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Resumen

En la actudlidad la informacion en formato digital crece de manera exponencial y ante ello
surgen diversas problemdticas, como la sobrecarga de informaciéon, redundancia de
informacion, pérdida de informacion, entre otras. Este fipo de problemas puede ocasionar en
los usuarios deficiencia en su trabagjo, al no ftener el tiempo disponible necesario, para
procesar toda la informacién, ante esto surge la importante necesidad de contar con
métodos que permitan la generacién automdtica de resumenes. Pero ademds de contar
con un método que nos permite generar resiUmenes, seria ideal que los métodos generaran
resUmenes en cualquier lenguaje, principalmente en el lenguaje que domina el usuario (en
nuestro caso el espanoal).

Un método de generacion automdtica de resimenes independientes del lenguaje, frata de
confrarrestar los efectos negativos de la sobrecarga de informacion, ademds de que permite
generar un resumen, independientemente del lenguaje en el que se encuenire el texto
original. Segun (Ledeneva, 2008) un resumen es un texto corto que fransmite la informacion
mds importante de un documento de origen.

Actualmente existen métodos del estado del arte que dicen ser independientes del lenguaje,
pero solo prueban en el lenguaje inglés. Existen otros que son independientes del lenguaje vy
prueban mds de una coleccién de documentos, pero no en espanol. Entre los métodos del
estado del arte que dicen ser independientes del lenguaje estd el propuesto por (Matias,
2013), el cual obtienen buenos resultados para el lenguaje inglés y puede frabajar con otros
lenguajes. Entonces con referencia a los resultados que se obtienen con el método de
(Matias, 2013), en este trabajo se propone el método en los lenguagjes: inglés, portugués vy
espanol. Ademds se ajustaron los pardmetros de las etapas: pre-procesamiento, modelo de
texto, importancia de las oraciones, funcién de aptitud y el operador de seleccidn, para
tratar de mejorar la calidad de los resUmenes.

Las colecciones de documentos utilizadas en este trabajo son, para inglés la colecciéon
DUC2002, para portugués la coleccion TeMdrio y para el lenguaje espanol TER. La coleccién
TER es una aportacién de este trabajo, la cual es una coleccién de noticias de un periddico
mexicano (La crénica) especialmente para el uso de resimenes. Los resUmenes resultantes
son evaluados con la herramienta ROUGE la cual permite comparar los resumenes
generados a partir del método con los resumenes generados por un humano.

Los resultados obtenidos de los experimentos con cada una de las colecciones se comparan
con los resultados obtenidos con los resumenes generados con las herramientas comerciales
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y otros métodos del estado del arte. Los resultados obtenidos con el método propuesto en
todos los lenguajes superan tanto a las herramientas comerciales como a los métodos del
estado del arte.
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CAPITULO 1

Introduccion

En la actualidad, la informacién disponible de manera digital crece de manera exponencial.
Segun un estudio realizado por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) el uso
de internet ha ido en incremento. Actuaimente el 47% de la poblacidn mexicana son
usuarios activos de internet (INEGI, 2015).

En la Figura 1, podemos observar cudles son los principales usos que se le da al internet.

-
Para obtenerinformaciin - J 674
Para acceder a redes sociales . J 195
Para comunlcarse . J 38.5
Para apovyar la educacién : J 6.7
Para entretenimicito J 36.3

Para operaclones bancarias ' 15

Parainteractuar con el gobiermo 13

O1ros wsos 1

Figura 1. Usuarios de internet por tipo de uso en el ano 2014. Las categorias no son excluyentes, por lo
que la suma de las proporciones no es el 100 por ciento. Fuente: (INEGI, 2015).
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Como se puede observar en la grdfica anterior, el principal uso de internet es la obtencidn
de informacién, esto quiere decir que la informacién se ha convertido en un bien necesario y
que cada dia es mds dificil para los usuarios poder acceder a ella y poder procesar la gran
cantidad que existe.

La informaciéon en formato digital crece de manera rdpida, pero el tiempo disponible para
procesarla sigue siendo un recurso valioso y limitado. Estudios como el de (Klingberg, 2009)
han subrayado cémo el exceso de informacidon puede hacer nuestro trabajo menos
productivo, lo que ocasiona ansiedad y estrés. Por ello ha surgido la importante necesidad
de contar con métodos que permitan la generacion automdtica de resiUmenes.

La generacion automdtica de resumenes frata en cierta manera de confrarrestar los efectos
negativos de la sobre carga de informacién sobre la capacidad de los usuarios para obtener
aquella que realmente les interesa y fransformarla en conocimiento (Plaza, 2010).

Segun Ladda Saunmali  (Suanmali, 2011) el objetivo del resumen de texto es presentar la
informacion mds importante en una versibn mdas corta del texto original, manteniendo su
contenido principal y ayudando al usuario a comprender répidamente el gran volumen de
informacion.

Actualmente se puede ver el uso de los resUmenes en diferentes dreas. Se emplean por
ejemplo para videos (Yahiaoui, 2003), (Mei, 2015), noticias de periddicos (Garcia, 2013)
(Mihalcea, 2005), articulos cientificos (Qazvinian, 2013) y actualmente para resumir
informacion producida en las redes sociales como twitter  (Nichols, 2012), (Yang, 2011),
donde la informacién cambia rédpidamente y se requiere de tecnologias que permitan tener
acceso a la informacion en tiempo real.

Segun Alfonseca, Berker, Da Cunha Faneg entre ofros, (Alfonseca, 2003), (Berker, 2011), (Da
Cunha, 2008) los resimenes se clasifican segun su estrategia de condensacion en resumenes
abstractivos y extractivos. Los resUmenes abstractivos son aquellos resUmenes generados a
partir de la comprensidén del documento y describen el contenido con palabras u oraciones
que en algunas ocasiones no encontramos en el texto original (Saunmali, 2011), (Qazvinian,
2008), (Da Cunha, 2008), (Ledeneva, 2008), (Montiel, 2009), (Plaza, 2010), (Garcia, 2009). En
cambio, los resumenes extractivos son generados a partir de la seleccidn de frases clave,
oraciones o pdrrafos considerados importantes del texto original; por lo que no requieren de
la comprensién del documento (Saunmali, 2011), (Qazvinian, 2008), (Da Cunha, 2008),
(Ledeneva, 2008), (Montiel, 2009), (Plaza, 2010), (Garcia, 2009).
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Regularmente cuando realizamos una busqueda de informacidn en internet, lo hacemos en
el lengudje que dominamos (espanol) y esperamos que la informacidén obtenida se
encuentre en esté. Sin embargo, no siempre es asi, por lo regular debemos tener mds de una
opcién en los lenguajes que podemos dominar. Actualmente uno de los lenguajes mds
utilizados es el inglés.

Seria ideal contar con herramientas generadoras de resUmenes que permitan obtener un
resumen de un texto en varios lenguagjes, que sean independientes del lenguaje y que
ademds los resumenes generados sean de calidad.

Un método de generacion automdtica de resimenes independientes del lenguaje segin
(Plaza, 2010) consiste en tener un método que teniendo como entrada un texto base en
cierto lenguaje genera el resumen en este lenguaje y posteriormente se fraduce a diferentes
lenguajes. Sin embargo, ofros autores como (Patel, 2007), (Mihalcea, 2005), (Wang, 2013) vy
(Last, 2010) dicen que un método generador automdatico de resUmenes independiente del
lenguaje consiste en que teniendo una coleccién de documentos multilingUes (coleccidn de
documentos escritos en varios idiomas) se genere el resumen mediante una Unica
herramienta. Un requisito importante para cualquier método que trabaje independiente del
lenguagije, es que demuestre un funcionamiento igual en diversos idiomas, sin adaptaciones
especiales como modificaciones al algoritmo o datos adicionales de cada lengua.

Cuando se habla de generar resumenes para varios lenguajes se complica, ya que las
caracteristicas de cada uno de ellos es diferente, sin embargo si se utilizan métodos de tipo
estadistico (extractivos) se pueden simplificar los problemas, aunque en algunas ocasiones se
sacrifica calidad.

Existen métodos del estado del arte que dicen ser independientes del lenguaje, pero sélo
prueban con una sola coleccidon de documentos (Ledeneva, 2008), (Ledeneva, 2008al),
(Garcia, 2008), (Montiel, 2009), (Matias, 2013), (Garcia, 2013).

Existen otros métodos del estado del arte que dicen ser independientes del lenguadje y en
realidad prueban con mds de una coleccidén de documentos entre ellas estdn (Patel, 2007),
(Mihalceaq, 2005), (Last, 2010), (Saggion, 2011), enfre ofros. Sin embargo, las colecciones que
utilizan para realizar sus pruebas en su mayoria son colecciones propias que no se
encuentran disponibles. De los métodos que son independientes del lenguaje ninguno
prueba con alguna coleccidén en espanol.
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En la Figura 2, se muestran los resultados de los métodos del estado del arte que dicen ser
independiente del lenguaje, ademds de las heuristicas baseline. Como se puede observar los
métodos propuestos por (Matias, 2013) y (Garcia, 2013) son lo que obtienen los mejores
resultados.

Calidad de los resumenes en los métodos del
estado del arte

050 7 04825 04827 0.4815 04763 4729

0.4529
0.4432

(f-measure)
o
I
()]
1

(S . .
75 Calidad de los resiimenes

»y

Métodos del estado del arte

Figura 2. Calidad de los resumenes en los métodos del estado del arte que dicen ser independientes
del lenguagje.

Se fiene disponible el método de (Matias, 2013), el cual como se puede observar en la Figura
2 obtiene buenos resultados para la generacion de resumenes pero solo fue probado en
inglés, aunque puede trabajar con ofros idiomas. El método de (Matias, 2013)] es un método
para la generacién de resumenes de textos extractivos para un solo documento.

Entonces con referencia a los resultados anteriores y considerando que se tiene acceso al
método de (Matias, 2013) surge el siguiente problema de investigacion.
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1.1 Planteamiento del Problema

Conocer que tan independiente del lenguaje es el método de (Matias, 2013) especialmente
en el lenguaje espanol y cdmo mejora la calidad de sus resumenes para los diferentes
lenguajese

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Probar el método de (Matias, 2013) con colecciones en diferentes lenguajes y ajustar sus
pardmetros para conocer el desempeno con diversos lenguajes.

1.2.2  Objetivos especificos

e Probar el método de (Matias, 2013) con colecciones en diferentes lenguagjes.
e  Ajustar sus parédmetros:
o Aplicar pre-procesamiento
o Extraer el modelo de texto
o Andlizar la importancia de las oraciones
o Ajustarla funcidn de aptitud
o Modificar el operador de seleccidon
e Realizar las pruebas con los diferentes pardmetros
e Evaluar cada una de las pruebas
e Analizar los resultados obtenidos

1.3 Hipdtesis

Si se realizan pruebas con colecciones en diferentes lenguajes y se ajustan los pardmetros del
método se pueden obtener mejores resultados y comprobar su independencia del lenguaije.

1.4  Delimitacion del problema

e Elmétodo no estard enfocado a responder en un tiempo determinado, sino a la

calidad del resumen.
e Se generardn resuUmenes con los documentos en tres lenguajes (espanol, inglés y

portugués).
e El dominio para el que se generaran los resUmenes es noticias.
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¢ No se toma en cuenta el tiempo de optimizacidn de los procesos, se busca que el
proceso sed rdpido, pero por el momento no es una condicionante.

1.5  Motivacion y posibles aplicaciones

Uno de los principales razones para realizar este frabajo sobre la generacién de resUmenes se
remonta a los trabajos previos del estado del arte (Matias, 2013), (Garcia, 2009), (Ledeneva,
2011), (Garcia, 2013), (Ledeneva, 2008). Principalmente en el trabajo de (Matias, 2013), en el
cual se obtienen buenos resultados para la generacion de resumenes. Saber que se tenia un
método con buenos resultados con el motivo de demostrar que se podian obtener resultados
de calidad en el lenguaje espanol. Y para demostrar su independencia del lenguagje se
debia probar con algin ofro lenguaje, por esto se decidid probar con la coleccidon de
documentos en portugués.

Por otro lado, se sabe que el crecimiento de la informacién ha provocado que surjan diversos
problemas para los usuarios de internet principalmente, ya que no es fécil acceder a la gran
cantidad de informacién o que ésta sea redundante ya que no se cuente con una
herramienta que le permita saber de qué trata un documento sin tener que leerlo
completamente (tener un resumen del texto). Es por ello que el contar con una herramienta
qgue le permita al usuario no solamente poder tener un resumen del texto, sino que pueda
tenerlo en el lenguaje que domina es la herramienta ideal.

1.6  Organizacion de la tesis

En el presente capitulo, se da una infroduccidn a la importancia de generar resumenes de
forma automdtica, se habla acerca del crecimiento del uso del internet y de los diferentes
dominios en donde se emplean los resUmenes. También se presentan algunos resultados que
se tiene en los métodos del estado del arte que dicen ser independientes del lenguagije.
Finalmente se presenta el problema, los objetivos generales y especificos, la hipdtesis, la
delimitacion del problema, la motivacién y posibles aplicaciones de esta tesis.

El resto del documento estd organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2, se definen los conceptos utilizados en este trabajo. Se presenta el concepto
de independencia del lenguagje, modelado de texto, el cual a su vez estd constituido por la
definicién de pre-procesamiento, andlisis Iéxico, eliminacién de stopwords, stemming.y los
tipos de modelo de texto (bolsa de palabras y n-gramas). También se menciona lo que son
los algoritmos genéticos, su esquema y sus pardmetros. Finalmente se mencionan la medida
de evaluaciéon mdas utilizada para la generacion de resumenes.
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En el capitulo 3, se presenta el estado del arte para la generacién de resimenes
automdticos. Este capitulo estd dividido por lenguaijes, se muestra el estado del arte para el
lenguaje inglés, portugués y espanol. También se describen las herramientas comerciales
instalables y en linea para la generacién automdtica de resimenes. Finalmente se muestran
algunas tablas donde se realiza un andlisis de los métodos del estado del arte
independientes del lenguaje, asi como de las caracteristicas consideradas para la
generacién de resiUmenes.

En el capitulo 4, se describe el método propuesto en este frabajo. Se detalla cada una de las
etapas que se siguen.

En el capitulo 5, se describen los corpus que se utilizaron para generar los resUmenes, también
se menciona la herramienta utilizada para la evaluacién. Principalmente en este capitulo se
muestran las grdficas con los resultados de los experimentos para los lenguajes, inglés,
portugués y espanol.

Finalmente en el capitulo 6, se describen las conclusiones obtenidas del andlisis de los

resultados y las derivadas en el transcurso de la elaboracién del trabajo. Ademds se
presentan las aportaciones derivadas de esta investigacion, asi como el trabajo futuro
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CAPITULO 2

Marco Teorico

En este capitulo, se presentan los conceptos principales utilizados en este trabajo. Se da la
definicidn que se utilizard para independencia del lenguagje. Otfra de las definiciones
importantes para este trabajo es la importancia de las oraciones con respecto a un fexto
dado. También se describe en que consiste el pre-procesamiento y el modelado de texto,
pardmetros que se utilizardn en el método. Se presentan los conceptos bdsicos sobre
algoritmos genéticos, los cuales son la base del método con el que se va a trabagjar.
Finalmente, se presenta la herramienta de evaluacién y los corpus utilizados en las pruebas.

2.1 Independencia del lenguaje

Cuando se habla de generacion automdatica de resimenes para varios idiomas se complica,
por las caracteristicas de cada lenguaje pueden variar. Sin embargo, antes de considerar las
caracteristicas o los métodos que se utilizan en los métodos para la generacidon de
resumenes independientes del lenguaje se debe tomar en cuenta la definicion que se le da
en el estado del arte a independencia del lenguaje, muliilingGe o plurilingUe.

Algunos sistemas como SUMMARIST (Hovy, 1999) generan resuUmenes multiingle extrayendo
las oraciones de un documento en distintos idiomas, y tfraduciendo el resumen a distintos
idiomas. Ofros sistemas como NewsBlaster (Blair-Goldensohm, 2004) o los presentados por
(Bouayad-Agha, 2009) vy (Saggion, 2008), realizan la tfraduccidén antes de realizar la extracciéon
de las oraciones; es decir, realizan un paso previo para traducir a un idioma comudn todos los
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documentos a resumir. Sin embargo, la mayoria de estos sistemas presentan un resultado
pobre en cuanto a legibilidad y a calidad gramatical que refiere, debido principalmente al
software utilizado para redlizar la fraduccidn automdtica.

Segun (Patel, 2007), (Mihalcea, 2005), (Wang, 2013) y (Last, 2010), multilenguaje,
independiente del lenguaje y plurilingbe fienen el mismo significado. Para estos autores
independencia del lenguaje consiste, en que teniendo como entrada un conjunto de
documentos en diferentes lenguagjes se puede generar el resumen en el lenguaje de enfrada
del texto para cada uno de ellos, con un método gue no se basan en ningun andlisis
morfolégico del texto.

Cuando se habla de generar resimenes para varios idiomas se complica, porque las
caracteristicas de cada uno de ellos son diferentes. Sin embargo, si se utilizan métodos de
tipo estadistico se puede simplificar el problema, aunque en algunas ocasiones se sacrifica
calidad.

Utilizar métodos estadisticos, permite tfener método mds robustos y se adaptan faciimente a
diferentes idiomas. Lo que requiere es solo tener la lista de palabras vacias y un algoritmo de
stemming para el idioma que se desea realizar el resumen.

