunda etapa se crean los resUmenes hechos por los humanos
(patron oro). Para ello se selecciond a un grupo de humanos de
nacionalidad mexicana y educaciéon minima universitaria. Al humano se le
entrego el texto separado por oraciones con el nUmero de palabras que le
correspondia a cada una de ellas para que solo leyeran el texto vy
seleccionaran las frases que consideraban importantes. De las oraciones
elegidas, se le pidid que creara un resumen extractivo de no menos de 100
palabras, esto lo hicieron dos humanos. Los resumenes también fueron
etiquetados para su mejor uso. A continuacion, se describen las etiquetas
utilizadas para los resumenes.
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Tabla 4. Descripcion de las etiquetas del resumen

Tags Description
<SUM></SUM> Indica el inicio y final del resumen hecho por el humano
CATEGORY Indica la categoria a la que pertenece la noticia
TYPE Indica el tipo de resumen, en este caso es por documento
SIZE Indica el tamafio minimo de palabras que debe tener el resumen
DOCREF Muestra el nombre del documento base para la generacion del resumen extractivo
SELECTOR Indica las iniciales del humano que realiz6 el resumen

SUMMARIZER Indica cuél de los dos resimenes generados es. A- el primero, B- el segundo.

Finalmente se formd un corpus de 240 noticias en el lenguaje espanol
mexicano, con dos resumenes hechos por humanos para cada noticia.
Cabe mencionar que el corpus fue construido considerando las
caracteristicas de DUCO02.

Calcular las heuristicas al corpus TER

Calcular el valor de las diferentes heuristicas como baseline:random,
baseline:first, topline y concordancia, permite tener una referencia del
avance que fiene los métodos del estado del arte y los sistemas comerciales
en la generacion automdtica de resUmenes. Cabe mencionar que para
esta actualizacion de la generacion automatica de resUmenes en espanol
se estd tomando como base lo ya investigado en el lenguaje inglés. Se sabe
que la heuristica baseline:first es un punto de referencia muy importante
para el lenguaje inglés y que fue en el 2008 con el trabajo de Ledeneva que
se logra superar esta heuristica para este lenguaje, entonces tiene un poco
mds de 10 anos que se logré superar (Ledeneva, 2008). Considerando lo
anterior lo que se pretende para el lenguaje espanol es calcular esta
heuristica y superarla utilizando los métodos del estado del arte que pueden
trabajar con el lenguagje espanol

Probar los métodos del estado del arte y los sistemas comerciales para
la generacién automdtica de resumenes.

Actualmente, se sabe cudles son los mejores métodos del estado del
arte y los sistemas comerciales para la generacion automdtica de
resumenes para inglés. Entonces, si se prueban con un corpus estdndar de
espanol y se mide su desempeno con diferentes métodos de evaluacion, la
investigacion en espanol se puede actualizar 60 anos después del inicio de
la tarea de la generacion automdtica de resimenes. Ademds, se pueden
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calcular las heuristicas que se consideran de referencia para comparar los
métodos vy los sistemas comerciales.

Evaluacion con ROUGE, ROUGE-C y JS devergence

En la actualidad, el método de evaluacion intrinseca mads utilizado es
ROUGE. Para hacer una evaluacion mds objefiva de la generacion
automdtica de resimenes en el lenguaje espanol, se proponen otros
métodos intrinsecos: ROUGE-C y Jensen Shannon divergence (JS). Estos dos
evaluadores, a diferencia de ROUGE, utilizan el documento original como
texto de referencia en lugar del resumen realizado por el humano, lo que les
permite evaluar el desempeno de los métodos en todo el contenido del
documento.

Evaluacion cualitativa.

El estudio de la generacién automdatica de resUmenes es una tarea
que cumple 60 anos de investigacion, desde la publicaciéon de (Luhn,
1958b). Existe un gran avance en las investigaciones sobre la generacion
automdtica de resimenes en inglés, reflejado en libros especializados vy
articulos cientificos, que se muestra a través de la calidad de los métodos y
las técnicas de forma cuantitativa mediante su evaluacion (Mani, 2001),
(Mihalcea and Radev, 2011), (Ledeneva and Garcia-Herndndez, 2013),
(Torres-Moreno, 2014), (Ledeneva and Garcia-Herndndez, 2017), etc. Sin
embargo, ha faltado realizar una evaluaciéon cudlitativa que permita
conocer el grado de avance de esta tarea a nivel de comprension y lectura
del humano. Para ello se aplica el test de Turing a las mdaquinas (métodos
del estado del arte y sistemas comerciales) que actualmente generan
resUmenes de forma automdtica, en los lenguajes inglés y espanol.

Para el lenguaje espanol
A partir de una noticia en espanol (del periddico mexicano “La
Croénica8) del corpus TER, se pidi® a un conjunto de personas que

8 Periddico de alto renombre en México. Se puede acceder a el de manera electrénica

por medio de la pdgina web http://www.cronica.com.mx/noticias.php
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identificaran cudles de los resimenes fueron realizados por humanos y
cudles por maquinas.