Entonces se pudiera decir gue un método es independiente del lenguaje cuando no utiliza
ninguna ayuda como diccionario, enfrenamiento, etc. Y que es poco independiente si solo
utiliza por ejemplo la eliminacién de stopwords (ocupa la lista de estas palabras en el idioma
gue se trabaja) o stemming, sin embargo se vuelve dependiente si utiliza mds recursos del
idioma en el que se trabaja como son: colocaciones, desambiguacién, diccionarios.

2.2 Modelado del texto

Segin Romyna Montiel (Montiel, 2009) los modelos de representacion de textos son una
técnica que se basa en la extraccion de los términos de un texto o documento. El modelado
de texto consiste en seleccionar los términos que serdn extraidos y convertirlos en un patrén
gue pueda ser analizado posteriormente. La diferencia entre modelos es el tipo de término
qgue se exirae del documento. Para poder utilizar un modelo de texto primero se debe pasar
por la etapa de pre-procesamiento.

La tabla 1 muestra un documento separado en cinco oraciones, el cual se utiliza en este
capitulo para analizar los modelos de texto.
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Tabla 1. Lista de oraciones del documento de ejemplo.

ORACIONES
Oraciénl: el gobierno de Egipto protege las pirdmides

Oracién2: las pirGmides de Egipto son un patrimonio cultural
Oracion3: las pirdmides fueron construidas por los faraones
Oracién4: un buen gobierno protege su patrimonio cultural

Oraciéns: las piramides de Egipto fueron tumbas para los faraones

2.2.1 Pre-procesamiento

El pre-procesamiento es la etapa donde se procesa el texto de entrada para producir el
texto de salida que se utilizardn en el programa generador de resUmenes, el texto se
fransforma a una forma estructurada o semiestructurada de su contenido.

Al pre-procesar los textos se pueden obfener representaciones sencillas que faciliten el
andlisis del texto. Para poder pre-procesar el texto se pueden utilizar las siguientes
herramientas.

2.2.1.1 Andlisis léxico

Andlisis 1éxico, es el proceso de convertir un conjunto de caracteres en un conjunto de
palabras (Lo Cen, 2012). Uno de los principales objetivos del andilisis Iéxico es identificar las
palabras y el reconocimiento de espacios, digitos, manejo de cadenas HTML, manejo de
mayusculas y minusculas, signos de puntuacion.

Espacios. Generalmente reconocidos como separadores de palabras.

Digitos. Usualmente no son vistos como buenos términos indices, por lo que no son

incluidos.

e Manejo de etiquetas HTML. Generalmente son eliminadas, ya que no proporcionan
informacion al texto.

e Guiones. Separar todas las palabras divididas por guiones ayuda a un manejo
uniforme de los términos. Sin embargo, el separar en algunos casos pueden conducir
a la pérdida del significado de la palabra. Si son utilizados para dividir en silabas una
palabra al final de una linea, este se debe de volver a unir. Su uso depende mucho
del contexto en el que se esté trabajando.

e Manejo de mayuUsculas/minUsculas. La combinacién de estas no suelen ser un

problema para la identificacion de términos que formardn un indice, por lo que el

analizador suele pasar todo a un mismo tipo de letra.
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¢ Signos de puntuacion. Normalmente se manejan como separadores de palabras por
lo que pueden eliminarse.

2.2.1.2 Eliminacion de stopwords

Eliminacién de palabras muy repetitivas que no proporcionan informacién relevante,
palabras que aparecen en mds del 80% del documento no son consideradas y se llaman
stopwords (Montiel, 2009). Generalmente las candidatas son los articulos, preposiciones,
conjunciones y pronombres. Para cada idioma se puede tener una lista de estas palabras
consideradas vacias.

2.2.1.3 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 sintdcticas de los términos que se estdn recuperando (Ramirez, 2007).

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.

A continuacion, en la Tabla 2, se muestra el texto resultante al aplicarle el pre-procesamiento
de andlisis Iéxico (separar por palabras, manejo de mayusculas), eliminar las palabras
repetitivas y separar las palabras por comas.

Tabla 2. Representaciéon de la etapa de pre-procesamiento

ORACIONES
Oracién1: GOBIERNO,EGIPTO,PROTEGE,PIRAMIDE

Oracién2: PIRAMIDE,EGIPTO,PATRIMONIO,CULTURAL
Oracién3: PIRAMIDE,FUERON,CONSTRUIDAS,FARAONES
Oracién4: BUEN,GOBIERNO,PROTEGE,PATRIMONIO,CULTURAL
Oracién5: PIRAMIDE,EGIPTO,TUMBAS,FARAONES

Después de la etapa de pre-procesamiento puede ser utilizado un modelo de texto. A
continuacién se describen algunos de los modelos md&s comunes.
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2.2.2 Tipos de modelo de texto

2.2.2.1 Modelo bolsa de palabras

Dado un documento, el primer paso consiste en exiraer todas las palabras diferentes de
dicho documento. A este conjunto de palabras se le conoce como “bolsa de palabras”
debido a que éstas no se encuentran ordenadas. Posteriormente, cada oracidén del
documento es indexada, es decir representada por un vector de términos, donde cada
término corresponde a una palabra de la bolsa de palabras (Garcia, 2008a). A continuacion
en la Tabla 3 se muestra un ejemplo fomando como base el texto sin pre-procesamiento.

Tabla 3. Representaciéon del modelo bolsa de palabras

BOLSA DE PALABRAS

Oracioén1 Oracién?2 Oracién3 Oracion4 Oraciéns
el las las un las
Gobierno pirdmides pirdmides buen pirdmides
de de fueron gobierno de
Egipto Egipto construidas protege Egipto
protege son por su fueron
las un los patrimonio fumbas
pirdmides patrimonio faraones cultural para

cultural los

faraones

2.2.2.2 modelo 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 también se llaman bigramas; los 3-gramas también se llaman
frigramas. Sin embargo, se pueden definir valores mayores de n dependiendo el problema
que se quiera resolver.

Su definicién es la siguiente:

Sea una secuencia S de elementos ordenados s;s,s; ...s, € denomina n-grama a cualquier
subsecuencia A = s;, S, - Si4p dONde i es un valor entre 0 y |s| —n para garantizar que la
longitud de A sea siempre n o lo que eslo mismo |A| = n;n > 1 (EcuRed, 2013).
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Por ejemplo, dado el texto del ejemplo anterior, si se establecen como elementos a las
palabras del texto, sus bigramas se muestran en la Tabla 4, fomando como base el fexto sin
pre-procesamiento:

Tabla 4. Representacion del modelo de n-gramas por oracién

N-GRAMA

Oracioén1 Oraciéon?2 Oraciéon3 Oracién4 Oracion5

el gobierno las pirdmides las pirdmides un buen las pirdmides
gobierno de pirdmides de Pirdmides fueron buen gobierno pirdmides de
de Egipto de Egipto fueron construidas  gobierno protege de Egipto
Egipto protege Egipto son construidas por protege su Egipto fueron
protege las son un por los su patrimonio fueron fumbas
las pirdmides un patrimonio los faraones patrimonio cultural tumbas para

patrimonio cultural para los

los faraones

2.3 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una técnica de resolucidn de problemas de busqueda vy
optimizacién inspirada en la teoria de la evolucidon de las especies y la seleccidén natural.
Estos algoritmos relnen caracteristicas de busqueda aleatoria con caracteristicas de
buUsqueda dirigida que provienen del mecanismo de seleccidn de los individuos mds
adaptados (Araujo, 2009).

A cada individuo se le asigna una puntuacidon en relacidn a sus caracteristicas. En la
naturaleza esto seria equivalente a la capacidad que tiene un individuo para competir con
otros y sobrevivir; ya que en el siguiente paso se selecciona de acuerdo al valor de su
aptitud, para pasar a una siguiente generacidén o desaparecer. Los individuos mds aptos
pueden reproducirse cruzando su material genético con otro individuo que ha sido
seleccionado de la misma forma. Este proceso permite la generacién de nuevos individuos
(nuevas posibles soluciones), los cuales seguirdin siendo evaluados segun sus caracteristicas.
La cruza permitird pasar a la descendencia las caracteristicas que permitan a un individuo
hijo mejorar. Sin embargo, a lo largo de algunas generaciones puede llegarse a una
estabilizacién y no conseguir tener mejores individuos, por lo cual se usa ofro operador
genético llamado mutacién, el cual permite cambiar de manera aleatoria alguna de las
caracteristicas del individuo, lo que permitird tener una mayor diversidad genética y por
ende mds posibilidades de obtener mejores soluciones.
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Los algoritmos genéticos cuentan con caracteristicas que los hacen mejores que los métodos
puramente aleatorios. Es importante mencionar que los algoritmos genéticos no garantizan
una solucion exacta, sino una aproximacidén que dependerd de los recursos dedicados a la
bUsqueda, es decir, tiempo y memoria, a parte claro estd el disefio adecuado de los
componentes del algoritmo computacional, proporcionando una solucidon aproximada que
en muchos casos es suficiente para las necesidades del usuario.

2.3.1 Esquema general de un algoritmo genético

Los algoritmos genéticos procesan simultdneamente, no una solucion al problema, sino todo
un conjunto de ellas (Araujo, 2009). Los algoritmos genéticos trabajan con alguna forma de
representacion de soluciones llamadas individuos y el conjunto de ellos forman una
poblacién, que es con la que trabaja el algoritmo genético. La poblacién se va modificando
a lo largo de las iteraciones del algoritmo que se denominan generaciones. A lo largo de
cada una de las generaciones se crean nuevos individuos mediante operaciones de
transformacién, los cuales se conocen como operadores genéticos de cruza.

Cada generacién incluye un proceso de seleccion, que da mayor probabilidad de
permanecer en la poblacion y participar en las operaciones de reproduccidn a los mejores
individuos. Esta seleccién debe ser aleatoria para poder dar oportunidad a los individuos con
menor adaptacién de poder ser elegidos, aunque con menor probabilidad.

Los mejores individuos son aguellos que tienen el mejor valor de la funcién de aptitud, por
esto son los que fienen la mayor probabilidad de sobrevivir y reproducirse.

A continuacién, en la Figura 3, se muestra el diagrama de flujo del algoritmo genético (Kuri,
2007), (Araujo, 2009), (Suanmali, 2011).
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Figura 3. Diagrama de flujo del algoritmo genético.

De acuerdo a lo anterior a continuacion se describe en qué consiste cada una de las
principales etapas del algoritmo genético. Cabe mencionar, que para poder implementar
cada una de las etapas mencionadas en el diagrama, primero se debe tener una
representacion de individuo.

2.3.1.1 Funcién de Aptitud

La funcidn de aptitud dependerd completamente del problema que se quiera resolver,
busca determinar cudl de los individuos es el mds apto para sobrevivir y reproducirse.

Para determinar qué individuo es una buena solucién es necesario cdlificarlo de alguna
manera. Cada individuo de cada generacién de un algoritmo genético recibe una
calificacién o, para usar el término bioldgico, una medida de su grado de adaptacién
(fitness). Este es un nUmero real no negativo tanto mdés grande cuanto mejor sea la solucién
(Kuri, 2007).
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Al hablar de que un individuo de la poblacién se le asigna una y solo una cdlificacién, se
estd hablando de una funcién denominada, funcidén de adaptaciéon (Kuri, 2007).

Segun Ladda Saunmali (Suanmali, 2011), el valor de la funcidn de aptitud refleja lo bien que
un cromosoma se compara con el ofro cromosoma en la poblacién. El cromosoma tiene
una mayor probabilidad de supervivencia y reproduccién entonces puede representar a la
proxima generacion.

2.3.1.2 Seleccion

Una parte fundamental del funcionamiento de un algoritmo genético es el proceso de
seleccién de candidatos a reproducirse. En el algoritmo genético este proceso de seleccion
suele realizarse de forma probabilistica (es decir, alun los individuos menos aptos tienen cierta
oporfunidad de sobrevivir).

Existen diferentes técnicas de seleccion, entre ellas se encuentran: seleccidén por ruleta
(Araujo, 2009), (Kuri, 2007), (Coello, 2010), (Guervods, 2013), muestreo estocdstico universal,
muestreo por restos, seleccidn por torneo (Araujo, 2009), seleccidn por jerarquias,
escalamiento sigma, seleccidn de Botzmann (Carlos, 2010), entre otros.

En este trabajo se hace uso de la seleccidon por ruleta y seleccidn por torneo, por lo que
serdn las que se expliqguen a detalle.

2.3.1.2.1 Seleccion por ruleta

Se crea la seleccién una ruleta con los cromosomas presentes en una generacion. Cada
cromosoma tendrd una parte de esa ruleta mayor o menor en funcién a la puntuacion que
tenga cada uno. Se hace girar la ruleta y se selecciona en el cromosoma en el que se para
la ruleta. Obviamente el cromosoma con mayor puntuacion tendréd mayor probabilidad. En
caso de que las probabilidades difieran mucho, este método de seleccidon dard problemas
puesto que si un cromosoma tiene un 90% de posibilidades de ser seleccionado, el resto
apenas saldrd lo que reduciria la diversidad genética.

La idea principal para la seleccidon de tipo ruleta, es que los mejores individuos tengan mds
oportunidad de ser elegidos, ya que ésta probabilidad se da proporcional a la puntuacién
obtenida en la funcién de aptitud, por lo cual se asigna a cada individuo una parte de la
ruleta proporcional a su funcién de aptitud (Araujo, 2009).
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Segun Carlos A. Coello (Coello, 2010) el algoritmo de ruleta es el siguiente:
e Calcularla suma de valores esperados T
e Repetir N veces (N es el tamano de la poblacién)
o Generar un numero aleatorio r entre 0.0y T
o Ciclar a través de los individuos de la poblacion sumando los valores
esperados hasta que la suma sea mayor o igual a r
o Elindividuo que haga que esta suma exceda el limite es el seleccionado

Si se tuviera una poblacion de 3 individuos y el valor de T=6, se tiene la siguiente
representacién grafica mostrada en la Figura 4.

A

3/6=50%

2/6=33%

Figura 4. Ejemplo de seleccidn por ruleta.

En la Figura 4, se puede ver que el individuo A tiene un 50 % de ser seleccionado, por lo que
es el que tiene mds posibiidad de ser elegido para pasar a la cruza. Sin embargo, el
individuo B a pesar de ser el que menos posibilidad tiene de ser elegido con un 17 %, también
puede ser seleccionado.

2.3.1.2.2 Seleccién por torneo

La seleccidn por torneo, constituye un procedimiento de seleccién de padres muy extendido
y en el cual la idea consiste en escoger al azar un nUmero de individuos de la poblacién,
tamano del torneo, (con o sin reemplazamiento), seleccionar el mejor individuo de este
grupo, y repetir el proceso hasta que el nimero de individuos seleccionados coincida con el
tamano de la poblacién. Habituaimente el tamano del torneo es 2, y en tal caso se ha
utilizado una versidn probabilistica en la cual se permite la seleccidén de individuos sin que
necesariamente sean los mejores.
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2.4 Métodos de evaluacion

Una vez que un método genera un resumen automdtico se puede evaluar automdticamente
con los realizados por un humano, para esto se ocupan sistemas de evaluacion.

En el principio los métodos de evaluacién eran manuales, es decir que los que juzgaban Ia
calidad de los resUmenes eran directamente los humanos, posteriormente se desarrollaron
métodos de evaluacidén automdticos con el objetivo de disminuir el costo y el tiempo que
implican los métodos de evaluacién manuales y por otro lado aumentar la integridad de la
tarea.

El método de evaluacion intrinseco mds utilizado hoy en dia es el que emplea el sistema
ROUGE (Lin, 2004), el cual compara el resumen que se desea evaluar (resumen candidato)
con resumenes creados por humanos (resumenes modelo o de referencia).

Otro método de evaluaciéon es SUMMAC (Summarization Evaluation Confcerence), que fue
un sistema de resumenes automdticos de texto que tuvo lugar en 1998 como parte del
programa TIPSTER de la Administraciéon de Proyectos Avanzados de Investigaciéon de Defensa
viene del inglés Defense Advanced Research Projects Administration. Participaron 16 sistemas
teniendo en cuenta la evaluacion extrinseca de dos tareas del mundo real. La primera
consistia en procesar una lista de documentos para encontrar los relevantes. La segunda era
una tarea de categorizacidén en la que, por ejemplo, se presentaba un conjunto de 1000
documentos que debian ser agrupados en 10 clases (Mdrquez, 2010).

En el drea de generacién de resUmenes existen dos medidas de evaluacion frecuentemente
utilizadas, precision y recuerdo (Ledeneva, 2008). El recuerdo estd definido como la
probabilidad de detectar un objeto dado que es relevante, mientras que la precision se
define como la probabilidad de que un objeto es relevante dado que fue detectado (Zhu,
2004).

Para este trabajo las medidas de precisién y recuerdo permiten evaluar las oraciones del
resumen hecho por un humano contra uno generado automdticamente. Esta evaluacién de
realiza considerando las oraciones que conforman los resUmenes.

A continuacién se muestran las formulas correspondientes a precision y recuerdo.
correctas

Presicion = -
(correctas + incorrectas)
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correctas

Recuerdo =
(correctas + olvidadas)
Se define como correctas al nUmero de oraciones extraidas por el sistema y por el humano;
incorrectas como el nUmero de oraciones extraidas por el sistema pero no por el humano y
olvidadas como el nUmero de oraciones extraidas por el humano pero no por el sistema.