Disenan casa que resbalaria vientos de huracdn y tornados

Es casi una costumbre ver cada ano paises del sureste de Estados Unidos devastados
por huracanes. sPor qué no hacer casas mds resistentese Se preguntd el mexicano Sergio
Diaz Zubieta después de atender a su Idgica como arquitecto. Asi nacio la idea de buscar
una solucién y pensé que el problema no estaba en la resistencia de los materiales de las
casas, sino en su dindmica. De esta forma elabord una solucién para elaborar hogares —
en el estandar de la regidon— que prdcticamente resbalaran los ciclones: casas resistentes
a tornados y huracanes. Adecudndose a elaborara un disenio econdmico que cumpliera
requisitos de la regién, como la nieve, por ejemplo, desarrolld una idea sencilla pero
prdctica. “Siuno parte de la base de que algo que no es plano no recibe viento a diferencia
de algo vertical que lo recibe totalmente, algo que tenga 45 grados de inclinacién deberd
de ser sélo afectado en el 50 por ciento”, explica en entrevista el arquitecto. “Sirecibo un
viento de 300 km por hora con la solucion de techos a 45 grados, el cicldn resbalard sobre
la estructura porque reduce, como minimo, la mitad delimpacto”. Este disefio piramidal ha
sido patentado ya por el mexicano en el pais y en EU, puesto que no existe algo parecido
en la industria de la construccidn hasta ahora. La tarea ahora es promoverla porque el
papel por si mismo “no sirve de nada”. Silas afectaciones a la poblacién por este tipo de
fendmenos naturales son una constante, por qué no se habia pensado en soluciones
distintas para disminuir el riesgo o los dafios. “Porque hay mucho poder econdmico en
medio de esto. Pero aun asi se puede modificar y hacer el esfuerzo”. CONFORTABLE. De
acuerdo con el arquitecto, el diseno que propone se puede componer de dos formas:
elaborando las viviendas con piezas precoladas o con colado en el mismo lugar. Lo
preferente seria la segunda opcidn, anade. "De esta forma, la estructura seria mds integra
y resistente a tornados, pero ni huracanes ni sismos le afectarian. Tenemos una opcion para
evitar mas fallecimientos y millones de ddlares en pérdidas materiales”. La estructura de
concreto armado podria ser armado con aditivos que la hicieran impermeable, pero
incluso resistente al fuego y también confortable, porque seriac menos afectada por
aumento o baja de temperaturas. Diaz Zubieta tiene, por otfra parte, una solucién de este
tipo para México en el contexto de los ciclones que nos afectan vy la situacién econdémica
de nuestra poblacion. “Es una mds sencilla y econdmica porque tenemos otfro contexto
(también seria aplicable a paises de Latinoamérica). Esta representaria sdlo el 15% del costo
del disefo que propongo para EU; seria de fdcil construccion y pensada para poblacion
de bajos recursos”. Si bien apunta que seria totalmente diferente a su primer diseno, las
modlificaciones que se realizarian serian sin detfrimento a su calidad y seguridad.

De la noticia se le pididé tanto a los humanos como a las mdaquinas
(métodos vy sistemas) que generaran resumenes con una longitud de 100
palabras, porlo cual, los resUmenes generados se recortaron con el objetivo
de fener una evaluacion objetiva. En especifico hay que identificar de los
resUmenes que se presentan cudles son los 2 resumenes generados por
humanos.
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e Resumenl

Es casi una costumbre ver cada ano paises del sureste de Estados Unidos devastados
por huracanes. De esta forma elabord una solucion para elaborar hogares —en el estdndar
de la region— que prdcticamente resbalaran los ciclones: casas resistentes a tornados y
huracanes. Adecudndose a elaborara un diseno econdmico que cumpliera requisitos de la
region, como la nieve, por ejemplo, desarrolld una idea sencilla pero prdctica.
CONFORTABLE. La estructura de concreto armado podria ser armado con aditivos que la
hicieran impermeable, pero incluso resistente al fuego y también confortable, porque seria
menos afectada por aumento o baja de temperaturas. Diaz Zubieta...

e Resumen 2

sPor qué no hacer casas mds resistentese. Se preguntd el mexicano Sergio Diaz
Zubieta después de atender a su Iédgica como arquitecto. Asi nacid la idea de buscar una
solucién y pensd que el problema no estaba en la resistencia de los materiales de las casas,
sino en su dindmica. “Si recibo un viento de 300 km por hora con la solucién de techos a 45
grados, el cicldn resbalard sobre la estructura porque reduce, como minimo, la mitad del
impacto”. Silas afectaciones a la poblacion por este tipo de fendmenos naturales son una
constante, por qué no se...

e Resumen 3

Es casi una costumbre ver cada ano paises del sureste de Estados Unidos devastados
por huracanes. zPor qué no hacer casas mds resistentes?. Se preguntd el mexicano Sergio
Diaz Zubieta después de atender a su ldgica como arquitecto. Asi nacié la idea de buscar
una solucién y pensd que el problema no estaba en la resistencia de los materiales de las
casas, sino en su dindmica. De esta forma elabord una solucién para elaborar hogares —
en el estdndar de la region— que prdcticamente resbalaran los ciclones: casas resistentes
a tornados y huracanes. Adecudndose a elaborara un disefio econdmico que cumpliera...

e Resumen4

Es casi una costumbre ver cada ano paises del sureste de Estados Unidos devastados
por huracanes. Asi nacid la idea de buscar una solucion y pensd que el problema no estaba
en la resistencia de los materiales de las casas, sino en su dindmica. “Si recibo un viento de
300 km por hora con la solucidn de techos a 45 grados, el cicléon resbalard sobre la estructura
porque reduce, como minimo, la mitad del impacto”. De acuerdo con el arquitecto, el
diseno que propone se puede componer de dos formas: elaborando las viviendas con
piezas precoladas o con colado en...

e Resumen5

CONFORTABLE. “Es una mds sencilla y econdmica porque tenemos otro contexto
(también seria aplicable a paises de Latinoamérica) Diaz Zubieta tiene, por otfra parte, una
solucién de este tipo para México en el contexto de los ciclones que nos afectan y la

67



situacion econdmica de nuestra poblacidon Tenemos una opcidn para evitar mds
fallecimientos y millones de ddlares en pérdidas materiales” "Si recibo un viento de 300 km
por hora con la solucién de techos a 45 grados, el ciclén resbalard sobre la estructura
porque reduce, como minimo, la mitad delimpacto” Esta representaria sélo el 15% del costo
del...

e Resumen b6

Es casi una costumbre ver cada ano paises del sureste de Estados Unidos devastados
por huracanes zPor qué no hacer casas mds resistentes?, Se preguntd el mexicano Sergio
Diaz Zubieta después de atender a su Idgica como arquitecto. De esta forma elabord una
solucién para elaborar hogares —en el estdndar de la region— que prdcticamente
resbalaran los ciclones: casas resistentes a tornados y huracanes. “Sirecibo un viento de 300
km por hora con la solucidn de techos a 45 grados, el ciclén resbalard sobre la estructura
porque reduce, como minimo, la mitad del impacto”. Este disefio piramidal ha sido
patentado...

Para esta prueba en lenguaje espanol del test de Turing los dos
resumenes que corresponden a los hechos por los humanos son los
resumenes 2y 4.

Para el lenguaje inglés

A partir de una noticia en inglés del corpus DUCO02, se pidid a un
conjunto de personas que identificaran cudles de los resUmenes fueron
realizados por humanos y cudles por maquinas.

Hurricane Gilbert Heads Toward Dominican Coast

Hurricane Gilbert swept toward the Dominican Republic Sunday, and the Civil Defense
alerted its heavily populated south coast to prepare for high winds, heavy rains and high
seas. The storm was approaching from the southeast with sustained winds of 75 mph gusting
to 92 mph. “There is no need for alarm," Civil Defense Director Eugenio Cabral said in a
television alert shortly before midnight Saturday. Cabral said residents of the province of
Barahona should closely follow Gilbert's movement. An estimated 100,000 people live in the
province, including 70,000 in the city of Barahona, about 125 miles west of Santo Domingo.
Tropical Storm Gilbert formed in the eastern Caribbean and strengthened into a hurricane
Saturday night. The National Hurricane Center in Miamireported its position at 2 a.m. Sunday
at latitude 16.1 north, longitude 67.5 west, about 140 miles south of Ponce, Puerto Rico, and
200 miles southeast of Santo Domingo. The National Weather Service in San Juan, Puerto
Rico, said Gilbert was moving westward at 15 mph with a ““broad area of cloudiness and
heavy weather" rotating around the center of the storm. The weather service issued a flash
flood watch for Puerto Rico and the Virgin Islands unfil at least 6 p.m. Sunday. Strong winds
associated with the Gilbert brought coastal flooding, stfrong southeast winds and up to 12
feet feet to Puerto Rico's south coast. There were no reports of casualties. San Juan, on the
north coast, had heavy rains and gusts Saturday, but they subsided during the night. On
Saturday, Hurricane Florence was downgraded fo a tropical storm and its remnants pushed
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inland from the U.S. Gulf Coast. Residents refurned home, happy to find little damage from
80 mph winds and sheets of rain. Florence, the sixth named storm of the 1988 Atlantic storm
season, was the second hurricane. The first, Debby, reached minimal hurricane strength
briefly before hitting the Mexican coast last month.

Los resUmenes correspondientes al texto anterior se presentan a
continuacion. Cabe mencionar que todos los resumenes en inglés tienen la
misma longitud de 100 palabras igual que en los resumenes en espanol.

e Resumenl

Hurricane Gilbert swept toward the Dominican Republic Sunday, and the Civil Defense
alerted its heavily populated south coast fo prepare for high winds, heavy rains and high
seas. The storm was approaching from the southeast with sustained winds of 75 mph gusting
to 92 mph. An estimated 100,000 people live in the province, including 70,000 in the city of
Barahona, about 125 miles west of Santo Domingo. Tropical Storm Gilbert formed in the
eastern Caribbean and strengthened info a hurricane Saturday night. The National Weather
Service in San Juan, Puerto Rico, said Gilbert was moving westward at 15 mph with...

e Resumen 2

Hurricane Gilbert swept toward the Dominican Republic Sunday, and the Civil Defense
alerted its heavily populated south coast to prepare for high winds, heavy rains and high
seas. The storm was approaching from the southeast with sustained winds of 75 mph gusting
to 92 mph. “There is no need for alarm," Civil Defense Director Eugenio Cabral said in a
television alert shortly before midnight Saturday. Cabral said residents of the province of
Barahona should closely follow Gilbert's movement. An estimated 100,000 people live in the
province, including 70,000 in the city of Barahona, about 125 miles west of Santo Domingo...

e Resumen 3

Hurricane Gilbert swept toward the Dominican Republic Sunday, and the Civil Defense
alerted its heavily populated south coast to prepare for high winds, heavy rains and high
seas. The storm was approaching from the southeast with sustained winds of 75 mph gusting
to 92 mph. Cabral said residents of the province of Barahona should closely follow Gilbert's
movement. Tropical Storm Gilbert formed in the eastern Caribbean and strengthened into
a hurricane Saturday night. The National Hurricane Center in Miami reported ifs position at 2
a.m. Sunday at latitude 16.1 north, longitude 67.5 west, about 140 miles south of Ponce,
Puerto...

e Resumen 4

Tropical Storm Gilbert in the eastern Caribbean strengthened into a hurricane Saturday
night. The National Hurricane Center in Miami reported its position at 2 a.m. Sunday fo be
about 140 miles south of Puerto Rico and 200 miles southeast of Santo Domingo. It is moving
westward at 15mph with a broad area of cloudiness and heavy weather with sustained
winds of 75mph gusting to 92mph. The Dominican Republic's Civil Defense alerted that
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country's heavily populated south coast and the National Weather Service in San Juan,
Puerto Rico issued a flood watch for Puerto Rico and the Virgin Islands until at..

e Resumen5

The first, Debby, reached minimal hurricane strength briefly before hitting the Mexican
coast last month. Tropical Storm Gilbert formed in the eastern Caribbean and strengthened
info a hurricane Saturday night. An estimated 100,000 people live in the province, including
70,000 in the city of Barahona, about 125 miles west of Sanfo Domingo. The National
Hurricane Center in Miami reported its position at 2 a m Sunday at latitude 16 1 north,
longitude 67 5 west, about 140 miles south of Ponce, Puerto Rico, and 200 miles southeast of
Santo Domingo. Residents returned home, happy fo find little damage from 80...

e Resumen 6

Hurricane Gilbert is moving foward the Dominican Republic, where the residents of the
south coast, especially the Barahona Province, have been alerted to prepare for heavy
rains, and high winds and seas. Tropical Storm Gilbert formed in the eastern Caribbean and
became a hurricane on Saturday night. By 2 a.m. Sunday it was about 200 miles southeast
of Santo Domingo and moving westward at 15 mph with winds of 75 mph. Flooding is
expected in Puerto Rico and the Virgin Islands. The second hurricane of the season, Florence,
is now over the southern United States and downgraded to a tropical...

Para esta prueba en lenguaje inglés del test de Turing los dos
resumenes que corresponden a los hechos por los humanos son los
resumenes 4y é.
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CAPITULO 6.

Experimentacion

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos de los
experimentos realizados. Primero se presentan los resultados del método que
determina la importancia de las oraciones, posteriormente se presentan los
resultados de los experimentos hechos con el corpus TER a los principales
métodos dele estado del arte y los sistemas comerciales.

Experimentacién y resultados del método para determinar la

importancia de la posicién de las oraciones
Para la evaluacion se utiliza el método de evaluacion ROUGE.

Modelo de texto

Los modelos de texto que se utilizaron para llevar a cabo la
experimentacion fueron bolsa de palabras y n-gramas conn = 2,3,4 y 5. Los
resultados obtenidos para cada uno de ellos se describen a continuacion.