F-Measure es una métrica que combina las ideas de recuerdo y precisién en la recuperacion
de informacidén (Arco, 2006) De acuerdo con Porta (Porta, 2005), la medida F-Measure estd
definida por:

2 xrecuerdo * precision

F — Measure = —
recuerdo + precision

2.5 Heuristica en la generacion automdtica de resimenes

2.5.1 Baseline

Dentro del drea de generacidn automdtica de resimenes, existen varias heuristicas
recientemente utilizadas. Una de las heuristicas aplicadas a la generacién automdatica de
resumenes 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
gue asegura gue la informacidn mds importante de un documento se encuentra en las
primeras secciones de este (Ledeneva, 2008)

2.5.2 Baseline aleatorio

Esta heuristica no pretende obtener los mejores resultados, pero trata de ayudar a determinar
la calidad de los resumenes, ya que su funcionamiento sdlo 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)
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CAPITULO 3
Estado del Arte

En este capitulo, se presentan las herramientas comerciales y los métodos del estado del arte
para la generacion automdtica de resuUmenes. Primero, se explican las herramientas y los
métodos del estado del arte por idioma y posteriormente, se presenta un andlisis tanto de las
herramientas como de los métodos del estado del arte con respecto a la independencia
del lenguqgje.

3.1 Métodos del estado del arte

A continuacién se presentan los diferentes métodos del estado del arte propuestos para la
generaciéon automdtica de resumenes.

3.1.1 Métodos del estado del arte para el lenguaje inglés

A confinuacién se mencionan los métodos del estado del arte para la generaciéon
automdtica de resimenes en el lenguaje inglés. Los métodos presentados trabajan con la
coleccion de documentos DUC2002 y se evalian con ROUGE.
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3.1.1.1 UnifiedRank,

El método UnifiedRank (Wan, 2010) es un método basado en grafos enfocado a generar
resUmenes para un solo documento y para multi-documentos. Este tfrabajo examina la
influencia que existe entre la generacién de resumenes para un sélo documento y multiples-
documentos. El corpus con el que trabaja para la generacién de resUmenes para un solo
documentos es DUC 2002 y la herramienta con la que evaltua es ROUGE.

3.1.1.2 MA-SingleDocSum

Es un método Ma-SingleDocSum (Mendoza, 2015) estd basado en un algoritmo genético,
enfocado en la generacién de resumenes para un solo documento. Ademds de utilizar
operadores genéticos para la generacion de los resumenes utiliza la busqueda local. Los
paramentos que considera para la funcidn de aptitud son: posicidbn de las oraciones,
relacion de la oraciéon con el fitulo, longitud de la oracién, cohesidon y la convergencia
(conocida como temdtica del texto). Los experimentos estdn realizados utilizando la
coleccion de documentos DUC2002 y la herramienta de evaluacion utilizada es ROUGE.

3.1.1.3 AG (Bag words)

El método propuesto por (Garcia, 2013), es uno de los que han obtenido los mejores
resultados. Esta realizado mediante un algoritmo genético vy utiliza el modelo de texto bolsa
de palabras. La funcion de aptitud utilizada en el trabgjo de (Garcia, 2013) toma dos
caracteristicas principales, las cuales se mencionan a continuacion:

e Las primeras oraciones son mds importantes, se considera a las primeras oraciones de

un texto como candidatas a formar parte del resumen.
e Evaluar que el resumen tenga diferentes ideas, es decir que no sea repetitivo, pero

que a la vez tenga palabras importantes (Precision-Recuerdo).

3.1.1.4 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 entidades de texto) interconectadas mediante arcos con
relaciones significativas. Para la tarea de extraccidon 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 oracién en el texto. Para establecer las conexiones entre oraciones,
se define una relacién de similitud, donde la relacion 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 “recomendacién” para referirse a otras oraciones en el texto que
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senalan a los mismos conceptos y por tanto, un vinculo puede establecerse entre dos
oraciones cualesquiera que compartan un contenido comun.

3.1.1.5 Secuencias Frecuentes Maximales (SFMs)

Este trabajo presenta un método basado en estadistica, que es independiente del dominio y
del lenguaje, para generar el resumen extractivo de un solo documento. En su frabajo, Yulia
Ledeneva (Ledeneva, 2008) (Ledeneva, 2008a) muestra experimentalmente que las palabras
que son partes de bigramas (secuencias de 2 palabras) que se repiten mds de una vez en el
texto, son buenos términos para describir el contenido de ese texto, al igual que las llamadas
Secuencias Frecuentes Maximales (secuencias de palabras que se repiten cierto nimero de
veces y que ademds no estdn contenidas en ofras secuencias frecuentes). También se
muestra que la frecuencia del término como pesado de términos brinda buenos resultados
(mientras solo se cuenten las ocurrencias de un término en bigramas repetitivos).

Ledeneva aplica una técnica de cuatro pasos para generar el resumen. Dichos pasos son la
seleccion de términos, pesado de términos, pesado de oraciones y seleccidon de oraciones.
En la seleccidon de términos se extraen: las SFMs, los bigramas repetitivos (deben parecer por
lo menos dos veces en el texto), y las palabras simples o unigramas. En el pesado de términos
se usa la frecuencia del término, que consiste en el nUmero de veces que el término ocurre
en el texto dentfro de una SFMs. También se utiliza como pesado la mdxima longitud de una
SFM que contenga al término, asi como el asignar un mismo peso para todos los términos. En
el pesado de oraciones, solo se suma el peso de todos los términos contenidos en esa
oracion. Finalmente, la seleccidon de las oraciones que conformaran el resumen se lleva a
cabo mediante dos criterios: primero, se seleccionan las mejores oraciones, es decir, las que
obtuvieron mayor peso; esto se lleva a cabo hasta alcanzar la longitud deseada (100
palabras) del resumen. En el segundo criterio, se seleccionan las k oraciones mejores,
ademds de las primeras que aparecen en el documento (kbest+first). Esto se realiza hasta
alcanzar la longitud deseada del resumen. El mejor resultado es obtenido con el método de
palabras (unigramas) y 1best+first, con un 47% de similitud con los resUmenes hechos por un
humano.

3.1.1.6 Clustering with SFMs

En el método anterior de SFMs, las sentencias que tienen mayor peso son seleccionadas para
componer el resumen. Sin embargo, si existen sentencias muy similares y se eligen, no
proporcionan nueva informacion al resumen. En este trabajo de agrupamiento de oraciones
con SFMs con K-means (Garcia, 2008) se realizan grupos de oraciones, de las cuales se
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selecciona la frase mds repetitiva de cada grupo y esta compone el resumen. Este trabajo
también se realizd con agrupamiento con EM en el trabajo (Ledeneva, 2011).

3.1.1.7 SFMs (1 best + first)

En este trabajo se presenta un método basado en estadistica, que es independiente del
dominio y del lenguagje, para generar el resumen exiractivo de un solo documento. En su
frabajo, Ledeneva (Ledeneva, 2008) muestra experimentalmente que, las palabras que son
partes de bi-gramas que se repiten mds de una vez en el texto, son buenos términos para
describir el contenido de ese fexto, al igual que las llamadas secuencias frecuentes
maximales. También se muestra que la frecuencia del término como pesado de términos
brinda buenos resultados (mientras solo se cuenten las ocurrencias de un término en bi-
gramas repetitivos).

3.1.1.8 AG (bi-gramas)

En la construccidn del método AG (bi-gramas) propuesto por (Matias, 2013) para la
generaciéon de resumenes automdticos se utilizé la técnica de algoritmos genéticos, con el fin
de optimizar el proceso y obtener mejores resUmenes que los creados por otros métodos vy
herramientas. En el trabajo de Rene Garcia (Garcia, 2013) se utilizd un modelo de palabras y
se propuso un algoritmos genético. Cabe mencionar, que el algoritmo genético utilizado
para la generacidn automdtica de resUmenes mediante el modelo de n-gramas estd
basado en el tfrabajo antes mencionado. Para el algoritmo genético se utiliza un tipo de
codificacién binaria para cada individuo, donde cada oracion del documento constituye un
gen; 1 significa que la oracién aparecerd y 0 que no. La poblacion inicial se genera de
manera aleatoria. Para seleccionar los mejores individuos de acuerdo a su aptitud se utilizd la
seleccion por ruleta.

Los operadores genéticos se construyen de acuerdo al problema que se quiere resolver, por
lo que el operador de cruza se ha adaptado a la generacidon de resUmenes, ya que en este
tipo de problema una oracidén no puede repetirse, y para el operador de mutacién se utiliza
la mutacién por intercambio. Sin embargo, también se ha adaptado a la generacién de
resumenes debido a que se pide un nUmero minimo de palabras que debe contener el
resumen y por esta razén si un bit es mutado y no cumple la condicidn de tener el minimo de
palabras se debe ajustar (Garcia, 2013). La condicién de parada que se aplicé para el
término del algoritmo genético es el nUmero méximo de generaciones.

3.1.2 Métodos del estado del arte para el lenguaje portugués

A contfinuacién se mencionan los métodos del estado del arte para la generaciéon
automdtica de resimenes para el lenguaje portugués. Los métodos descritos prueban con la
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coleccidn TeMdrio. Sin embargo, utilizan diferentes herramientas para la evaluacién de sus
resumenes.

3.1.2.1 Su®Por

SuPor (SUmmairizer for PORtuguese) es un sistema basado en una mdquina de aprendizaje
(Mddolo, 2003). Por lo tiene dos procesos distintos: el entrenamiento y la extraccién basada
en el método de Naive-Bayes. Esto le permite la combinacién de rasgos lingUisticos y no
lingUisticos. Las caracteristicas que considera SuPor para la generacién de los resumenes son:
la longitud de la oracién (minimo 5 palabras), frecuencia de las palabras, sefalizacion de la
frase, ubicacién de la oracidn y ocurrencia de nombres propios. A continuacién se menciona
el funcionamiento de SuPor. En primer lugar se extrae el conjunto de caracteristicas de cada
oracion. En segundo lugar, para cada conjunto se aplica el clasificador bayesiano, el cual
proporciona la probabilidad de que la oracién se incluya en el resumen. Las de mayor
probabilidad forman parte del resumen.

3.1.2.2 SABio

SaBio (Automatic Summarizer for the Portuguese language with more Biologically plausible
connectionist architecture and learning) estd basado en una red neuronal entrenada con
noticias del corpus TeMdario (OrrU,2006). Este método considera las siguientes caracteristicas:
tamano de la oracién, posicion de la oracién en el texto, posicion de la oracion dentro del
pdrrafo en el que pertenece, presencia de las palabras claves, valor de la oracidn con
respecto a la distribucién de las palabras en el texto, frecuencia de los términos,

3.1.2.3 GistSumm

GistSumm es un resumidor automdtico basado en un método de integraciéon llamado gist-
based (Pardo, 2003). Se compone de fres procesos: segmentacion del texto, rankeo de
oraciones y la generacion del resumen. El rankeo de oraciones estd basado en el método de
(Luhn, 1958) el cual estd basado en palabras claves, se pondera cada oracion del texto
original por medio de la frecuencia de las palabras, las palabras claves tienen mayor peso. El
resumen se produce considerando la correlacién entre la palabra clave y la relevancia que
esta tiene con relaciéon al contenido del texto.

3.1.2.4 Evaluacion de las herramientas comerciales de generacion automdtica de resiimenes de
textos para el idioma portugués

En el trabajo readlizado por (Ibanez, 2013), se redliza una evaluacidon de las herramientas
comerciales y los métodos del estado del arte para la generacion de resumenes en el
lenguaje portugués. Entre las herramientas comerciales esta la herramienta instalable Word
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en sus versiones, 2003 y 2007. Las herramientas en linea que se evalUan son, OTS, Shvoong y
Tools4noobs. Los métodos del estado del arte evaluados son, GistSumm vy los propuestos por
(Mihalceaq, 2005).

3.1.3 Métodos del estado del arte para el lenguaje espafiol

A continuacion se describen algunos métodos del estado del arte que generan resimenes
automdticos para el lenguaje espanol. Es importante mencionar que para el lenguaje
espanol no se cuenta con una coleccién de documentos estdndar para la generacion de
resumenes, por lo cual cada autor trabaja con una coleccién propia. Cabe mencionar que
algunas de las colecciones que utilizan los diversos autores no se encuentras disponibles para
su ufilizacién. Las colecciones que estan disponibles para el lenguaje espanol fueron
adaptadas por los autores para la generacion de resumenes, ya que muchas de ellas tenian
como funcidn principal el agrupamiento, la relevancia de palabras claves, enfre otras
funciones.

3.1.3.1 Uso de grafos semdnticos en la generacion automdtica de resimenes y estudio de su

aplicacion en distintos dominios: Biomedicina, Periodismo y Turismo

El frabajo de (Plaza, 2010) se completa con tres casos de estudio en los que el método
disenado se configura y utiliza para generar distintos tipos de resimenes 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 informacidn turistica en el
lenguaje espanol.

El método que utiliza estd basado en el uso de grafos semdnticos, el cual estd constituido por
las siguientes etapas: pre-procesamiento, fraduccién de las oraciones a conceptos,
representacion de las oraciones como grados de conceptos, construccion del grafo del
documento, clustering de conceptos, asignacidn de oraciones a clusters, seleccidén de
oraciones para el resumen y finalmente la construccion del resumen.

3.1.3.2 Compresion automdtica de fases: un estudio hacia la generacion de resimenes en
espariol

El frabajo de (Molina, 2013) propone la generacién de resumenes automaticos para el
lenguaje espanol considerando las siguientes caracteristicas del texto. La segmentacion
discursiva, la cual consiste en representar el documento a tfravés de un drbol jerdrquico que
contiene informacion tipo retdrico/discursivo. La comprensidon de frases por eliminacién 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) vy en la tasa
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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.

El trabajo de (Molina, 2013) propone dos algoritmos basados en los puntos anteriores para la
generacién de resUmenes automdticos. El primero es la generacidn de resimenes por
eliminacion de segmentos y el segundo es generacién de resiUmenes por eliminacién de
segmentos con tasa de comprensidn como argumento. Para la experimentacion (Molina,
2013) utiliza un corpus propio que no estd disponible.

3.1.3.3 Generacién de resiimenes de miiltiples documentos

El frabajo de (Villatoro, 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
generaciéon resumenes se convierte en una actividad de aprendizaje supervisado.

Para la experimentaciéon con el lenguaje en espanol se utiliza el corpus Desastres (Telléz,
2009). Cabe mencionar, que el corpus estd disefado para clasificacion y fue adaptado para
la generacion de resUmenes.

3.2 Herramientas comerciales

Las herramientas comerciales son aquellas que pueden como su nombre lo indica
comercidlizarse, y el método con el que trabajon no es publicado ya que como la
herramienta tiene un costo su funcionamiento interno no es de dominio publico. Entre ellas
estan Copernic Summarizer y Microsoft Office Word.

3.2.1 Herramientas comerciales instalables

A continuacién se describen las herramientas comerciables que se instalan en una
computadora para poder generar un resumen.

3.2.1.1 Copernic Summarizer

Copernic Summarizer (Copernic Inc) es un software que fue desarrollado exclusivamente
para la generacidon de resumenes automdticos, o cual hace que sea una herramienta
flexible y adecuada porque ofrece las opciones de 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.
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3.2.1.2 Microsoft Office Word

Esta herramienta es una suite ofimdtica la cual podemos encontrar en las versiones de
Microsoft Office Word 2003 (Microsoft ® Office Word 2003 (11.8307.8221) SP3) y Microsoft
Office Word 2007 (Microsoft ® Office Word 2007 (12.0.4518.1014) MSO ). 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 es adecuado, el usuario lo puede cambiar segin sus necesidades.

3.2.2 Herramientas comerciales en [inea

A continuacién se describen las herramientas comerciables en linea, a las cuales se acceden
desde internet y asi poder generar un resumen.

3.2.2.1 Tools4noobs

Toolsdnoobs (Tools4noobs, 2007) es una herramienta en linea que permite generar resUmenes
desde 1 al 100 % del texto original. Para la generacidon de un resumen Tools4Noobs tiene 3
faces: extraccion de las oraciones, identificacion de las palabras claves del texto contando
la relevancia de cada palabra e identificacion de las oraciones de acuerdo a las palabras
claves identificadas.

3.2.2.2 Pertinence Summarizer

Pertinence Summarizer (Pertinence, 2009) pertenece a la gama de productos desarrollados
con tecnologia denominada KENIA® (basada en la extraccion de conocimiento vy
arquitectura de notificacién) desarrollada por la empresa francesa Pertinence Mining.
Pertinence es una herramienta en linea que permite generar resumenes en 12 idiomas
(Alemdn, Inglés, Arabe, Chino, Coreano, Espaiol, Francés, Italiano, Japonés, Portugués, Ruso
y Neerlandés) de los documentos de texto en formatos diversos (html, pdf, doc, rif y txi).

3.2.2.3 OT5 (Open Text Summarizer)

Open Text Summarizer (OTS, 2007) es una aplicacion de cddigo abierto para resumir textos,
gue puede ser descargada de Internet de forma gratuita. Sin embargo, también puede
enconfrarse la interfaz de ésta en linea (Gohr, 2001-2013 ©). OTS genera resumenes
automdaticos en diferentes porcentajes y puede generar resUmenes en 37 idiomas.

3.2.2.4 Shvoong

Shvoong (Svhoong, 2005) fue fundado en 2005 por Avi Shaked y Avner Avrahami. Shvoong es
una herramienta que permite generar resUmenes automdticos en 21 idiomas diferentes
(Checo, Neerlandés, Danés, Inglés, Finlandés, Francés, Alemdn, Griego, Hebreo, HUngaro,
Indonesio, Italiano, Malayo, Noruego, Polaco, Portugués, Rumano, Ruso, Espanol, Sueco vy
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Turco). A diferencia de ofras herramientas Shvoong no devuelve el resumen como tal, sino
que subraya el texto que considera mds importante del documento original.