La tabla 5 muestra los resultados para diferentes valores de la
pendiente t para los modelos de texto bolsa de palabras y n-gramas. De los
resultados obtenidos para DUCO1, el mejor resultado es con el modelo bolsa
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de palabras con 0.45253. Con base en los resultados obtenidos, se puede
concluir que para este conjunto de datos las primeras oraciones son mdas
importantes que las del resto del documento, ya que el valor de la
pendiente que se obtuvieron los mejores resultados oscila entre -0.7 y -0.9.

Tabla 5. Resultados de f-measure para DUC01 con ROUGE-1

n-grams
Valor de (t) Bolsa de palabras
n=2 n=3 n=4 n=5
-0.25 0.43008 0.44135 0.44156 0.44430 0.44155
-0.3 0.43608 0.44388 0.43936 0.44308 0.44255
-0.375 0.43615 0.44176 0.43974 0.44240 0.44287
-0.45 0.43719 0.44494 0.44137 0.44374 0.44366
-0.5 0.43721 0.44452 0.44542 0.44448 0.44161
-0.55 0.43821 0.44738 0.44549 0.44285 0.44313
-0.6 0.43826 0.44813 0.44464 0.44338 0.44217
-0.625 0.43901 0.44728 0.44501 0.44329 0.44265
-0.65 0.43961 0.44840 0.44548 0.44328 0.44351
-0.7 0.44067 0.45032 0.44555 0.44400 0.44241
-0.75 0.44211 0.44653 0.44506 0.44562 0.44310
-0.8 0.44474 0.44757 0.44354 0.44272 0.44860
-0.85 0.44481 0.44823 0.44393 0.44440 0.44256
-0.9 0.45253 0.45095 0.44415 0.44361 0.44307

En la Fig. 5, se muestran graficamente los resultados obtenidos para el
corpus DUCOT1, enrelacion con el modelo de texto. Los mejores resultados se
obtienen con bolsa de palabras y n-gramas con n = 2. También se puede
ver que la linea de tendencia muestra que cuanto mayor es el valor de n,
menor es el valor del f-measure.
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Figura 7. Grafica del mejor resultado por modelo de texto con DUCO1.
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De la misma forma, se realizd el experimento para el conjunto de datos
DUCO02. Los resultados se muestran en la Tabla 6. Para DUC02, el mejor
modelo de texto son palabras de bolsa con una medida f de 0.48183. A partir
de los resultados obtenidos se puede concluir que para este conjunto de
datos las primeras oraciones son mds importantes que las del resto de
documentos ya que el valor de la pendiente en la que se obtuvieron los
mejores resultados oscila entre -0,75y 0,9.

Tabla 6. Resultados de f-measure para DUC02 con ROUGE-1

n-grams
Valor de (t) Bolsa de palabras
n=2 n=3 n=4 n=5
-0.25 0.47648 0.47101 0.47527 0.47677 0.47675
-0.3 0.47689 0.47246 0.47637 0.47641 0.47820
-0.375 0.47828 0.47669 0.47612 0.47663 0.47833
-0.45 0.47755 0.47681 0.47664 0.47704 0.47716
-0.5 0.47912 0.47804 0.47756 0.47601 0.47851
-0.55 0.47980 0.47693 0.47782 0.47659 0.47661
-0.6 0.47846 0.47721 0.47748 0.47683 0.47868
-0.625 0.47838 0.47556 0.47771 0.47612 0.47805
-0.65 0.47818 0.47670 0.47818 0.47717 0.47745
-0.7 0.47858 0.47772 0.47823 0.47641 0.47779
-0.75 0.48183 0.47853 0.47787 0.47628 0.47732
-0.8 0.48032 0.47894 0.47814 0.47721 0.47910
-0.85 0.48029 0.47731 0.47809 0.47786 0.47816
-0.9 0.47984 0.47844 0.47841 0.47767 0.47727

Para DUCO02, es mas claro ver que la tendencia hacia los mejores
resulfados se encuentra entre los modelos de texto bolsa de palabras y n-
grama con n = 2 (ver Fig. 6).
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Figura 8. Grafica del mejor resultado por modelo de texto con DUC02.
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Probando los modelos para determinar la importancia de la posicion
de las oraciones.

En la tabla 7 se muestra una comparacion de los diferentes modelos
propuestos en el estado del arte para determinar la importancia de las
oraciones en el corpus DUCO1.

Tabla 7. Comparacion con diferentes modelos para determinar la importancia de oraciones con DUCO1.

Modelo ROUGE-1 ROUGE-2
Proposed 0.45095 0.19763
MSA7 0.44940 0.19450
MSA3 0.44870 0.19358
MSA3 0.44654 0.18997
MSA4 0.44370 0.19279
MSAS 0.44309 0.19261
Baseline:first 0.44272 0.19701
MSA2 0.41280 0.14079
MSA1 0.41053 0.14078
MSA6 0.35803 0.09545

Para este corpus se puede observar que el método que considera
suavizar la importancia de las oraciones es el que obtiene mejores
resultados. Cabe mencionar que el modelo propuesto en EA7 fue construido
especialmente para DUCO1 y, aun asi, el método propuesto obtiene mejores
resultados. También se puede observar que tres de los modelos propuestos
en el estado del arte no superan la heuristica baseline:first.

En la tabla 8 se hace una comparacion de los diferentes modelos del
estado del arte para calcular la posicidon de las oraciones, para el corpus
DUCO02. El método propuesto es el segundo para este conjunto de datos. Sin
embargo, el modelo propuesto en EA7 estd especialmente construido para
DUCO02, ademds la diferencia entre el método propuesto y el primero no es
relevante. Para DUCO02, solo un modelo no logra superar la heuristica
baseline:first.

Tabla 8. Comparacion con diferentes modelos para determinar la importancia de las oraciones con DUC02.

Model ROUGE-1 ROUGE-2
MSA7 0.48470 0.22792
Proposed 0.48213 0.22333
MSA2 0.47877 0.22169
MSA3 0.47807 0.21983
MSA3 0.47788 0.21921
MSA6 0.47788 0.22208
MSAS5 0.47773 0.22494
MSA4 0.47546 0.21889
Baseline:first 0.47294 0.22216
MSA1 0.44604 0.17432
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Comparacion con los métodos del estado del arte

A continuacién, se muestra la comparacion del método propuesto
con los diferentes métodos del estado del arte que utilizan los corpus DUCO1

y DUCO2.

Tabla 9. Valor de F-measure en ROUGE-1 y ROUGE-2 de los métodos del estado del arte que prueban con DUC01

Método ROUGE-1 ROUGE-2
Proposed 0.45095 0.19763
GA-4feature 0.45058 0.19619
FEOM 0.47728 0.18549
DE 0.47856 0.18528
NetSum 0.46427 0.17697
UnifiedRank 0.45377 0.17649
CRF 0.45512 0.17327

Tabla 10. Valor de F-measure en ROUGE-1 y ROUGE-2 de los métodos del estado del arte que prueban con DUC02

Method ROUGE-1 ROUGE-2
UnifiedRank 0.48478 0.21462
GA-4feature 0.48423 0.22471
Proposed 0.48213 0.22333
DE 0.46694 0.12368
FEOM 0.46575 0.1249

NetSum 0.44963 0.11167
CRF 0.44006 0.10924

Considerando  los resultados obtenidos parcialmente
evaluaciones con ROUGE-1 y ROUGE-2 de los corpus DUCOT y DUCO02, la
tabla 11 muestra la posicion de cada método obtenida por medio de la
matriz de ranqueo, la cual fue calculada en base a lo propuesto en

(Aliguliyev, 2009) (ver ecuacion 24).

. (n—r+ 1R,
Ran = Z—
n
r=1

de los

(24)

Donde n es el nUmero de métodos vy sistemas involucrados en la
comparacion, y R, se refiere al nUmero de veces que el método o sistemas

afecta la posiciéon r-ésima.
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Tabla 11. Matriz de ranqueo global estimado para los métodos del estado del arte

R(r)

Método Global Ranking
1 2 3 4 5 6 7

UnifiedRank 1 0 1 0 1 1 0 2.4
GA-4feature 1 2 0 0 0 0 1 2.8
Proposed 1 1 1 0 0 1 0 2.8
DE 1 0 0 2 1 0 0 2.5
FEOM 0 1 1 1 1 0 0 2.5
NetSum 0 0 1 0 1 2 0 1.7
CRF 0 0 0 1 0 0 3 1

La matriz de ranqueo bis permite determinar cudl es el mejor método;
en este caso tanto el método GA-4feature propuesto por (Vazquez Vazquez
et al., 2018) y el método propuestos son los que obtienen mejores resultfados.

Experimentacién y resultados del método para la actualizacién
de la investigacién de la generacion automatica de resimenes
para el lenguaje espanol.

Calcular el valor de las heuristicas

Como ya se mencioné en el capitulo 5, para poder hacer la
actualizacion de la investigacion de generacion automdatica de resumenes
en espanol, se consideran el cdlculo de las heuristicas: baseline:random,
baseline:first, topline y concordancia. A continuacion, se muestran los
resultados de cada una de ellas, obtenida con métodos de evaluacion,
ROUGE, ROUGE-C y Jensen-Shannon divergence usando el corpus estandar
TER.

Con ROUGE

En la tabla 12 se muestran los resultados obtenidos con el método de
evaluacion ROUGE en sus configuraciones ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4,
para cada una de las heuristicas: baseline:random, baseline:first, topline y
concordancia.

Tabla 12. Resultados del célculo de las heuristicas con ROUGE usando el corpus TER.

Heuristica ROUGE - 1 ROUGE -2 ROUGE - SU4
Baseline:random 0.4969 0.2933 0.3201
Baseline:first 0.7626 0.6229 0.6326
Topline 0.8344 0.7664 0.7649
Concordancia 0.6665 0.5432 0.5552
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Con ROUGE-C

En la tabla 13 se muestran los resultados obtenidos con el método de
evaluacion ROUGE-C en sus configuraciones ROUGE-C1, ROUGE-C2,
ROUGE-CL y ROUGE-CSU4, para cada wuna de las heuristicas:
baseline:random, baseline:first y concordancia. Para este método no se
calcula el valor del topline, ya que la comparacion no se realiza con los
resUmenes gold-standard sino con el texto original, por lo que el valor del
fopline se considera con valor a 1.

Tabla 13. Resultados del calculo de las heuristicas con ROUGE-C usando el corpus TER.

Heuristica ROUGE - C1 ROUGE - C2 ROUGE - CL ROUGE - CSU4
Baseline:first 0.2791 0.2756 0.2764 0.2699
Baseline:random 0.2538 0.2322 0.2475 0.2147
Concordancia 0.3709 0.3602 0.3684 0.3441

Con Jensen-Shannon divergence

En la tabla 15 se muestran los resultados obtenidos con el método de
evaluacion Jensen-Shannon divergence en sus configuraciones JS-SMT y JS-
WSMT, para cada una de las heuristicas: baseline:random, baseline:first y
concordancia. Aligual que para ROUGE-C, para este método no se calcula
el valor del topline, ya que la comparacion no se realiza con los resumenes
gold-standard sino con el texto original, por lo que el valor del topline se
considera con valora 1.

Tabla 14. Resultados del calculo de las heuristicas con Jensen-Shannon divergence usando el corpus TER.

Heuristica JS-SMT JS-WSMT
Baseline:first 0.7321 0.7107
Baseline:random 0.7105 0.6884
Concordancia 0.7886 0.7720

Comparaciéon con los métodos del estado del arte y los sistemas
comerciales

Para conocer el avance que hay en la investigacion de la generacion
automadatica de resiUmenes en el lenguaje espanol, se probaron los métodos
del estado del arte que han dado bueno resultados para el lenguagje inglés
y que dicen ser independientes del lenguaje. Ademds, se probaron
diferentes sistemas comerciales que frabajan con espanol. Lo anterior para
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poder comparar el avance que hay en los métodos de estado del arte con
respecto a los sistemas.

Con ROUGE

En la tabla 15 se muestran los resultados obtenidos con el método de
evaluacion ROUGE, en donde se puede observar que todo los métodos del
estado del arte y los sistemas comerciales, superan a la heuristica base
baseline:random. Sin embargo, solo un método supera a la heuristica
baseline:first. Como se menciond anteriormente para el lenguagje inglés esta
heuristica tardo 40 anos para poder superarse. Teniendo el lenguaje espanol
20 anos de investigacion se ha logrado superar la heuristica baseline:first.

Tabla 15. Resultados evaluados con ROUGE para los métodos, sistemas y heuristicas usando TER.