3.2.2.5 Article Summarizer Online

Artficle Summarizer Online (Summarizer, 2016) es una herramienta que proporciona en linea
una aplicacién gratuita para la generacién automdtica de resUmenes. Para poder generar
un resumen se siguen los siguientes pasos. Se pega el texto en el recuadro donde dice “Your
Text" de la herramienta Summarizing y una vez que este el texto en el recuadro de Summary
length daremos el nUmero de palabras que requerimos que sea el resumen (se fiene la
opcién de 100, 150, 200 y 300 palabras). Cabe mencionar que se pueden generar resumenes
de mayor longitud, pero se debe enviar el documento y la elaboracién tiene un costo.

3.2.2.6 Text Compactor

Text Compactor (Edyburn, 2010), es una herramienta gratuita para la generacién automdtica
de resUmenes, fue creada por Keith Edyburn y estd basada en la heramienta Open Text
Summarizer. Para generar un resumen se siguen los siguientes pasos. Se escribe o se pega el
texto en el recuadro y posteriormente se elige el porcentaje de texto que quieres que
mantfenga el resumen el cual puede ser desde un 0% a un 100% del texto.

3.3 Andlisis de los métodos del estado del arte y de las herramientas comerciales

A continuacién se muestra el andlisis de los métodos del estado del arte y de las herramientas
comerciales, con respecto a los métodos que son independientes del lenguaije, los que dicen
gue son independientes del lenguaje pero sélo prueban con una coleccién de documentos
y finalmente, un andlisis con respecto a la posicion de las oraciones, una de las
caracteristicas mds utilizadas para la generacién automdtica de resimenes.

3.3.1 Métodos independientes de lenguajes

En la tabla 5, se muestran algunos de los métodos del estado del arte que dicen ser
independientes del lenguagje y prueban con mds de una coleccion de documentos. Sin
embargo, se puede observar que ninguno prueba con una coleccidén de documentos en
espanol.
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Tabla 5. Métodos del estado del arte independientes del lenguaje

Nombre del articulo

Independiente del lenguaje
enfocado a resuUmenes de texto
mulfilingUes(Patel, 2007)

Algoritmo independiente del
lenguaje para resUmenes de uno y
multiples documentos (Mihalcea,
2005)

Técnicas independientes del
lenguagje para resumen de texto
automadatico (Last, 2010)

Usando SUMMA para resumenes
independientes del lenguagje en
TAC2011(Saggion, 2011)

Coleccioén de
documentos
DUC-2002,
Documentos en

idiomas de la India

DUC-2002 y TEMARIO

DUC-2002 y noficias en
Hebreo

TAC muliilingUe 2011

Idioma

Inglés, Hindi,
Gujarati y
Urdu

Inglés y
Portugués

Inglés y
Hebreo

Arabic,
English, French
and Hindi

Herramienta
de
evaluacion
Evaluacion
infrinseca

ROUGE

ROUGE

ROUGE

3.3.2 Métodos que son independientes del lenguaje pero prueban con solo una coleccion

En la tabla 6, se muestran los métodos del estado del arte que dicen ser independientes del
lenguaje. Sin embargo, solo prueban con una coleccidon de documentos, por lo que no estd

comprobado que en realidad lo sean.
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Tabla 6. Métodos del estado del arte que dicen ser independientes del lenguaje y sélo prueban con

una colecciéon de documentos.

Nombre del articulo

Términos Derivados de secuencias frecuentes
para resiUmenes de textos extractivos
(Ledeneva, 2008)

Lenguaje Automdtico- Deteccidon
Independiente de descripciones de varias
palabras para resumenes de texto (Ledeneva,
2008a)

ResiUmenes de texto por extraccién de
oraciones usando aprendizaje no supervisado
(Herndndez,2008)

Generacién  automdtica de  resimenes
mediante aprendizaje no supervisado (Montiel,
2009)

Generacion automadtica de resumenes usando
algoritmos genéticos (Matias, 2013)

Resumen exiractivo de texto basado en un
algoritmo genético (Garcia, 2013)

Coleccion de
documentos
DUC-2002

DUC-2002

DUC-2002

DUC-2002

DUC-2002

DUC-2002

Idioma

Inglés

Inglés

Inglés

Inglés

Inglés

Inglés

Herramienta de
evaluacion
ROUGE

ROUGE

ROUGE

ROUGE

ROUGE

ROUGE

Entre los métodos que se mencionan estd el de (Matias, 2013), el cual obtfiene uno de los

mejores resultados. Sin embargo, aunque menciona que es independiente del lenguaje sdlo

prueba con el lenguaje inglés. Considerando que se tiene un método que obtiene buenos

resultados se puede probar con ofros lenguajes para comprobar su independencia vy

posteriormente, se pueden proponer mejoras.
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3.3.3 Andlisis de las caracteristicas del texto utilizadas para la generacién automdtica de

restmenes.

Tabla 7. Caracteristicas del texto utilizadas para la generacion avtomdtica de resimenes.

Caracteristicas del texto

> (Matias,2013), Inglés
* (Mendoza,2014), Inglés

Posicién de la oracién

x

Longitud de las oraciones

Relacién de la oracién con el X
titulo
Temdtica (frecuencia) X X

Datos numéricos

Nombres propios

Similitud con una consulta
Centralidad

similitud con los fragmentos
frases de referencia

Palabras de activacién -Trigger
words
Cohesién /Similitud X

Nombre de entidades
Sentimiento

Similitud con la primera oracién
Longitud de la palabra
palabras polisilabas
Ocurrencia de sustantivos
pronombre y adjetivo

Dia de la semana y el mes

Cita

Tipografia del texto

* (Bossard,2008), Inglés

x

x

* (Ouyang.2010), Inglés

> (Nandhini,2014) Inglés

x

x

Francés,

x

Inglés,

> (Lin,1999),

x (Hirao,2002),Japonés
* (Katragadda,2009), Inglés

x

(Nizam,2007),Bangla

* (Orasan,2003), Inglés

* (Berker,2011), Inglés

x

* (Alfonseca,2003),Inglés

x

* (Ladda,2011), Inglés

x

x

(Qazvinian,2008), Inglés

x

* (Mateo,2003), Espafiol
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En la tabla 7, se muestra un andlisis de las caracteristicas del texto que se utilizan en la
generacién automdtica de resumenes, ademds se menciona para que lenguaje se aplican.

3.3.4 Andlisis de la posicion de las oraciones

Como se puede observar en la tabla 8 una de las caracteristicas mds implementadas es la
posicion de las oraciones. Por lo que en este trabagjo se redlizd un andlisis de esta
caracteristica. Primero se buscd en el estado del arte las formas propuestas para determinar
la importancia de las oraciones y posteriormente se implementaron en el método. A
contfinuacién se muestran las formulas propuestas en (Ouyang, 2010), (Mendoza, 2014),
(Vazquez, 2015) y (Garcia, 2013), las cuales fueron probadas para determinar cual da

mejores resultados.

Tabla 8. Férmulas propuestas en el estado del arte para la posicion de las oraciones.

(Ouyang, 2010)

I_(N—i+1)
B N

(Vazquez, 2015)

_ (—49.8563 + 2 X + 0.5 (—90.4102 + X) * X ¥)

EE

(=28.7 = N)
—574

(Mendoza,2014)

(Garcia, 2013)/(Matias, 2013)

6 — er;“i|=1m(i_X)+x x = 1 + (n-1)
1 2

Z;-‘=1m(j—x)+1
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CAPITULO 4
Método Propuesto

En este capitulo, se presenta el método propuesto y se describen cada una de sus etapas.

4.1 Método propuesto

En la figura 5 se muestra el método propuesto en este trabajo. Como se menciond en el
estado del arte, el método de (Matias, 2013) es un método que dice ser independiente del
lenguaje. Sin embargo, sélo prueba con una coleccién de documentos en el lenguaje inglés
obteniendo buenos resultados. Por lo que para este trabajo se retomd el trabajo de (Matias,
2013) para probar con ofras colecciones de documentos en el lenguaje portugués y
espanol. Ademds se modificaron algunos de sus pardmetros para mejorar los resultados.
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Colecciones Parametros

* Pre-procesamiento

DUC2002 (Inglés) + Modelo de texto

+ Importancia de las
— X oraciones
TeMario (Portugués)

* Funcion de aptitud

TER2014(Espafiol) + Operador de

seleccion

“w > @ mC X O
Z2 0 -0 > C > < m

N
V
—

Figura 5. Metodologia de trabajo.

El método propuesto estd dividido en cuatro etapas, las cuales se describen a continuacion.

4.1.1 Colecciones

Como primera etapa se obtienen las colecciones de documentos en diferentes lenguaijes.
Para este trabajo se utilizaron tres colecciones de documentos en los lenguagjes: inglés,
portugués y espanol.

A continuacién se describen las colecciones utilizadas para generar los resUmenes en los
lenguaijes inglés, portugués y espanol. Cabe mencionar que para los lenguajes inglés vy
portugués se utilizaron corpus estdndar disponibles para la generacién de resumenes,
mientras que para el lenguaje espanol se cred el corpus debido a que no se contaba con un
corpus de documentos que fuera especial para la generacion de resUmenes.

4.1.1.1 Corpus en Inglés (DUV(C2002)

Document Understanding Conference (DUC, 2002), es una coleccion de documentos
creada por Natfional Institute of Standards and Technology (NIST) para el uso de los
investigadores en generacién de resumenes. Esta coleccién estd compuesta por 567 noticias
en inglés de diversas longitudes, sobre temas de tecnologia, alimentacion, politica, finanzas,
entre otros. Para cada documento de la coleccidén se le crearon dos resUmenes por dos
humanos expertos con una longitud minima de 100 palabras.
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4.1.1.2 Corpus en Portugués (TeMdrio)

TExtos com sSUMARIOS (TeMdrio), es una coleccién de documentos compuesta por 100 textos
en el idioma portugués. El corpus TeMdrio estd compuesto por textos periodisticos adquiridos
de dos periddicos de Brasil, el Folha de Sao Paulo y del Journal de Brasil, sobre temas de
mundo, opinidn, especial, politica e internacional. Para cada documento de la coleccion un
experto humano creo su resumen. Para esta coleccién cada resumen tienen una longitud de
25 - 30% del tamano de su texto fuente.

4.1.1.3 Corpus en Espatiol mexicano

Textos en Espanol para Resumenes (TER), es una coleccidén de documentos compuesta por
240 noticias en el idioma espanol. El corpus TER estd compuesta por noticias periodisticas
adquiridos del periddico mexicano Crénica, sobre 12 diferentes categorias, academia,
bienestar, ciudad, cultura, deportes, espectdculos, estados, mundo, nacional, negocios,
opinién y sociedad. Para cada documento de la coleccidn se crearon dos resuUmenes por
dos humanos expertos. En el anexo 5 se muestra la documentacion correspondiente a la
creacion de TER.

4.1.2 Parametros

En la segunda etapa se modificaron los siguientes pardmetros:

4.1.2.1 Pre-procesamiento

Las opciones para esta etapa son:

e Con pre-procesamiento — Se da formato a la coleccién de documentos aplicando
stemming y eliminando palabras vacias (stopwords).

e Sin pre-procesamiento — Se prueba la coleccidon de documentos sin aplicar stemming
ni eliminar sftopwords.

Para cada lenguagje se realizaron dos versiones de la coleccién, una con pre-procesamiento
y una sin pre-procesamiento.

4.1.2.2 Modelo de texto

La modificacion del pardmetro modelo de texto consiste en determinar cudl serd la unidad
de texto con la que se va a frabagjar el método. Los modelos de texto considerados para
este trabajo son:

e bolsa de palabras.

e bi-gramas.

e fri.gramas.

e cuatri-gramas.

e Cinco-gramas.
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Para cada coleccién de documentos se realizd una version para cada modelo de texto.

4.1.2.3 Importancia de las oraciones

La modificacién del pardmetro importancia de las oraciones consiste en probar las diferentes
formulas propuestas en el estado del arte para la caracteristica, importancia de las

oraciones (Tabla 8).

En (Matias, 2013) la importancia de las oraciones es determinada por la siguiente formula.

5=

B er;:ilzlm(i—x)ﬂc

_ (n-1)
Tk mG-0+1’ x=1+ 2

La idea de la férmula parte de que si todas las oraciones tuvieran la misma importancia se

forma una recta para indicar la importancia de las oraciones. Se puede utilizar el puntfo

medio de esa recta para determinar la pendiente de la recta; suavizando asi la importancia

de las oraciones. Esto nos permitiria saber qué tan importante es una oracién con respecto

de las siguientes. Enfonces podemos decir que la pendiente indica la importancia que se le
da a las primeras oraciones o Ultimas oraciones, si es negativa las primeras oraciones tienen
mdas importancia, (-1) significa que baja hacia la derecha en dngulo de 45 grados, cero

guiere decir que todas las oraciones tienen la misma importancia y positiva que las Ultimas
oraciones tienen mds importancia (1) significa que sube hacia la derecha en dngulo de 45

grados.

Importancia

El valor de la pendiente(m) va de -1 a 1

— .
A Punto medio

——

]

Figura é. Representacion de la importancia de las oraciones usando una recta.

Oraciones

En la Figura 6, se muestra la representacion grdfica de la importancia de las oraciones
usando una recta. Entonces considerando que si se gjusta el valor de la pendiente (la cual
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va de -1 a 1) se puede determinar el valor que se debe usar para la importancia de las
oraciones. Para este frabajo se consideraron aleatoriomente los valores mostrados en la
Tabla 9.

Tabla 9. Valores de pendiente considerados para determinar el mejor valor para la importancia de las
oraciones.

Valor de pendiente
Inglés

LN N
N N LN N [¥p] n N
, R o ™~ < N n (o] o o) ~ 0 00 (o)} o))
Portugues P o ™M S o S o 0 S o '\o' o P o P -
1 ! O. 1 ! 1 ! o. 1 ! 1 ' 1 ' 1
Espafiol ' '

4.1.2.4 Funcion de aptitud

La modificacion del pardmetro funcidén de aptitud consiste, en que considerando lo
propuesto en (Matias, 2013) para la funcién de aptitud, se ajuste como se muestra a
continuacion.

Posicion de las oraciones Frecuencia de los términos
s Zrci|:1m(i—x)+x . (n=-1) g = I word e 5 frecuency (p,T)
- Z;‘zlm(j—x)+1 X =1+ 2 X word ey frecuency(q.T)’

Si se considera que la funcidn de aptitud equivale a 1 se puede decir que 6 equivale a 0.5y
B al otro 0.5. Enfonces los ajustes realizados se muestran en la tabla 10.

Tabla 10. Ajustes en la funcién de aptitud.

Posicién de las Frecuencia de
oraciones términos
0.36 0.78
0.46 0.68
0.568 0.58
0.66 0.48
0.76 0.38
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4.1.2.5 Operador de seleccion

La modificacién del pardmetro operador de seleccidn consiste en probar dos operadores de
seleccién para el algoritmo genético. Los operadores considerados para este trabajo son:
Ruletay Torneo.

4.1.3 Pruebas

La tercera etapa de la metodologia propuesta son las pruebas, donde se realizan los
diferentes experimentos modificando cada uno de los pardmetros, para cada una de las
colecciones en los lenguajes inglés, portugués y espanol. Cabe mencionar que como se estd
usando un algoritmo genético vy los resultados obtenidos de cada prueba pueden variar,
para este frabajo se realizaron dos experimentos por cada una de ellas.

Los resultados mostrados en el capitulo 5 de experimentos son el promedio de los dos
experimentos realizados. En el anexo 6 se muestran las tablas con resultados de cada uno de
los experimentos, asi como el promedio obtenido.

4.1.4 Evaluacién

La herramienta de evaluaciéon utilizada en este trabajo fue ROUGE 1.5.5. ROUGE es un
sistema automdtico para la evaluacion de resimenes, propuesto por Lin (Lin, 2004), el cual
tiene la capacidad de medir la similitud y determinar la calidad de un resumen automatico
comparado por el creado por un humano.
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CAPITULO 5

Experimentacion

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos de los experimentos realizados con
cada una de las colecciones de documentos, para cada pardmetro modificado. Los
resultados mostrados en cada gréfica es el promedio de dos experimentos realizados.

Primero, se muestran los resultados obtenidos con el método de (Matias, 2013) para
determinar el valor de la pendiente que se considerd para la importancia de la posicién de
las oraciones y para determinar el mejor modelo de texto para cada coleccidon de
documentos. Posteriormente, se muestran los resultados obtenidos de la modificacién de
cada pardmetro.
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5.3 Resultados en lenguaje inglés (DUVC2002)

5.3.1 Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto

En la figura 7, se muestran los mejores resulfados de cada modelo de texto y el valor de la
pendiente que mejor se adapta a cada uno de ellos, realizados con la configuracion de
(Matias, 2013).

Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de
texto

0.483 -

0.4818275

0.482 -
0.481 -

0.48 A
0.4791025

0.478935

0.479 - 0.478405

0.477855

0.478
0.477
0.476

Calidad de los resimenes (f-measure)

0.475

Bolsa de palabras bi-gramas (-0.8) tri-gramas (-0.9) cuatri-gramas (- quinto-gramas (-
(-0.75) 0.85) 0.8)

Modelo de texto / Valor de la pendiente

Figura 7. Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto.