Método/Sistema ROUGE -1 ROUGE -2 ROUGE - Su4

Topline 0.8344 0.7664 0.7649
GA-Multilenguaje 0.7274 0.6289 0.6378
Baseline:first 0.7626 0.6229 0.6326
GA-4feature 0.7131 0.6072 0.6180
GA-Bag of words 0.6989 0.5852 0.5972
MA-SingleDocSum 0.6883 0.5706 0.5842
OTS 0.6761 0.5562 0.5698
Text Compactor 0.6749 0.5537 0.5678
TextRank 0.6606 0.5390 0.5532
Copernic 0.6187 0.4711 0.4898
MOW2007 0.6178 0.4691 0.4854
MOW 2003 0.6160 0.4649 0.4819
Summarizing 0.5775 0.4098 0.4290
Baseline:random 0.4969 0.2933 0.3201
Con ROUGE-C

Los resultados de las evaluaciones de los métodos y sistemas
comerciales de generacion automdatica de resimenes con ROUGE-C vy JS
divergence son muy similares en el ranking con respecto ala posicion de los
métodos vy sistemas. Para ROUGE-C vy JS divergence, baseline:first no tiene
mucha relevancia porque la referencia de evaluacion es el documento
completo, por lo que su evaluacion es muy baja. De acuerdo con los
resultados presentados en la Tabla 16 para ROUGE-C (R-C), todos los
métodos vy sistemas superan baseline:random y para baseline:firts solamente
un sistema no supera esta heuristica.
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Tabla 16. Resultados evaluados con ROUGE-C para los métodos, sistemas y heuristicas usando TER.

Método/Sistema ROUGE - C1 ROUGE - C2 ROUGE - CL ROUGE - CSU4
GA-4feature 0.5041 0.4968 0.5041 0.4864
MA-SingleDocSum 0.5044 0.4945 0.5044 0.4803
TextRank 0.4402 0.4290 0.4402 0.4128
GA-Multilenguaje 0.3915 0.3867 0.3915 0.3793
MOW2007 0.3688 0.3567 0.3654 0.3395
MOW 2003 0.3559 0.3438 0.3527 0.3266
GA-Bag of words 0.3477 0.3411 0.3477 0.3309
oTS 0.3509 0.3413 0.3490 0.3272
Text Compactor 0.3406 0.3315 0.3389 0.3177
Summarizing 0.2754 0.2636 0.2726 0.2466
Baseline:first 0.2791 0.2756 0.2764 0.2699
Copernic 0.2971 0.2852 0.2952 0.2733
Baseline:random 0.2538 0.2322 0.2475 0.2147

Con Jensen-Shannon divergence

Los resultados de los métodos del estado del arte y los sistemas
comerciales para la generacion automatica de resUmenes son muy similares
a los resultados obtenidos con ROUGE-C. Esto se debe a la similitud que
tienen los métodos de evaluaciéon, al considerar al documento original

como referenciac.

Tabla 17. Resultados evaluados con JS divergence para los métodos, sistemas y heuristicas usando TER.

Método/Sistema JS-SMT JS-WSMT
GA-4feature 0.8524 0.8436
MA-SingleDocSum 0.8452 0.8362
TextRank 0.8223 0.8120
GA-Multilanguage 0.7950 0.7812
MOW2007 0.7920 0.7773
MOW 2003 0.7858 0.7702
GA-Bag of words 0.7796 0.7634
oTS 0.7745 0.7592
Text Compactor 0.7690 0.7526
Summarizing 0.7343 0.7124
Baseline:first 0.7321 0.7107
Copernic 0.7250 0.7061
Baseline:random 0.7105 0.6884
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Matriz de ranqueo

El objetivo del método es realizar una actualizacion de la investigacion
de generacion automdtica de resumenes para el lenguaje espanol. Sin
embargo, a partir de los resultados obtenidos gracias a los métodos de
evaluacion se puede generar un ranqueo de los métodos vy sistemas de
generacion automdtica de resimenes, lo que permite conocer, cudl de
ellos es el mejor hasta el momento. Se ufilizaron fres métodos de evaluacion
(ROUGE, ROUGE-C y JS divergence), y cada uno usa una forma diferente de
calcular su resultado de salida (Ver tabla 15-17) por lo que no es posible
determinar cudl es mejor. Por lo tanto, se propone la unificacion de los
métodos y sistemas considerando la posicion que ocupa cada método y
sistema segun la medida de evaluacion. La tabla 18, muestra la posicion de
los métodos y sistemas una vez unificados en base a la ecuacion 24
propuesta por (Aliguliyev, 2009). Segun los resultados de la tabla 18 el mejor
método del estado del arte para la generacion automdtica de resumenes
en espanol es GA-4feature propuesto por (Vazquez Vazquez et al., 2019).

Tabla 18. Ranking de los métodos y sistemas para la generacion automatica de resimenes en espaiiol.

Método/Sistema R(r)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 R
GA-4feature 4 5 0 O 0O O o0 o0 o 0 0 85
MA-SingleDocSum 2 4 0 3 0 O 0 o0 o0 0 0 78
GA-Multilanguage 3 0 0 6 0O O O o0 o 0 0o 73
TextRank 0O 0 6 0 0O O 3 0 o 0 0 6.2
GA-Bag of words o o 3 0o 0 1 4 1 o0 0 0 51
MOW 2007 0O 0o o O 6 O 0 O0 3 0 0 4.6
oTS 0O 0o o O 3 0 2 4 o0 0 0 4.2
MOW 2003 0O 0o o o o 5 o0 1 o 3 0 36
Text Compactor 0O o o o o0 3 0O 0 6 0 0 32
Copernic 0O o o o0 o o o 3 0 4 2 20
Summarizing 0O 0 0o O O o o0 o0 o 2 7 1.0
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Resultados del estudio cudlitativo de la generacién automadatica
de resumenes en inglés y espanol.

Para espanol

Para el lenguaje espanol se hicieron tres pruebas de Turing a 73
estudiantes y profesores de nivel superior y de posgrado. Los cuales tienen
como lengua nativa el espanol. Los resultados son mostrados en la siguiente
tabla.

Tabla 19. Resultados del test de Turing con respecto al humano para el lenguaje espafiol.

Porcentaje de
confusidn entre los
resUmenes
seleccionados (%)

Pares de resimenes elegidos por el humano

Humano - Maquina 56
Mdaquina — Mdqguina 36
Humano - Humano 8

En la fila tercera de la Tabla 19, se muestra como en solo 8% de las
ocasiones el humano acertd en identificar correctamente los dos resimenes
hechos por el humano. La mayor confusiéon se dio en la primera fila con 56%
donde se selecciond un resumen hecho por el humano y uno por un sistema.
Sin embargo, es interesante ver que el 36% de las personas pensaron que los
resumenes elaborados automdticamente eran los creados por humanos.
Con estos resultados es posible ver que no sélo ha pasado el test de Turing,
sino que ha superado al humano.

Para inglés

Para el lenguaje inglés se hicieron tres pruebas de Turing a 68
estudiantes y profesores de nivel superior y de posgrado. Los cuales fienen
dominio en lectura del lenguagje inglés. Los resultados son mostrados en la
siguiente tabla.
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Tabla 20. Resultados del test de Turing con respecto al humano para el lenguaje espafiol.

Porcentaje de
confusion entre los
resUmenes
seleccionados (%)

Pares de resimenes elegidos por el humano

Humano - Maquina 46
Mdqguina - Maquina 41
Humano - Humano 13

Para e lenguagje inglés solamente se pudieron identificar 13% de los
casos de manera correcta, es decir, Humano-Humano. La mayoria de la
confusion estuvo en selecciones Humano-Mdaquina con 46%. Sin embargo,
en 41% de los casos se prefirid alos resUmenes hechos por el sistema, es decir,
de cada 4 pruebas, 3 fueron claramente confundidas y se prefirid el resumen
de la maquina. Nuevamente, el test de Turing fue superado, al menos en el
dominio? de las noticias.

% El dominio hace referencia al &mbito en el que estan escritos los documentos, por ejemplo, noticias, articulos
cientificos, poemas, tweets, correos electronicos, entre otros.
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CAPITULO 5.

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones generales del trabajo
de investigacion, asi como las aportaciones principales.

Conclusiones
A partir de la investigacion se llegd a las siguientes conclusiones.

e Fue construido un método basado en algoritmos genéticos, para la
generacion automdtica de resumenes de tipo extractivo, el cual es
independiente del lenguagje, fue probado en inglés y espanol. El
método considera las caracteristicas del texto, posicion de las
oraciones y cobertura.

- Los algoritmos genéticos facilitaron el proceso de
generacion automdtica de resumenes, al hacer uso de
operadores adaptados a la tarea.

— Para facilitar el proceso de la generacion automdtica de
resumenes se preprocesaron los textos y se hizo uso de los
modelos de texto bolsa de palabras y n-gramas.

— El método se probd con los corpus DUCO1 (inglés), DUC02
(inglés) y TER (espanoal).
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La tendencia al evaluar los modelos de texto, en especial n-
gramas se observéd que cuanto mayor es el valor de n, menor
es el valor del -measure.

La funcion de aptitud considera dos caracteristicas, posicion
de las oraciones y cobertura. En cuanto a la posicion de las
oraciones el modelo propuesto considera la pendiente de
una recta para poder suavizar esta importancia. Para este
trabajo la mejor pendiente para el lenguaje inglés estd en el
rango de -0.7 a -0.9. Para el lenguaje espanol estd en -0.75 a
-0.9.

e Una vez construido el método se ufilizd para poder determinar la
importancia de la posicidon de las oraciones en el lenguaje inglés,
utilizando los diferentes modelos del estado del arte.

La caracteristica posicidon de las oraciones es la mds
estudiada y aplicada al crear un método para la generacion
automdtica de resumenes.

Se sabe que en el dominio de noticias la heuristica
baseline:first es muy elevada, o que indica que las primeras
oraciones son muy importantes en un texto. Sin embargo, en
un buen resumen se deben considerar todas las oraciones,
por lo que todas deben tener oportunidad de ser
seleccionadas.

Se probaron siete formas de calcular la importancia de la
posicion de las oraciones. Para el corpus DUCOI1, la mejor
forma fue la propuesta en el método. Para el corpus DUCO02
la mejor forma fue la propuesta por (Vazquez Vazquez et al.,,
2019).

Se redlizd la comparacién de los principales métodos del
estado del arte con el método propuesto aplicando el mejor
modelo para calcular la posiciéon de las oraciones.

e Se deftermino en que contexto esta la investigacion de generacion
automdtica de resumenes para el lenguaje espanol, en donde
también se probd el método propuesto.

— Se realizd el estudio de los 60 anos de investigacion de la

generacion automdtica de resumenes en inglés, y se pudo
conocer la forma y cudles son los recursos necesarios para
hacer una investigacion formal.
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— Tomando como base la investigacion de la generacion
automdtica de resimenes en inglés, se determind la
necesidad de un corpus estandar, el cdiculo de las
principales heuristicas y el uso de métricas de evaluacion que
permitieron la comparacion con los métodos vy sistemas.

— Se uso el corpus TER, el cual tiene caracteristicas similares al
corpus DUCO02 (el mds usado para el lenguaje inglés).

— Se probaron y evaluaron 4 métodos del estado del arte y 6
sistemas comerciales para la generacion automdatica de
resUmenes en espanol.

— Se ufilizaron fres métodos de evaluacion, ROUGE, ROUGE-C y
JS divergence (los dos Ultimos no consideran resumen
modelo para su evaluacion)

— Se observd que la heuristica baseline:first evaluada con
ROUGE obtiene resultados muy elevados en comparacion al
lenguaje inglés.

— En los métodos de evaluacion ROUGE-C y JS divergence la
heuristica baseline:first es muy baja, esto se atribuye a que los
métodos utilizan como referencia de comparaciéon al texto
completo.

— Los métodos del estado del arte son mejores que los sistemas
comerciales.

e Finalmente se comprobd que utilizando la prueba del test de Turing se
puede medir la calidad de los resimenes generados
automdticamente, de tal forma que se miden de forma cualitativa.

— Se aplicaron tres test de Turing a textos en inglés en espanol.
Con el objetivo de que un conjunto de personas pudiera
identificar de seis resUmenes presentados, los dos resUmenes
hechos por el humano y los cuatro generados por la
maquina (método o sistemal).

— Para el lenguagje espanol solamente el 8% de las personas
pudieron identificar los dos resumenes hechos por los
humanos, mientras que el 92% restante resulto confundido
por una mdaquina al seleccionar por lo menos uno generado
por un método o sistema.

— Para el lenguagje inglés solamente el 13% de las personas
pudieron idenfificar los dos resumenes hechos por los
humanos, mientras que el 87% restante resulto confundido
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por una maquina al seleccionar por lo menos uno generado
por un método o sistema.

— Podemos decir que los resumenes actualmente generados
automdaticamente por un método o sistema son de buena
calidad, tanto que han logrado que un humano piense que
el resumen es generado por otro humano.