En los frabajos de (Matias, 2013) y (Garcia, 2013) se prueba la coleccion DUC2002 para el
lenguaje inglés. En el trabajo de (Garcia, 2013) se reporta como mejor resultado 0.4827
utilizando el modelo de texto bolsa de palabras y un valor de la pendiente de 0.625. Para el
trabajo de (Matias, 2013) se reporta como mejor resultado 0.4825 utilizando el modelo de
texto bi-gramas con un valor de pendiente de 0.75.
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Analisis para determinar el mejor modelo de texo y el valor de la
pendiente
—. 04840 1 04877
¥ 0.4830 - 0.4825 0.4818
2 0.4820 -
® 0.4810 -
€ 0.4800 - 0.4789 0.4791
£ 04790 - 0.4784 (4779
Q 0.4780 -
@ 0.4770 -
E 0.4760 -
2 0.4750
- @ @ & o > oy ©
s 2 N ~ o S & S
. o oS - - Q@ <
-g o, — ! (%] (%] — wn
- — e @© © n ©
B ) 3 ? £ £ © £
o j= £ 5 © © E S
= 2 & K % % & %
© ) y 3 e s = 2
© o) () = o
28] G1 © © =1
IG} 2 © 2 =3
(%]
< S
o
(Garcia, (Matias, Método propuesto
2013) 2013)
Modelo de texto / Valor de la pendinte

Figura 8. Andlisis para determinar el mejor modelo de texto y el valor de la pendiente.

En la Figura 8, se muestran los resultados del método propuesto y de los métodos en el estado
del arte para determinar el valor de la pendiente para la importancia de la posicién de las
oraciones. Como se puede observar los resultados entre (Garcia, 2013) y el método
propuesto no se diferencian mucho, mientras que los resulfados de (Matias, 2013) y el
método propuesto usando bi-gramas si difieren, por lo que se determina que el mejor modelo
de texto para los experimentos en el lenguagje inglés es bolsa de palabras. Sin embargo,
como la diferencia entre los resultados obtenidos es poca, se realizaron nuevos experimentos
para buscar el valor de la pendiente que mejorara los resultados. Los valores de la pendiente
probados se muestran en la tabla 11.

Tabla 11. Valores de la pendiente para mejorar los resultados de la coleccion DUC2002.

Valor de pendiente

— N ™ <t © ~ 0 o ~ - ~ on < n © ~
© © © te) © © © © . ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
< < < < < < < @ ? @ @ < < < < <

De los nuevos experimentos realizados se obtuvieron los siguientes resultados.
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Calidad de los resumenes (f-measure)

Resultados de los experimentos para determianr el valor de la pendiente
para la coleccién DUC2002

0.4830 -
0.4825
0.4820
0.4815
0.4810
0.4805
0.4800
0.4795
0.4790
0.4785
0.4780
0.4775

0.4824

-0.61
-0.62
-0.63
-0.64
-0.66
-0.67
-0.68

D ~

© o

o T
1

-0.71

~
™~
<

-0.73
-0.74
-0.75

Valor de la pendiente

-0.76

-0.77

Figura 9. Resultados de los experimentos para determinar el valor de la pendiente para la coleccién

DUC2002.

Como se puede observar en la Figura 9, el mejor resultado 0.4824 se obtuvo con la pendiente
0.66. Este es la configuracion que se considera para el siguiente experimento.
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5.3.2 Pre-procesamiento y modelo de texto

En la figura 10, se muestran los resultados obtenidos con la coleccidn de documentos
DUC2002 del lenguaije inglés para los pardmetros pre-procesamiento y modelo de texto.

0.4830
0.4820
0.4810
0.4800
0.4790
0.4780
0.4770
0.4760
0.4750
0.4740

Calidad de los resimenes (f-measure)

Resultados obtenidos con la coleccién DUC2002
pre-procesamiento y cada uno de los modelos de texto

. 0.4824
0.4796
0.4789 0.4790
0.4782 0.4784 0.4779

) 0.4773

3 2 3 2 2 2 2 2

c c c c c c [ c

Q 2@ @ 2 Q 9 Q Q

€ € € S S € IS €

A a 1] a a a a a

(] (] (] () Q Q () ()

(8] [S) Q O O Q () (9]

2 o ° 2 e o o o

o o o o o o [oX o

O A

[o% o o o [oX o [o% o

< £ < £ < £ < £

] @ 8 @ 8 @ ] @
Bolsa de palabras| n-gramas (n=2) | n-gramas (n=3) | n-gramas (n=4)

Pre-procesamiento/Modelo de texto

0.4791
0.4777
[e] ]
g2 £
@ Q@
S €
5
Q [}
Q O
s ¢
o o
E 9
o o
c c
S &

n-gramas (n=5)

Figura 10. Resultados obtenidos con la coleccién en el lengudje inglés con los pardmetros pre-

procesamiento y con el modelo de texto.

Como se puede observar los mejores resultados se obtuvieron pre-procesando la coleccién

de documentos y utilizando el modelo de texto bolsa de palabras.
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5.3.3 Importancia de las oraciones

En la figura 11, se muestran los resultados obtenidos con la coleccién de documentos
DUC2002 para el lengudje inglés en los diferentes métodos del estado del arte para el andlisis
de la importancia de las oraciones.

Resultados obtenidos con la coleccién DUC2002 en los diferentes
métodos del estado del arte para el analisis de la importancia de las
oraciones

0.4900 - 0.4826 0.4824 0.4822 0.4811
0.4800 -
0.4700 -
0.4600 -
0.4500 -
0.4400 -
0.4300 -
0.4200 -

0.4080
0.4100 -

Calidad de los resimenes (f-measure)

0.4000 - -
[Vazquez,2015] [Matias,2013] [Mendoza,2014] [Ouyang,2010] [Vazquez,2015]

Analisis de férmulas en el estado del arte para la posicion de las oraciones

Figura 11. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje inglés en los diferentes métodos del
estado del arte para el andlisis de la importancia de las oraciones.

Como se puede observar en la grdfica anterior féormula propuesta en el trabajo de (Vazquez,
2015) es la que obtiene mejores resultados. Cabe mencionar que para este experimento se
ocuparon los mejores pardmetros anteriores; bolsa de palabras y con pre-procesamiento.
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5.3.4 Funcién de aptitud

En la figura 12, se muestran los resultados obtenidos con el lenguaje inglés con el ajuste de la
funcién de aptitud.

0.485
0.484
0.483
0.482
0.481

0.48
0.479
0.478
0.477
0.476

Calidad de los resumenes (f-measure)

Resultados obtenidos con la coleccién DUC2002 con el ajuste de la
funcion de aptitud

0.4841

0.5B+0.76 0.4B+0.66 0.5B+0.56 0.6B+0.46 0.7B+0.36
Ajuste de la funcién de aptitud

Figura 12. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje inglés con el ajuste de la funcion de

aptitud.

Como se puede observar en la grafica anterior los mejores resulfados se obfuvieron dando
mayor valor a la frecuencia de las oraciones B = 0.6 y un menos a la caracteristica de la
posicion de las oraciones § = 0.4. Sin embargo, a pesar de que ligeramente la frecuencia de

las oraciones debe tener mayor valor, no es mucha la diferencia entre los resultados
obtenidos con la fusion de apftitud equilibrada. Para este experimento los pardmetros

utilizados son: pre-procesamiento, bolsa de palabras y se utiliza la férmula propuesta por
(Vdzquez, 2015).
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5.3.5 Operador de seleccion

En el trabajo de (Matias, 2013) se utilizd el operador de seleccidn ruleta. Todos los resultados
mostrados en las grdficas anteriores se realizaron utilizando el operador ruleta. Sin embargo,
se tiene antecedente en el trabajo de (Vdzquez, 2015) de que el operador de seleccién por
torneo permitia mejorar los resultados del algoritmo genético, por ello se probd en este

frabajo obteniendo los resultados mostrado en la Figura 13.

Resultados obtenidos con la coleccién DUC2002 con el operador
seleccidn por torneo

0.4625 1

0.462

0.462

0.4615

0.461

0.4605

0.46

0.4595

0.459

Calidad de los resimenes (f-measure)

0.4585
k=3 K=5 k=11 k=17
Tamano del torneo

Figura 13. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje inglés con el operador de seleccién

torneo.

En la grdfica anterior se puede observar que el resultado no supera a los anteriores donde se
utilizd el operador de seleccidn ruleta. Sin embargo, se muestran los resultados como
evidencia que para el método de (Matias, 2013) el operador de seleccidn por torneo no

mejora la calidad de los resumenes para el lenguaje inglés.

57



5.3.6 Comparacion con los métodos del estado del arte y las herramientas comerciales

En la Figura 14, se muestran los resultados de los experimentos con el lenguaje inglés con las
herramientas comerciales y los métodos del estado del arte. Los experimentos se realizaron
utilizando la coleccién de documentos DUC2002 y se evaluaron con la herramienta ROUGE.

Resultados de los experimentos en la coleccion DUC2002 con las
herramientas comerciales y los métodos del estado del arte

0.50 -
0.4841 0.4825
M 0 8 0.482
5 0.48
(%)
©
(V]
E
« 0.46
"
Q
c
£
E 044
"
Q
1
8
o 042
T
T
3
= 0.40
o
0.38
» ~ < v —_ 6 = = = = = = = = =
() o —
£ ¢ T g B 2 gl g T 9y 58 5 g 3 B
o < ~ = ) = o v o o o o =] =] =] o =]
c Q o > > v | N = N ~ ~ ~ I3 ~ ~ N 3%
s £ S 5 2 2|2 & ©§ @ & © @ o° T © @
n £ 0« 2 ] ) & o N c G > > = Q v ®
5 ] = o n o =i o 9] v o b=} s} [}
g & T 2 = & 5 % © c c SR =
=1 s o = o0 S s O o} o O o g ®
= T ~x~ © ¢ 2 2 - ©v = s = 9
5 = o S ” «n Q Q > = s
& © > = H4] © — — = = = Ke)
s = x 2 5 4 = ¢ B =
2 T = E E 2 »w - ¢ 9 £ g9
o L= (9] 5 © © S 5 = 8 [ =
b — o - o r) T T ©
5 9 = ¢ ® 3 F & o x = O
S o =) o < r = = 3 n 2 ©
5 a T Q ot 7] x ]
= Q Q < S ] = () c
= wm < 2 9 T = £
(%]
= o s
@ T @ 3
< L =
w
= 3 Y
(@]
Herramientas comerciales Métodos del estado del arte

Figura 14. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje inglés con los métodos del estado del
arte y las herramientas comerciales.

Como se puede observar el método propuesto supera a todas las herramientas comerciales
y es uno de los mejores del estado del arte. La heuristica baseline es la base para medir la
calidad de los resumenes, por lo que si un método la supera se puede decir que es un
método de calidad. El método propuesto supera a la heuristica baseline y la diferencia entre
el mejor método UnifiedRank es muy poca, por lo que se puede decir que los dos métodos
presentan resumenes de calidad.
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5.4 Resultados en lenguaje portugués (TeMdrio)

5.4.1 Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto

En la figura 15, se muestran los mejores resultados de cada modelo de texto y el valor de la
pendiente que mejor se adapta a cada uno de ellos.
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Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto
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Palabras (0.7)  Bi-gramas (-0.45)  Tri-gramas (-1)  Cuatri-gramas (-  Cinco-gramas (-
0,65) 0,55)

Modelo de texto / Valor de la pendiente

Figura 15. Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto.

Como se puede observar en la Figura 15, el mejor resultado 0.4901 se obfuvo con la

pendiente 0.7. Este es la configuraciéon que se considera para el siguiente experimento.
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5.4.2 Pre-procesamiento y modelo de texto

En la figura 16, se muestran los resultados obtenidos con la coleccidn de documentos

TeMdrio del lenguaje portugués para los pardmetros pre-procesamiento y modelo de texto.
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Figura 16. Resultados obtenidos con la coleccidn en el lenguaje portugués con los pardmetros pre-

procesamiento y con el modelo de texto.

Como se puede observar los mejores resultados se obtuvieron pre-procesando la coleccion

de documentos y utilizando el modelo de texto bolsa de palabras.
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5.4.3 Importancia de las oraciones

En la figura 17, se muestran los resultados obtenidos con la coleccidn de documentos
TeMdrio para el lenguaje portugués en los diferentes métodos del estado del arte para el
andlisis de la importancia de las oraciones.

Resultados obtenidos con la coleccidn TeMario en los diferentes
métodos del estado del arte para el analisis de la importancia de las
oraciones
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Anadlisis de férmulas en el estado del arte para la posicion de las oraciones

Figura 17. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje portugués en los diferentes métodos del
estado del arte para el andlisis de la importancia de las oraciones.

Como se puede observar en la grdfica anterior la féormula propuesta en el frabajo de

(Vdzquez, 2015) es la que obtiene mejores resultados. Cabe mencionar, que para este

experimento se ocuparon los mejores pardmetros anteriores; bolsa de palabras y con pre-

procesamiento.
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5.4.4 Funcion de aptitud

En la figura 18, se muestran los resultados obtenidos con el lenguaje portugués con el ajuste
de la funcidn de aptitud.
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Figura 18. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje portugués con el gjuste de la funcion

de aptitud.

Como se puede observar en la grdfica anterior los mejores resultados se obfuvieron
manteniendo el equilibrio enfre B =0.5 y § =0.5. Por lo que se puede decir que para el

lenguaje portugués tanto la frecuencia de las oraciones como la posicidén de las oraciones
tienen la misma importancia. Para este experimento los pardmetros utilizados son: pre-

procesamiento, bolsa de palabras y se utiliza la féormula propuesta por (Vazquez, 2015).
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5.4.5 Operador de seleccion

En el trabajo de (Matias, 2013) se utilizd el operador de seleccidn ruleta. Todos los resultados
mostrados en las grdficas anteriores se realizaron utilizando el operador ruleta. Sin embargo,
se tenian antecedentes en el frabajo de (Vdzquez, 2015) de que el operador de seleccién
por torneo permitia mejorar los resultados del algoritmo genético, por lo que se probd en este

frabajo obteniendo los resultados mostrado en la Figura 19.

Resultados obtenidos con la coleccién DUC2002 con el operador seleccion
por torneo
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Figura 19. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espaiol con el operador de seleccién

torneo.

En la grdfica anterior se puede observar que el resultado no supera a los anteriores donde se
utilizd el operador de seleccidn ruleta. Sin embargo, se muestran los resultados como
evidencia que para el método de (Matias, 2013) el operador de seleccidn por torneo no

mejora la calidad de los resumenes para el lenguaje portugués.
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5.4.6 Comparacion con los métodos del estado del arte y las herramientas comerciales

En la Figura 20, se muestran los resultados de los experimentos con el lenguaje portugués con
las herramientas comerciales y los métodos del estado del arte. Los experimentos se
realizaron utilizando la coleccién de documentos TeMdrio y se evaluaron con la herramienta
ROUGE. Para la coleccidn TeMdrio la extensidon que se le puede dar a los resumenes va de un
25 a 30 %. Los resultados de los experimentos mostrados se hicieron a una extension de 30%.

En el estado del arte hay trabajos que prueban con la coleccidon TeMdrio. Sin embargo, al
tener un rango amplio para la longitud de los resumenes, es mds complicado determinar una
medida base (baseline) estdndar, por lo que para este trabagjo se obtuvo la heuristica
baseline considerando una longitud del 30%.

Resultados de los experimentos en la coleccion TeMadrio con las
herramientas comerciales y los métodos del estado del arte
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Figura 20. Resultados obtenidos con la coleccidn en el lenguaje inglés con los métodos del estado del
arte y las herramientas comerciales.

Como se puede observar el método propuesto supera a todas las herramientas comerciales
en linea y obtiene los mejores resultados en el estado del arte.
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En el estado del arte se encuentra el trabajo de (Mihalcea, 2005), en donde se prueba la
coleccion TeMdrio. Los resultados obtenidos por el tfrabajo de Mihalcea superan a los
obtenidos en este trabajo. Sin embargo, surge una problemdtica para comparar con este
trabajo, debido a que el rango de extension que se usa para esta coleccidén no estd bien
definido, por lo que para verificar la extensién utilizada en Mihalcea se obtuvo el resultado
de baseline para la coleccién TeMdrio en el rango establecido por la coleccidon (25% al 30%
de la extensién del documento). Pero habiendo probado con todas las extensiones posibles
del 25% al 30% no se llegd al resultado de baseline obtenido por Mihalcea. Por lo que se
piensa que la problemdtica estd en la forma en que se estdn considerando las oraciones.

A continuacion se muestra una tabla comparativa, entre los resultados de (Mihalcea, 2005) y
los resultados del método propuestos en este trabajo. Baseline en el frabajo actual se calculd
al 30%.

Comparacion entre el trabajo actual y en de (Mihalcea, 2005)
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Figura 21. Comparacion entre el frabajo actual y el de (Mihalcea, 2005).
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Como se puede observar en la figura 21, los resultados de la heuristica baseline son
diferentes. También como se puede observar tanto el método presentado en este trabajo vy
el método de (Mihalcea, 2005) superan su baseline propuesto.

5.5 Resultados en lenguaje espafiol (TER)

5.5.1 Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto

En la figura 22, se muestran los mejores resulfados de cada modelo de texto y el valor de la
pendiente que mejor se adapta a cada uno de ellos.

Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de
texto
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Modelo de texto / Valor de la pendiente

Figura 22. Resultados con el valor de la pendiente adecuado para cada modelo de texto.

Como se puede observar en la Figura 22, el mejor resultado 0.7216 se obtuvo con la
pendiente 0.9. Este es la configuracidon que se considera para el siguiente experimento.
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5.5.2 Pre-procesamiento y modelo de texto

En la figura 23, se muestran los resultados obtenidos con la coleccién de documentos TER del
lenguaje espanol para los pardmetros pre-procesamiento y modelo de texto.
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Figura 23. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espanol con los pardmetros pre-

procesamiento y con el modelo de texto.

Como se puede observar los mejores resultados se obtuvieron sin pre-procesar la coleccion
de documentos y utilizando el modelo de texto n-gramas conn = 5.
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5.5.3 Importancia de las oraciones

En la figura 24, se muestran los resultados obtenidos con la coleccidon de documentos TER
para el lenguaje espanol en los diferentes métodos del estado del arte para el andlisis de la
importancia de las oraciones.

Resultados obtenidos con la colecciéon TER2014 en los diferentes
métodos del estado del arte para el analisis de la importancia de las
oraciones
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Figura 24. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espaiol en los diferentes métodos del
estado del arte para el andlisis de la importancia de las oraciones.

Como se puede observar en la grdfica anterior la féormula propuesta en el frabajo de
(Vdzquez, 2015) es la que obtiene mejores resultados. Cabe mencionar, que para este
experimento se ocuparon los mejores pardmetros anteriores; n-gramas y sin pre-
procesamiento.
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5.5.4 Funcién de aptitud

En la figura 25, se muestran los resultados obtenidos con el lenguaje espanol con el ajuste de
la funcidn de aptitud.

Resultados obtenidos con la coleccién TeMario con el ajuste de la
funcién de aptitud
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Figura 25. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espaiol con el ajuste de la funcién de
aptitud.

Como se puede observar en la grdfica anterior los mejores resultados se obtuvieron con

B=0.4y é=0.6. Para el lenguaje espanol se puede ver que la importancia de la posicidn

de las oraciones debe ser mayor, si se mantiene equilibrada la funcién los resultados bajan.

Para este experimento los pardmetros utilizados son: pre-procesamiento, bolsa de palabras y

se utiliza la formula propuesta por (Vazquez, 2015).
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5.5.5 Operador de seleccion

En el trabajo de (Matias, 2013) se utilizd el operador de seleccidn ruleta. Todos los resultados
mostrados en las grdficas anteriores se realizaron utilizando el operador ruleta. Sin embargo,
se tenian antecedentes en el frabajo de (Vdzquez, 2015) de que el operador de seleccidon
por torneo permitia mejorar los resultados del algoritmo genético, por lo que se probd en este
frabajo obteniendo los resultados mostrado en la Figura 26.

Resultados obtenidos con la coleccién TER2014 con el operador
seleccién por torneo
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Figura 26. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espaiol con el operador de seleccién
torneo.

En la grdfica anterior se puede observar que el resultado no supera a los anteriores donde se

utilizé el operador de seleccion ruleta. Sin embargo, se muestran los resulfados como

evidencia que para el método de (Matias, 2013) el operador de seleccidn por torneo no

mejora la calidad de los resumenes para el lenguaje espanol.
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5.3.6 Comparacion con los métodos del estado del arte y las herramientas comerciales

En la Figura 27, se muestran los resulfados de los experimentos con el lenguaje espanol, con
las herramientas comerciales y los métodos del estado del arte. Los experimentos se
realizaron utilizando la coleccién de documentos TER y se evaluaron con la herramienta
ROUGE.

Resultados de los experimentos en la coleccion TER2014 con las
herramientas comerciales y los métodos del estado del arte
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Figura 27. Resultados obtenidos con la coleccién en el lenguaje espanol con los pardmetros pre-
procesamiento y con el modelo de texto

Como se puede observar el método propuesto supera los resultados obtenidos con las
herramientas comerciales instalables y en linea.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

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

6.1. Conclusiones

» Para saber que el método propuesto en (Matias, 2013) es independiente del lenguaje,
se realizaron pruebas en tres colecciones de diferentes lenguajes (Inglés, Portugués y
Espanol).

+ Considerando los resultados obtenidos en los diferentes lenguajes se fueron ajustando
sus pardmetros.

* Los resultados obtenidos en todos los lenguajes fueron superados tanto para las
herramientas comerciales como para los métodos del estado del arte por lo que se
puede concluir que el método (Matias, 2013) es un método competitivo y robusto.
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6.1.1 Conclusiones para el lenguaje inglés

En la tabla 12, se muestra la lista de pardmetros modificados y el mejor valor obtenido de
cada uno de ellos para el lenguaje inglés.

Tabla 12. Pardmetros para el lenguaje inglés (DUC2002)
Pardmetros
Pre-procesamiento Si
Modelo de texto Bolsa de palabras

Importancia de las [VdAzquez,2015]
oraciones

Funcién de aptitud 0.6p+0.456

Operador de Ruleta
seleccion

6.1.2 Conclusiones para el lenguaje portugués

En la tabla 13, se muestra la lista de pardmetros modificados y el mejor valor obtenido de
cada uno de ellos para el lenguaje portugués.

Tabla 13. ParGmetros para el lenguaje portugués (TeMdrio).
Pardmetros
Pre-procesamiento Si
Modelo de texto Bolsa de palabras

Importancia de las [Vdzquez,2015]
oraciones

Funcién de aptitud 0.5p+0.586

Operador de Ruleta
seleccion
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6.1.1 Conclusiones para el lenguaje espafiol

En la tabla 14, se muestra la lista de pardmetros modificados y el mejor valor obtenido de
cada uno de ellos para el lenguaje espanol.

Tabla 14. ParGmetros para el lenguaje espaiol (TER).

Pardmetros
Pre-procesamiento No
Modelo de texto n-gramas (n=>5)

Importancia de las [Vdzquez,2015]
oraciones

Funcién de aptitud 0.4p+0.66

Operador de Ruleta
seleccion

TER es un nuevo reto para la generacion de resumenes ya que el baseline es muy alto vy el
reto es superarlo.

6.2. Aportaciones

Una de las principales aportaciones de este trabajo es la creacidon de corpus TER (espanol
mexicano) especial para resumenes.

6.3 Trabajo futuro

«  Agregar mds pardmetros al método
+ Longitud de las oraciones
» Relacién de las oraciones con el titulo
*  Mejorarlos resultados en el lenguaje espanol
» Poner a disposicidon de los investigadores el corpus TER para que lo puedan probar y
de esta manera obtener valores que sirvan como referencia para la comparacién de
los resultados conseguidos con la realizaciéon del presente trabagjo.
* Probar el método, utilizando n-gramas sintécticos propuestos por (Sidorov, 2014)
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Anexo 1.
Lista de palabras vacias para la coleccion en

espaiiol

UN, UNA, UNAS, UNOS, UNO, SOBRE, TODO, TAMBIEN, TRAS, OTRO, ALGUN, ALGUNO, ALGUNA,
ALGUNOS, ALGUNAS, SER, ES, SOY, ERES, SOMOS, SOIS, ESTOY, ESTA, ESTAMOS, ESTAIS, ESTAN,
COMO, EN, PARA, ATRAS, PORQUE, POR QUE, ESTADO, ESTABA, ANTE, ANTES, SIENDO, AMBOS,
PERO, POR, PODER, PUEDE, PUEDO, PODEMOS, PODEIS, PUEDEN, FUI, FUE, FUIMOS, FUERON,
HACER, HAGO, HACE, HACEMOS, HACEIS, HACEN, CADA, FIN, INCLUSO, PRIMERO, DESDE,
CONSEGUIR, CONSIGO, CONSIGUE, CONSIGUES, CONSEGUIMOS, CONSIGUEN, IR, VOY, VA,
VAMOS, VAIS, VAN, VAYA, GUENO, HA, TENER, TENGO, TIENE, TENEMOS, TENEIS, TIENEN, EL, LA,
LO, LAS, LOS, SU, AQUI, MIO, TUYO, ELLOS, ELLAS, NOS, NOSOTROS, VOSOTROS, VOSOTRAS, S,
DENTRO, SOLO, SOLAMENTE, SABER, SABES, SABE, SABEMOS, SABEIS, SABEN, ULTIMO, LARGO,
BASTANTE, HACES, MUCHOS, AQUELLOS, AQUELLAS, SUS, ENTONCES, TIEMPO, VERDAD,
VERDADERO, VERDADERA, CIERTO, CIERTOS, CIERTA, CIERTAS, INTENTAR, INTENTO, INTENTA,
INTENTAS, INTENTAMOS, INTENTAIS, INTENTAN, DOS, BAJO, ARRIBA, ENCIMA, USAR, USO, USAS,
SA, USAMOS, USAIS, USAN, EMPLEAR, EMPLEO, EMPLEAS, EMPLEAN, AMPLEAMOS, EMPLEAIS,
VALOR, MUY, ERA, ERAS, ERAMOS, ERAN, MODO, BIEN, CUAL, CUANDO, DONDE, MIENTRAS,
QUIEN, CON, ENTRE, SIN, TRABAJO, TRABAJAR, TRABAJAS, TRABAJA, TRABAJAMOS, TRABAJAIS,
TRABAJAN, PODRIA, PODRIAS, PODRIAMOS, PODRIAN, PODRIAIS, YO, AQUEL
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Anexo 2.
Lista de palabras vacias para la coleccion en

noles
o]

A, ABLE, ABOUT, ABOVE, ACCORDING, ACCORDINGLY, ACROSS, ACTUALLY, AFTER,
AFTERWARDS, AGAIN, AGAINST, AINT, ALL ALLOW, ALLOWS, ALMOST, ALONE, ALONG,
ALREADY, ALSO, ALTHOUGH, ALWAYS, AM, AMONG, AMONGST, AN, AND, ANOTHER, ANY,
ANYBODY, ANYHOW, ANYONE, ANYTHING, ANYWAY, ANYWAYS, ANYWHERE, APART, APPEAR,
APPRECIATE, APPROPRIATE, ARE, AREN'T, AROUND, AS, ASIDE, ASK, ASKING, ASSOCIATED, AT,
AVAILABLE, AWAY, AWFULLY, B, BE, BECAME, BECAUSE, BECOME, BECOMES, BECOMING, BEEN,
BEFORE, BEFOREHAND, BEHIND, BEING, BELIEVE, BELOW ,BESIDE, BESIDES, BEST, BETTER, BETWEEN,
BEYOND, BOTHBRIEF, BUT, BY,C, C'MON, C'S, CAME, CAN, CAN'T, CANNOT, CANT,, CAUSE,
CAUSES, CERTAIN, CERTAINLY, CHANGES, CLEARLY, CO, COM, COME, COMES, CONCERNING,
CONSEQUENTLY, CONSIDER, CONSIDERING, CONTAIN, CONTAINING, CONTAINS,
CORRESPONDING, COULD, COULDN'T, COURSE, CURRENTLY, D, DEFINITELY, DESCRIBED,
DESPITE, DID, DIDN'T, DIFFERENT, DO, DOES, DOESN'T, DOING, DON'T, DONE, DOWN
,DOWNWARDS, DURING, E, EACH ,EDU ,EG ,EIGHT ,EITHER, ELSE, ELSEWHERE, ENOUGH,
ENTIRELY, ESPECIALLY, ET, ETC , EVEN, EVER ,EVERY ,EVERYBODY ,LEVERYONE, EVERYTHING,
EVERYWHERE, EX, ,EXACTLY, EXAMPLE, EXCEPT, F ,FAR ,FEW ,FIFTH ,FIRST , FIVE ,FOLLOWED
,FOLLOWING ,FOLLOWS ,FOR, FORMER, FORMERLY, FORTH, FOUR, FROM, FURTHER,
FURTHERMORE ,G, GET ,GETS, GETTING, GIVEN, GIVES, GO, GOES , GOING, GONE, GOrT,
GOTTEN, GREETINGS ,H, HAD , HADN'T, HAPPENS, HARDLY, HAS, HASN'T, HAVE, HAVEN'T
,HAVING ,HE ,HE'S, HELLO, HELP, HENCE ,HER, HERE, HERE'S, HEREAFTER ,HEREBY ,HEREIN
,HEREUPON , HERS, HERSELF ,HI ,HIM, HIMSELF, HIS, HITHER, HOPEFULLY, HOW, HOWRBEIT,
HOWEVER, I, I'D, I'LL, I'M, I'VE, IE IF, IGNORED, IMMEDIATE, IN, INASMUCH, INC, INC., INDEED,
INDICATE, INDICATED, INDICATES, INNER, INSOFAR, INSTEAD, INTO, INWARD, IS, ISN'T, IT, IT'D, IT'LL,
IT'S, ITS, ITSELF, J, JUST, K, KEEP, KEEPS, KEPT, KNOW, KNOWS, KNOWN, L, LAST,, LATELY ,LATER,
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LATTER, LATTERLY, LEAST, LESS, LEST, LET, LET'S, LIKE, LIKED, LIKELY, LITTLE, LOOK, LOOKING, LOCOKS,
LTD, M, MAINLY, MANY, MAY, MAYBE, ME, MEAN, MEANWHILE, MERELY, MIGHT, MORE,
MOREOVER, MOST, MOSTLY, MUCH, MUST, MY, MYSELF, N, NAME, NAMELY, ND, NEAR, NEARLY,
NECESSARY, NEED, NEEDS, NEITHER, NEVER, NEVERTHELESS, NEW, NEXT, NINE, NO, NOBODY,
NON, NONE, NOONE, NOR, NORMALLY, NOT, NOTHING, NOVEL NOW, NOWHERE, O,
OBVIOUSLY, OF, OFF, OFTEN, OH, OK, OKAY, OLD, ON, ONCE, ONE, ONES, ONLY, ONTO, OR,
OTHER, OTHERS, OTHERWISE, OUGHT, OUR, OURS, OURSELVES, OUT, OUTSIDE, OVER, OVERALL,
OWN, P, PARTICULAR, PARTICULARLY, PER, PERHAPS, PLACED, PLEASE, PLUS, POSSIBLE,
PRESUMABLY, PROBABLY, PROVIDES, Q, QUE, QUITE, QV, R, RATHER, RD, RE, REALLY,
REASONABLY, REGARDING, REGARDLESS, REGARDS, RELATIVELY, RESPECTIVELY, RIGHT, S, SAID,
SAME, SAW, SAY, SAYING, SAYS, SECOND, SECONDLY, SEE, SEEING, SEEM, SEEMED, SEEMING,
SEEMS, SEEN, SELF,SELVES, SENSIBLE, SENT, SERIOUS, SERIOUSLY, SEVEN, SEVERAL, SHALL, SHE,
SHOULD, SHOULDNT, SINCE, SIX, SO, SOME, SOMEBODY,, SOMEHOW, SOMEONE, SOMETHING,
SOMETIME, SOMETIMES, SOMEWHAT, SOMEWHERE, SOON, SORRY,, SPECIFIED, SPECIFY,
SPECIFYING, STILL, SUB, SUCH, SUP, SURE, T, TS, TAKE, TAKEN,, TELL, TENDS, TH, THAN, THANK,
THANKS, THANX, THAT, THAT'S, THAT'S, THE, THEIR, THEIRS, THEM, THEMSELVES, THEN, THENCE,
THERE, THERE'S, THEREAFTER, THEREBY, THEREFORE, THEREIN, THERES, THEREUPON, THESE, THEY,
THEY'D, THEY'LL, THEY'RE, THEY'VE, THINK,, THIRD, THIS, THOROUGH, THOROUGHLY, THOSE,
THOUGH, THREE, THROUGH, THROUGHOUT, THRU, THUS, TO, TOGETHER, TOO, TOOK, TOWARD,
TOWARDS, TRIED, TRIES, TRULY, TRY, TRYING, TWICE, TWO, U, UN, UNDER, UNFORTUNATELY,
UNLESS, UNLIKELY, UNTIL, UNTO, UP, UPON, US, USE, USED, USEFUL, USES, USING, USUALLY, UUCP,
V, VALUE, VARIOUS, VERY, VIA, VIZ, VS, W, WANT, WANTS, WAS, WASN'T, WAY, WE, WE'D, WE'LL,
WE'RE, WE'VE, WELCOME,, WELL, WENT, WERE, WEREN'T, WHAT, WHAT'S, WHATEVER, WHEN,
WHENCE, WHENEVER, WHERE, WHERE'S, WHEREAFTER, WHEREAS, WHEREBY, WHEREIN,
WHEREUPON, WHEREVER, WHETHER, WHICH, WHILE, WHITHER, WHO, WHO'S, WHOEVER, WHOLE,
WHOM, WHOSE, WHY, WILL, WILLING, WISH, WITH, WITHIN, WITHOUT, WON'T, WONDER, WOULD,
WOULDN'T, X, Y, YES, YET, YOU, YOU'D, YOU'LL, YOU'RE, YOU'VE, YOUR, YOURS, YOURSELF,
YOURSELVES, Z, ZERO
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Anexo J.
Lista de palabras vacias para la coleccion

en portugueés

DE, A, O, QUE, E, DO, DA, EM, UM, PARA, COM, NA£O, UMA, OS, NO, SE, NA, POR, MAIS, AS,
DOS, COMO, MAS, AO, ELE, DAS, A, SEU, SUA, OU, QUANDO, MUITO, NOS, JA;, EU,
TAMBAOM, SA3, PELO, PELA, ATA®, ISSO, ELA, ENTRE, DEPOIS, SEM, MESMO, AOS, SEUS,
QUEM, NAS, ME, ESSE, ELES, VOCA®, ESSA, NUM, NEM, SUAS, MEU, A S, MINHA, NUMA, PELOS,
ELAS, QUAL, NASS, LHE, DELES, ESSAS, ESSES, PELAS, ESTE, DELE, TU,TE ,VOCA®S, VOS, LHES ,
MEUS, MINHAS, TEU, TUA, TEUS, TUAS, NOSSO, NOSSA, NOSSOS, NOSSAS, DELA, DELAS, ESTA,
ESTES, ESTAS, AQUELE, AQUELA, AQUELES, AQUELAS, ISTO, AQUILO, ESTOU, ESTA|, ESTAMOS,
ESTA£O, ESTIVE, ESTEVE, ESTIVEMOS, ESTIVERAM, ESTAVA, ESTA]VAMOS, ESTAVAM, ESTIVERA,
ESTIVA©ORAMOS, ESTEJA, ESTEJAMOS, ESTEJAM, ESTIVESSE, ESTIVA©SSEMOS, ESTIVESSEM,
ESTIVER, ESTIVERMOS, ESTIVEREM, HEl, HAj, HAVEMOS, HA£O, HOUVE, HOUVEMOS,
HOUVERAM, HOUVERA, HOUVAGRAMOS, HAJA, HAJAMOS, HAJAM, HOUVESSE,
HOUVAGSSEMOS, HOUVESSEM, HOUVER, HOUVERMOS, HOUVEREM, HOUVEREI, HOUVERA,
HOUVEREMOS, HOUVERA£O, HOUVERIA, HOUVERAAMOS, HOUVERIAM, SOU, SOMOS,
SA£0, ERA, AGRAMOS, ERAM, FUI, FOI, FOMOS, FORAM, FORA, FA'RAMOS, SEJA, SEJAMOS,
SEJAM, FOSSE, FA’SSEMOS, FOSSEM, FOR, FORMOS, FOREM, SEREI, SERAj, SEREMOS, SERALO,
SERIA, SERAAMOS, SERIAM, TENHO, TEM, TEMOS, TAOM, TINHA, TANHAMOS, TINHAM, TIVE,
TEVE, TIVEMOS, TIVERAM, TIVERA, TIVAGRAMOS, TENHA, TENHAMOS, TENHAM, TIVESSE,
TIVAGSSEMOS, TIVESSEM, TIVER, TIVERMOS, TIVEREM, TEREI, TERA;, TEREMOS, TERALO, TERIA,
TERAAMOS, TERIAM
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Anexo 4.