Aportaciones

Se propuso un método para le generacion automdatica de resumenes,
extractivos, independientes del lenguagje.

Se determind la mejor forma de calcular la importancia de la posicion
de las oraciones para el lenguagje inglés.

Se hizo una actuadlizacién de la investigacion de la generacion
automdtica de resumenes para el lenguaje espanol.

Se presentd una evaluacion cudlitativa de los resUmenes generados
automaticamente.

86



Publicaciones

Articulos

Griselda Areli Matfias Mendoza, Yulia Ledeneva, René Arnulfo Garcia
Herndndez, Mikhail Alexandrov, Angel Herndndez Castafeda. Ground
Truth Spanish Automatic Extractive Text Summarization Bounds. Vol. 24,
No 3, pp. 1241-1256, 2020. Computacioén y Sistemas (incluida en el
indice de Revistas Mexicanas de Investigacion Cientifica vy
Tecnoldégica de CONACVYT) doi: 10.13053/CyS-24-3-3484
https://www.cys.cic.ipn.mx/ojs/index.php/CyS/article/view/3484
http://hdl.handle.net/20.500.11799/109468

Determining the Importance of Sentence
Position for Automatic Text Summarization

Grisalda Areli Matias Mendoza®, Yuliz Ledeneva® and Fene Amulfo Garcis-Hemsndez”
Universidad Auwrdnoma del Entade de México, Unided 4radémica Prafesional Thanguimenca,
Instinuea Liverario, Tolica, Edo. Mex, Mirico

Abztract. The methods of 4 it Extractive ization (AES) uss the featumes of the seotences of the origine] text to
exTact the most important information that will be conzidered in sameeary. It is known that the Smt sentences of the txt are
moore melevant than the rest of the teart {fhis hewristic is called baseling], w0 the position of the sentence (in mvems order) & nsed
o detarming its relevamce, which means that the kast sentences heve practically mo possihility of being slecied In this paper,
W present 2 way to soften the Inpertanss of sentencss according to the pesiticn. The smive tests were dons on cns of
tthe best AES methods using the bag of wonds and n-grams esodels with the with DUCOH2 and DUTC0] data sets fo detarmine the

Importance of wotences.
Esywords: Antematic Text Summanizaticn, n-gram Modal, Bag of Words Madal, Slops Calrelation, Genetic Algosithm

1. Introduction

Currently, information is exponentially srowing
and thus, the necessary time available for processms.
Therefore, it is essential to have methods that allow
Aumtomaric Extractve Summarization (AES) The
purpese of the methods AES is to generate summaries
more similar to those generated by the human
Presently, summaries can be used in different areas.
There are employed o0 summarize informatica, far
example, for videos [1] newspapers [1] [3] [4].

scientific papers [3] and social networks as Twitter [§]
[7] ar bleg [8], where information rapidly changes and
technologies are required o access real-time
information represented in reduced form.

According to Ladda Saunmali [9], the purpose of
the t=xt summary & o present the most impertant
information m a :hmaversmuf'lhemgnnlm
maintaining its main content and helping the user o
quickly understand the large volhme of information.
According to Alfomseca, Berker, Da Cucha Fanezo
aunnng others [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15] [IG]
[17]. the summaries are classified accordmg to their

srazgy of condensation in absractve and exmactve
summaries. The abstractive summaries are those
summaries  penerated  from  understamding  the
document and describe the contemt with words or
semrences that sometmes are not m the original text.
Instead, exmactve summanies are generated Som the
selection of key phoases, semtences, or parazraphs
comsidered essential for the ongnal text; so, they do
pot require the understanding of the document.

Among the methods propesed for AES are thoss
that need a large number of language resources [15]
[19] [20] [21] [22] [23]. so they have a hizh
dependence on lanmmge or reguie sophisticassd
DIOCESSEs 0o Senemate 3 summary. Thers are also
methods that enly use the stmachare and distribution of
the omginal text, so they are less dependemt on
imgnge 2] [3] [24] 23] [151 [26] [27] [26] [29] The
lanzua pe-depen may show berter results
than hnguag&mdepmdzm omes. Huwwar research
m language-independent methods has grown becanse
of its possibility to apply to 3 wide range of anzuages.
In thes stady. only language-independent extractive
methads are considered
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Abstract. The textual information has acoslersted
growth in the most spoken languages by native Intemet
users, such as Chinese, Spanish, English, Arabic, Hindi,
Portuguese, Bengali, Russian, ameong others. it 5
necessary to innovate the methods of Automatic Texdt
Summarization (ATS) that can exract essential
informaation without reading the entire text The most
competent methods are Exractive ATS (EATS) that
exfract essential parts of the document (semtences,
phrases, or paragraphs) to compose a summary. During
the last 60 years of research of EATS, the creation of
standard corpus with human-generated summarnes and
evaluation methods which are highly comelated with
human judgments help te increase the number of new
stateof-the-art methods. However, these methods are
mamnly supported for the English language, leaving aside
other equally important languages such as Spanish,
which is the second most spoken language by natives
and the third most used on the Intemet. A standard
corpus for Spanish EATS (SAETS) s created to evaluate
the state-of-the-art methods and systems for the
Spanish language. The main contribufion consists of a
proposal for configuration and evaluation of 5 state-of-
the-art methods, five systems and four hewwistics using
three evaluation methods (ROUGE, ROUGE-C, and
Jensen-Shannon divergence]. It & the first tme that
Jensen-Shannon divergence s used to evaluate AETS.
In this paper the ground truth bounds for the Spanish
language are presented, which are the heurstics
baselinefirst, haselinerandom. fopiine and

concovdance. In addition, the ranking of 30 evaluation
tests of the state-of-fie-art methods and systems is
calculated that forms a benchmark for SAETS.

Keywords. Spanish automatic text swmmarization,
ROUGE, ROUGE-C, Jensen Shannon divergence,
corpus TER.

1 Introduction

The information has become a necessary resource
whose growth is increasing in different languages
spoken in the word. Among the most spoken
languages according to their number of native
speakers are Chinese, Spanish, English, Arabic,
Hindi, Pertuguese, Bengali, and Russian, among
others [1]. To have access to the information that
is generated day by day, it is suggested to use the
methods of Automatic Text Summarization (ATS).
ATS aims to extract the most relevant information
of a document [2].

The most of the state-of-the-art methods have
been based on  Automatic Edractve Ted
Summarization (AETS) because of fis easy
implementation and competent results. The
methods of AETS exiract essential parts of a text
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