Documentacion de la coleccion en espaiiol

para procesamiento del lenguaje natural

Contenido

Infroduccion

Desarrollo del CORPUS
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ANexos

Tabla de codigos
Expresiones regulares en Java
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Introduccion

Segun el Diccionario Manual de la Lengua Espanola (Corpus, (n.d.)) un corpus es un
conjunto extenso de textos de diversas clases, ordenados y clasificados que sirven como b
ase de una investigacion.

El corpus generado, tiene como fin poder servir de apoyo para el drea del procesamiento

Desarrollo del CORPUS.

El CORPUS estd compuesto por noticias en espanol, del peridédico “Crdénica”. Las noticias

del lenguaje natural en el idioma espanol.

fueron descargadas de la pdgina oficial de éste periddico www.cronica.com.mx.
Actualmente se cuentan con las noticias de los anos 2012, 2013 y 2014

Los archivos descargados estaban en formato html, en la Figura 1, se muestra un ejemplo
de noticia en formato pdgina web.

C M [ filey//C/Users/Gris/Documents/MAESTRIA/CORPUS%20EN%20ESPANOL/LaCronicaNews_Abril2014/825232html s
it Aplicaciones | [ iGoogle [E] [&] EVAPEM 4 - UAEMex W Dir (comando deD...  f§

UN CATAL@N GOBERNAR€7 FRANCIA Y UNA ANDALUZA, PAR@7S
Tweet

Mundo 2014-04-01 21247 22:12:47

e

i)

Manuel Valls, de padre catalin y nacido en Barcelona, fue nombrado ayer por el presidente de Francia, Frangois Hollande, muevo primer ministro, tras la debacle sufrida por el Partida Socialista en las elecciones
municipales del domingo. donde sdlo favé su orgullo con la victoria de la socialista, Anne Hidalgo. nacida en San Fernando de Cdiz (Andalucia), y que se convierte, ademés, en la primer mjer que gobernard la capital
gala, al vencer a la candidata conservadora Nathatie Kosciusko-Marizet. La decisién de Hollande de poner al frente de su gobierno al ministro del Tnterior, considerado un “dura™ dentro del socialismo francés, ya que de él
fueron medidas muy polémicas como la expulsin de gitanos, responde a un desea de mostrar un Ejecutivo més agresivo que levante su popularidad Como anécdota, un tio abuelo de Valls. Mamuel Valls i Gorina. fue el
compositor del himno del FC Barcelona, de donde le viene la aficidn por el club blaugrana que cultiva en la actualidad

Articulos de interés

i3 A
e e
Eligen estudiantes a Snowden como rector en Familiares chinos exigen una disculpa de Malasia
Universidad de Glasgow

e e
Protestan en Paris activistas de Femen contra La Unién Europea insta a Caracas a cesar de

Colnpoxifora ucraniana inmediato la violencia

A "
v v
Hechos v fechorias de la burocracia panista Las vagoneros feudales del Metro
frpisa Confidenriglosicion a ponerfinala Caen en un impasse negociaciones de paz sobre
violencia Siria

Figura 1. Ejemplo de noticia en formato .html

En la Figura 2, se muestra un ejemplo de noticia en cédigo html.
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http://www.cronica.com.mx/

ket http://www.cronica.com.mx/notas,/2014,/825232. htm] >
<!DOCTYPE html PUBLIC "-//W3C//DTD XHTML 1.0 Transitional//EN" "http://www.w3.org/TR/xhtm11,/DTD/xhtml1l-transitional.dtd">
<html xmins="http://www.w3.0rg,/1999,/xhtm] ">

<head:>

<meta htt quiv="Content-Type" content="text/html; charset=utf-3" /=

<link re hortcut icon"™ type="image/x-icon" href="../../img/Favicon.ico™ />
<1ink re stylesheet” type="text/css"” href="../../css/style.css" /=

<script type="text/javascript” src="https:/ /apis.google.com/js/plusone.js"»
{lang: 'es'}

</script>

<meta property="fb:app_id" content="306656926115103" />

<div id="fb-root"=</div=

<!-- CODIGD DEL FACEBOOK-—>

<script=(function{d, s, id) {
var js, Tjs = d.getElementsByTagName(s)[0];
if (d.getElementById(id)) return;
j5 = d.createelement(s); js.id = 1id;
js.src = "//connect.facebook. net/es_LA/all. js#xTbml=1&appId=306656926115103";
fjs.parentNode. insertBefore{js, fis);

}(document, ‘script’, "Facebook—jssdk'));(,.-"scr'l'ptb

<!--FINALIZA CODIGO DEL FACEBOOK-—>

<sCript type="text/javascript”
<script type="text/jawvascript”
<script type="text/jawvascript'

«fea/is/letra.js” ><fscr'|'pt>
./3s/jquery. js” >c_.-’scr'| pt>

e
i ,-’js,-’carouse] js"=</script=
<script type="text/jawvascript' S fdsSinit. s =< soript>
<script type="text/jawascript"=>
jquery.noConflict();
jquery({document).ready(function() {
jauery("#su-fpcarousel_50a2b85390430™).css("display™, "block™);
Jjauery("#su-fpcarousel_50a2b85390430") . jcarousel({

auto: 5,
scroll: 1,
wrap: "'Iast"

animation: 1900,
initCallback: mycarousel_initCallback
ioH
. ¥
function generateTabs(element) {
jauery(function(3y {
jauery("."+element+" . tab[idA=tab_menul™).click{function() {
wvar currentD'l'v=$f_th'|'5);
jQuery("."+telement+" .tab[idA=tab_menul]™).removeClass("selected");
currentD'lv addclass("selected"”);
var index=currentDiv.attr{"id").split("tab_menu_"J[1];
jQuery("."+element+"-container .tabcontent").css({'display’, 'none’);
jQuery("."+element+"-container #"1—&1ement+"_tab_c0ntent_"+1'ndex).‘FadeIn();

iaH
1

generateTabs( 'divTabs"];
</script>
<script type="text/jawvascript">
jauery.noConflicti);
jauery{document) .ready({function()
Jjauery({"#su-fpcarousel_50a2b853904930x" ). css("display™, "block"]);
Jjauery("#su-fpcarousel_50a2b85390430x" ). jcarousel ({

auto: 5,
scroll: 1,
wrap: "1a5t"

animation: 1900 '
initCallback: mycarousel_initCallback

Figura 2. Ejemplo de noticia en cédigo html

Analizando la pdgina de las noticias se pudo determinar que las partes importantes son:

I La OEA no hard nada porque no hay ruptura democrética: Insulza I

El secretario general de la OEA, José Miguel Insulza, asegurd ayer que la Carta Democratica no se aplicard en Venezuela porque no hay ruptura de la democracia.

Indicé que la Carta se ha aplicado en siete ocasiones desde gue asumidé en 2005 la Secretaria General, casi siempre para defender una democracia amenazada. v solo en un caso, en Honduras en 2009, para actuar ante
una ruptura de la democracia “Pero su aplicacién, que debe ser muy cuidadosa dada muestra historia, s6lo corresponde cuando la abrumadora mayoria de muestros paises miembros deterning que dicha fuptura se ha
producide”, advirtio, v sefiald que “eso no ha ocurrido en el caso de Venezuela™

Sobre las criticas que ha recibido el organismo que preside. dijo que la OEA no ha caido en el error de pretender una infervencién en los problemas de Venezuela. “Hace mucho que la época de las intervenciones quedé
atras. Para ayudar a solucionar los problemas de un pas. ningiin otro pais o agrupacién de paises debe intervenir en &7

Figura 3. Partes importantes de la noticia.

El titulo
La OEA no hara nada porque no hay ruptura democratica: Insulza

La categoria
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hundo

La fecha

A A L
L ls-le-Ul

La imagen

El texto
El secretario general de la OEA, José Miguel Insulza, asegurd ayer que la Carta Democratica no se aplicard en Venezuela porque no hay ruptura de la democracia.

Indicé que la Carta se ha aplicado en sicte ocasiones desde que asumié en 2005 la Secretaria General, casi siempre para defender una democracia amenazada, v solo en un caso, en Honduras en 2009, para actuar ante
una ruptura de la democracia. “Pero su aplicacion, que debe ser muy cuidadosa dada nuestra historia. sélo corresponde cuando la abrumadora mayoria de miestros paises miembros determina que dicha ruptura se ha
producide”, advirtio, ¥ sefialé que “eso no ha ocurrido en el caso de Venezuela™

Sobre las criticas que ha recibido &l organismo que preside, dijo que Ia OEA no ha caido en el error de pretender una intervencion en los problemas de Venemela “Hace mucho que la época de las intervenciones quedé
atrds. Para ayudar a solucionar los problemas de un pais, ningim otro pais o agrupacion de paises debe intervenir en 1",

Adicional a las partes que componen la noticia, también se considero el nombre del
archivo que confiene la noticia, como clave para posteriormente poder ser identificada.
& 825232
€ 825233
€ 825234
@ 825235

Figura 4. Ejemplo con los nombre de los archivos que contienen las noticias.

Para el proceso de limpieza se utilizd el programa *0007__FORMATEXT", el cual aplica
expresiones regulares en los fextos para poder usar o editar nuevos formatos. Este
programa usa un archivo de entrada en donde la primera linea corresponde a la
expresion regular (ER) a aplicar y la segunda linea es el nuevo formato por el que se quiere
remplazar la primera linea o ER. Este programa permite tener muchos pares de patrones
(ER-nuevo formato). Las expresiones regulares deben estar formadas en base a la sintaxis
utilizada por java.

La sintaxis del programa “0007_FORMATEXT" es:

-IF str -SUBF str [-ONESTR) [-REVERSE) [-FIRST) [-UPPERCASE | -LOWERCASE)

-IF Unformat input text file

-SUBF Input text file with the patterns

-ONESTR Reads all the lines of the input text file as one string, by default each line is
read it by one string

-REVERSE Generates a text file with patterns in reverse order as NewFormat-ER, which

can be used to get the original text file
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-FIRST The pattern is applied only to the first occurrence in the text
-UPPERCASE Converts all the out characters in upper case
-LOWERCASE Converts all the out characters in lower case

La sintaxis utilizada para la limpieza de los archivos utilizando el programa FORMATEXT es:

java -jar dis\FORMATEXT.jar -ONESTR -IF Noticias\828765.html -SUBF

limpiar.txt
>Clean\828765.txt

El archivo con los patrones para limpiar el texto se llama limpiar.txt y contiene lo siguiente.
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(2m)(.*)(\r\n)

$1

S\<! http://www.cronica.com.mx/notas/2014/([0-9\-)+)\.html >*\<title>La Cr..nica de
Hoy \|\s*(*)\</title>*\<span style="font-size:12px; color:#999;">(\s+ | .+)\s+\ | \s+<font
color="#CC0000">([A<)+)\</font>*\ | \s+Fecha:\s+<font color="#CC0000">([0-?\-
J+)\</font>(*\<div\s+class="(slider |img_nota)">\s* (\<div> | \s*)*<img\s+src="([a-zA-Z0-
ON/\-_)+)"*/>)2 *\<span\s+class=\"texto\">(\s+\<p>\s*(.+)\</p>) 2\s+\</span>*
{$THS2H{$4H$5HSIH$10)

\<p> | \</p>|\<br>|\</br>|\<br

/> | 6€ce | €| | &nbsp; | \<em> | \</em> | \<div> | \</div>|\</a>| \</font>

&nfilde;

A
&aacute;
o
&eacute;
e
&iacute;
i
&oacute;
o)
&uacute;
U

&ldquo;

&rdquo;
&ccedil;
¢

A\?

A
&lsquo;

&rsquo;

&bdquo;

&quot;

&amp;
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&
&nbsp;

&frasl;
/

&Aacute;

A
&Eacute;
E
&lacute;
I

&Oacute;

@)

&Uacute;

U
&Ntilde;
N
&middot;
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\G\€\¢

&mdash;

&iquest;
é
&auml;
&
&euml;
&
&iuml;

;
&ouml;
&
&uuml;
5
&AumMl;
i
&Euml;
.
&luml;

i
&Ouml;
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5
&Uuml;
N

&hellip;

&iexcl;

i
&copy;
©
&laquo;
«

&not;
&reg;

®
&macr;

&deg;

[e]

&plusmn;

+

&raquo;
»
&fracl4;
Va
&frac12;
Yo
&frac34;
Y
&times;
\ X
&divide;

&#39;
&#768;
&#769;

&#770;
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N
&#771;

&#772;

&#800;

&#779;

&acute;

&ndash;
\_

&Agrave;

A
&Egrave;
E
&lgrave;
|

&Ograve;

(@)

&Ugrave;

U

&agrave;

a

&egrave;

e
&igrave;
i
&ograve;
o)
&ugrave;
U
&ccedil;

¢
&tilde;

&circ;

&lsaquo;
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(
&rsaquo;
)

&euro;

€
&frade;

™

&bull;

&qcirc;
a
&ecirc;

é
&icirc;

T
&ocirc;
o)
&ucirc;
0
&AcCirc;
A
&Ecirc;
E
&lcirc;

T
&QOcirc;
@)
&Ucirc;
0
&Atilde;
A
&atilde;

a
\<iframe.*\>

\</iframe>
\</span>

<p style="text-align: center;">
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<span style="font-family: arial,helvetica,sans-serif;">

<span style="font-size:14px;">

NN/

http://www.cronica.com.mx/

<input type="text" />

<span style="font-family:arial,helvetica,sans-serif;"><span style="font-size: 14px;">
<span style="font-family:arial,helvetica,sans-serif;">

<span style="font-size: 14px;">

\<a href.*\>

\<p.*\>

\<span.*\>

\<font.*\>

\<div.*\>

\<br clear="all" />

LRM|OVR | evn|ovr|wg3|IGG |EVN

\<wbr> | \</wbr> | \<strong> | \</strong>

\<sup>| \</sup>

\s+

A continuaciéon se explican cada uno de los patrones, en donde la primera linea es el
patrén a buscary la segunda linea es el patrén a realizar.

(em)(.*)(\r\n) En esta linea se indica que el texto se leerd
en una sola linea con 2m, y se quitaran
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todos los tabuladores y enters con (\r\n)
$1 El modificado se guardara para su posterior
uso

A continuacion se muestra el patrén donde se indican las partes del texto que quieren
guardar (El titulo, el texto, la imagen, etc).

<! http://www.cronica.com.mx/notas/2014/([0-9\-)+)\.htmI >.*\<title>La Cr..nica de Hoy
\ | \s*(.*)\</title>*\<span style="font-size:12px; color:#999;">(\s+ | .+)\s+\ | \s+<font
color="#CC0000"> ([ <)+)\</font>*\ | \s+Fecha:\s+<font color="#CC0000">([0-9\-
)+)\</font>(.*\<div\s+class="(slider |img_nota)">\s*(\<div> | \s*)*<img\s+src="([a-zA-Z0-
O\./\-_J+)"*/>) 2. \<span\s+class=\"texto\">(\s+\<p>\s*(.+)\</p>) 2\s+\</span>.*

En seguida se muestra desglosada la linea anterior con cada una de las partes que se
estdn guardando del texto.

Nombre del archivo
<! http://www. cronica. com. mx,/notas,/2014,/825232. htm] >
Patrén utilizado Descripcion
<! Con este patrén se obtiene el nombre del
http://www.cronica.com.mx/notas/2014/([0- archivo.
\-)+)\.him| >

Se obtiene
{825232}

Titulo del documento

<titlexLa CrA®nica de Hoy | UN CATALATN GOBERNARAT FRANCIA Y JUNA ANDALUZA, PARIS</TtitTles

Patrén utilizado Descripcion
\<fitle>La Cr..nica de Hoy Con este patrdon se obtiene el titulo de la
\ | \s*(.*)\</title> noticia.

Se obtiene

{UN CATALA2N GOBERNARAZ FRANCIA 'Y UNA ANDALUZA, PARIS}

Categoria de la noticia
<span style="font-size:12px; color:#999;"> |
{fﬂﬂt color="#CC0000" >Mundo</Font>

7

(0]
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<span style="font-size:12px; color:#999; "=>Notimex |

<font color="#CC0000">Negocios</fTont>

Patrén utilizado Descripcion
A\ <span style="font-size:12px; Con este patrdn se obtiene la categoria de
color:#999;">(\s+ | .+)\s+\ | \s+<font la noficia.

color="#CC0000">([A<)+)\</font>
Se obtiene
{Mundo}

Fecha de la noticia

Fecha:
=font color="#CCO0000">2014-04-01</FTont>

Patron utilizado Descripcién
A\ | \stFecha:\s+<font Con este patrdn se obtiene la fecha de la
color="#CC0000">([0-9\-)+)\</font> noficia.

Se obtiene

{2014-04-01}

Imagen de la noticia

| <div class="slider"=
=div>
<img src="../../nimagenes/3,/2014-03-31_10-03-47 3164.jpeg” alt=""/>
</ div=

6

<div class="img_nota">
<img src="../../nimagenes/5/2014-04-01_12-04-08___3590. jpeg"” width="330" height="240" />

Patrén utilizado Descripcion
(.*\<div\s+class="(slider |img_nota)">\s*(\<  Con este patrén se obtiene laimagen de la
div> | \s*)*<img\s+src="([a-zA-Z0-9\./\- noticia.
J*)E>)R
Se obtiene
{.../nimagenes/3/2014-03-31_10-03-47___3164.jpeg}

Texto de la noticia

<p>
P Manuel valls, de padre catal&aacute;n y nacido en Barcelona, fue nombrado ayer por el presidente de Francia, Fran&ccedil;ois Hollande, nuevo primer ministro,
tras la debacle sufrida por el Partido Socialista en las elecciones municipales del domingo, donde s&oacute;lo Jav&oacute; su orgullo con la victoria de la socialista,
Anne Hidalgo, nacida en san Fernando de C&aacute;diz (Andaluc&iacute;a), y que se convierte, adem&aacute;s, en la primer mujer que gobernargaacute; la capital gala, ai
vencer a 1a candidara conservadora Nathalie Kosciusko-morizet. La demsw&uacu(e n de Hollande de poner al frente de su gobierno al ministro del Interior, consi erado
un &ldgquo; duro&rdquo; dentro del socialismo franc&eacute;s, ya que de &eacute;1 fueron medidas muy pol&eacute;micas como 1a expulsi&oacute;n de gitanos, responde a un
deseo de mostrar un Ejecutivo m&aacute;s agreswo que levante su popularidad. Como an&eacute;cdota, un t&iacute;o abuelo de valls, Manuel valls i Gorina, fue el
compositor del himno del FC Barcelona, de donde le viene la aficifoacute;n por el club blaugrana que cultiva en la actualidad.</p>

Patrén utilizado Descripcion
A\ <span\s+class=\"texto\">(\s+\<p>\s*(.+) Con este patrdn se obtiene el texto de la
\</p>)2\s+\</span>.* noficia.
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Se obtiene
{ Manuel Valls, de padre catal&aacute;n y nacido en Barcelona, fue nombrado ayer por
el presidente de Francia, Fran&ccedil;ois Hollande, nuevo primer ministro, tras la debacle
sufrida por el Partido Socialista en las elecciones municipales del domingo, donde
s&oacute;lo lav&oacute; su orgullo con la victoria de la socialista, Anne Hidalgo, nacida
en San Fernando de C&aacute;diz (Andaluc&iacute;a), y que se convierte,
adem&aacute;s, en la primer mujer que gobernar&aacute; la capital gala, al vencer a la
candidata conservadora Nathalie Kosciusko-Morizet. La decisi&oacute;n de Hollande de
poner al frente de su gobierno al ministro del Interior, considerado un &ldquo;duro&rdquo;
dentro del socialismo franc&eacute;s, ya que de &eacute;l fueron medidas muy
pol&eacute;micas como la expulsi&oacute;n de gitanos, responde a un deseo de mostrar
un Ejecutivo m&aacute;s agresivo que levante su popularidad. Como an&eacute;cdota,
un t&iacute;o abuelo de Valls, Manuel Valls i Gorina, fue el compositor del himno del FC
Barcelona, de donde le viene la afici&oacute;n por el club blaugrana que cultiva en la
actualidad.}

Para poder guardar el texto que se debe seleccionar el grupo correcto para poder
obtener un texto prdcticamente limpio.

<! http://www.cronica.com.mx/notas/2014/([0-9\-)+)\.html >*\<fitle>La Cr..nica de
Hoy \|\s*(.¥)\</tifle>.*\<span style="font-size:12px; color:#999;">(\s+|.+)\s+\ | \s+<font
color="#CC0000">([A<)+)\</font>.*\ | \s+tFecha:\s+<font color="#CC0000">([0-9\ -
)+H)\</font>(.*\<div\s+class="(slider |img_nota)">\s*(\<div> | \s*)*<img\s+src="([a-zA-Z0-
\./\-_)#)"*/>) 2. \<span\s+class=\"texto\">(\s+\<p>\s*(.+)\</p>) 2\s+\</span>.*
{STHSZHSAHS5HSIHS 10}

El resultado de este proceso seria el siguiente.

{825232F{UN CATALA?N GOBERNARA? FRANCIA Y UNA ANDALUZA, PARA?SHMundo}{2014-04-
01%{../../nimagenes/3,/2014-03-31_10-03-47___3164. jpegi{Manuel valls, de padre
catal&aacute;n y nacido en Barcelona, fue nombrado ayer por el presidente de
Francia, Franfccedil;ois Hollande, nuevo primer ministro, tras la debacle
sufrida por el Partido Socialista en las elecciones municipales del domingo,
donde s&oacute;lo lav&oacute; su orgullo con la victoria de la socialista, Anne
Hidalgo, nacida en San Fernando de C&aacute;diz (Andaluc&iacute;a), y que se
convierte, ademf&aacute;s, en la primer mujer que ?Gbernar&aacute; la capital
gaWa, al vencer a la candidata conservadora Nathalie Kosciusko-mMorizet. La
ecisi&oacute;n de Hollande de poner al frente de su gobierno al ministro del
Interior, considerado un &ldquo; duro&rdquo; dentro del socialismo
franc&eacute;s, ya que de &eacute;] fueron medidas muy pol&eacute;micas como la
expulsifoacute;n de gitanos, responde a un deseo de mostrar un Ejecutivo
m&aacute; s agresﬁvu que levante su popularidad. Como an&eacute;cdota, un
t&iacute; o abuelo de valls, Manuel valls i Gorina, fue el compositor del himno
del FC Barcelona, de donde le wviene la afici&oacute;n por el club blaugrana gue
Fu1tiva en la actualidad.}
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El siguiente paso para obtener un texto limpio es quitar los tags que adn se encuentren

presentes en el texto, asi como cambiar los cddigos html en texto, como por ejemplo los

acentos.

A continuacion se presentan algunos ejemplos.

\<p> | \</p> | \<br>|\</br>| \<br En esta linea

/>| G€ce | G€| | &nbsp; | \<em> | \</em> | \<div> | \</div>|\</a>|\</font> se buscan los
fags y se
remplazan
con la
siguiente linea
Esta linea
simplemente
€es un espacio
en blanco

Ofro ejemplo es al utilizar palabras con acentos, en ocasiones el texto se compone con
palabras como las que se muestran a continuacion

Codigo en Java Script  Se remplaza por el cardcter

A\? A

Ao
A
NG
A3
A
A©
A- i
Aa
A° 0

o o O — m

O

Cuando se obtiene la direccién de la imagen de la noficia, la ruta no estd completa
({.../nimagenes/3/2014-03-31_10-03-47___31é4.jpeg}), sin embargo se puede utilizar un
patrdn para obtener la direccién completa.
Patron utilizado Se remplaza por
NANANN/ http://www.cronica.com.mx/
Se obtiene
http://www.cronica.com.mx/ nimagenes/3/2014-03-31_10-03-47

En el texto se pueden encontrar ligas hacia otras pdginas o cddigo para dar formato al

texto y a continuacién se muestran algunos ejemplos para eliminarlas.
Patron utilizado Descripcion
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\<a href.*\> Al aplicar estos patrones se eliminan los
\<font.*\> tags que contengan al principio <a href> vy
<font>

Limpiar toda la coleccion

Lo explicado anteriormente solo es para un archivo, sin embargo puede readlizarse de
manera automdtica la limpieza para toda la coleccidon de archivo. A continuacién se
explica cémo se realiza este proceso.

Se fienen dos carpetas:

Carpeta Descripcién
Noficias En esta carpeta se fienen las noticias en
archivos .html para ser limpiadas
Clean En esta carpeta se guardan los archivos
limpios

Teniendo los archivos a limpiar en la carpeta de Nofticias se procede a realizar el siguiente
archivo.
File.bat
dir /B Noficias > files.txt

Este archivo crea ofro archivo llamado files.txt el cual contfiene una lista con los nombre

de los archivos que estdn en la carpeta de Noticias.

Posteriormente se genera un archivo .bat que permite generar de manera automdtica un

archivo para poder limpiar fodos los archivos contenidos en la carpeta Noticias.
Prueba_ce.bat

java -jar dist\FORMATEXT.jar -FIRST -IF files.txt -SUBF main.txt > final.bat

Esta sentencia ocupa el archivo files.txt (el cual ya estd generado y contiene los nombre
de los archivos a limpiar), main.txt y final.bat. A continuacion se describe cada uno.
El archivo main.ixt es el que tiene la sentencia ocupada para ir limpiando cada uno de los
archivos. Sin embargo, esta ajuntada con variables que permiten guardar esta sentencia
con cada uno de los archivos a limpiar.

main.txt
(2m)(.*).ntml
jaova -ar  disN\\FORMATEXT.,jar -ONESTR -IF Noticias\\$1.ntml -SUBF limpiar.txt
>Clean\\$1.txt
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En el archivo final.bat se guardan cada una de las sentencia para limpiar los archivos de

la carpeta Noticias.

java ar dist\FORMATEXT.jar
>Clean\828765.txt
java ar dist\FORMATEXT.jar
>Clean\828766.txt
java ar dist\FORMATEXT.jar
>Clean\828767.txt
java ar dist\FORMATEXT.jar

>Clean\828768.txt

final.bat
-ONESTR  -IF  Noticias\828765.ntml  -SUBF limpiar.txt
-ONESTR  -IF  Noticias\828766.html  -SUBF limpiar.txt
-ONESTR  -IF  Noticias\828767.html -SUBF limpiar.txt
-ONESTR  -IF  Noticias\828768.html -SUBF limpiar.txt

Para agilizar el proceso y no tener que ejecutar cada uno de los archivos .bat por

separado se realizé un archivo .bat principal.
1.bat

call file.bat
call prueba_ce.bat
call final.bat

Este archivo permite que la limpieza de los archivo se realice de forma automatica.

ISO 8859-1 characters
Cardcter

Py — K O N

©

Q

—
=

1

&nbsp;

&iexcl;
&cent;
&pound;
&curren;
&yen;
&brvbar;
&sect;
&umil;
&copy;
&ordf;
&laquo;
&not;

Tablas de codigo

Tag HTML

104



OO0 ZH T MMM MO Ny B> B > >

&shy;
&reg;
&macr;
&deg;
&plusmn;
&sup2;
&sup3;
&acute;
&micro;
&para;
&middot;
&cedil;
&supl;
&ordm;
&raquo;
&fracl4;
&fracl2;
&frac34;
&iquest;

&Agrave;
&Aacute;

&AcCirc;
&Atilde;
&Auml;
&Aring;
&AElig;
&Ccedil;
&Egrave;
&Eacute;
&Ecirc;
&Euml;
&lgrave;
&lacute;
&lcirc;
&luml;
&ETH;
&Ntilde;

&Ograve;
&Oacute;

&QOcirc;
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&Otilde;
&Ouml;
&times;
&Oslash;

&Ugrave;
&Uacute;

&Ucirc;
&Uuml;

&Yacute;

&THORN;
&szlig;

&agrave;
&aacute;

&aqcirc;
&afilde;
&auml;
&aring;
&aelig;
&ccedil;

&egrave;
&eacute;

&ecirc;
&euml;
&igrave;
&iacute;
&icirc;
&iuml;
&eth;
&ntilde;

&ograve;
&oacute;

&ocirc;
&ofilde;
&oumil;
&divide;
&oslash;

&ugrave;
&uacute;

&ucirc;
&uuml;
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i)

Math symbols
Cardcter

Flechas
Cardcter

1 U4 =201 <] 1

Operadores matemdticos
Cardcter

MU A"MmM<PGse W v <

Q 2. * |

8

&yacute;
&thorn;
&yuml;

Tag HTML
&fnof;

Tag HTML
&larr;
&uarr;
&rarr;
&darr;
&harr;
&crarr;
&IArT;
&UAIT;
&rAIT;
&dArT;
&hArr;

Tag HTML
&forall;
&part;
&exist;
&empty;
&nabla;
&isin;
&nofin;
&ni;
&prod;
&sum;
&minus;
&lowast;
&radic;
&prop;
&infin;
&ang;
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H

IA I

N~ U N NV

F® U

Puntuacion general

Varias técnicas

~ o~ —_ —— —

Cardcter

Cardcter

&and;
&or;
&cap;
&cup;
&int;

&there4;

&sim;
&cong;

&asymp;

&ne;
&equiv;
&le;
&ge;
&sub;
&sup;
&nsub;
&sube;
&supe;
&oplus;

&otimes;

&perp;
&sdot;

&bull;
&hellip;
&prime;
&Prime;
&oline;
&frasl;

&lceil;
&rceil;
&lfloor;
&rfloor;
&lang;
&rang;

Tag HTML

Tag HTML
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Formas geométricas

Cardcter
o
Varios simbolos
Cardcter
2
*
v
+
Simbolos de letras
Cardcter
»
3
R
™
N
Letras Guiegas
Cardcter

™M T O ZZIT>AR T OQINMPBDT®E >

Tag HTML
&loz;

Tag HTML
&spades;
&clubs;
&hearts;
&diams;

Tag HTML
&weierp;
&image;
&real;
&frade;
&alefsym;

Tag HTML
&Alpha;
&Beftaq;
&Gamma;
&Delta;
&Epsilon;
&Zetaq;
&Eta;
&Theta;
&lota;
&Kappa;
&Lambda;
&Mu;
&Nu;
&Xi;
&Omicron;
&Pi;
&Rho;
&Sigma;
&Tau;
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Caracteres especiales para HTML
Controles y latin bdsico.
Cardcter

&Upsilon;
&Phi;
&Chi;
&Psi;
&Omega;
&alpha;
&beta;
&gamma;
&delta;
&epsilon;
&zetq;
&eta;
&theta;
&iota;
&kappa;
&lambda;
&mu;
&nu;

&Xi;
&omicron;
&pi;

&rho;
&sigmaf;
&sigma;
&tau;
&upsilon;
&phi;
&chi;

&psi;
&omega;
&thetasym;
&upsih;
&piv;

&quot;
&amp;
&lt;

Tag HTML
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Latin extendido
Cardcter

g Q

Separacidon de modificacién de cartas

Caracter

Puntuacion general

&gt;

&OFElig;
&oelig;
&Scaron;
&scaron;
&Yuml;

&circ;
&ftilde;

&ensp;
&emsp;
&thinsp;
&zwnj;
&zwj;
&lrm;
&rim;
&ndash;
&mdash;
&lsquo;
&rsquo;
&sbquo;
&ldquo;
&rdquo;
&bdquo;

&dagger;
&Dagger;

&permil;
&lsaquo;
&rsaquo;
&euro;

Tag HTML

Tag HTML

http://tunes.org/wiki/ntml_20special 20characters 20and 20symbols.himl

11


http://tunes.org/wiki/html_20special_20characters_20and_20symbols.html

Expresiones regulares en java.

Una expresion regular es un patrdn que describe a una cadena de caracteres.

0
D

{n}
{n}
{m,n}
\b

\B

\d
\D
\O
\t
\f
\n

\w

Significado

Marca de cardcter especial
Comienzo de una linea

Final de una linea

Cualguier cardcter (menos salto
de lineq)

Indica opciones
Agrupar caracteres
Conjunto de caracteres
opcionales

Repetir 0 o mds veces
Repetir 1 o mds veces

1 o0 veces
Exactamente n veces
Al menos n veces

entre my nveces

Principio o final de palabra

Frontera entre no-palabras

Un digito

Alfabético (no digito)
Cardcter nulo

Caracter ASCII 9 (tabulador)
Salto de pdgina
Salto de linea
Cualquier alfanumérico,

[aZAZ0-9_)

Ejemplo
N\$ftp/

IN-/
/s$/

/N\b.\b/

/(L] f])ocal/

/(vocal)/

/escrib[aoe)/

/1¥234/
/a+mar/

/aemar/
/p{2}sado/
/(m){2}ala/
/tal{1,3}a/

/\bver\b/

/\Bver\B/

/[A-Z)\d/
/[A-ZI)\D/

N\w+/

Resultado
Busca la palabra $ftp
Lineas que comienzan por

Lineas que terminan por s
Palabras de una sola letra

Busca Local, local, focal
Busca vocal
Vale escriba, escribo,
escribe

Valen 234, 1234, 11234...
Valen amar, aamar,
aaamar...

Valen amar, mar.

Vale ppsado

Vale mmala, mmmala....
Vale tala, talla, tallla
Encuentra ver en 'ver de",
pero no en "verde"
Empareja ver con
"Valverde" pero no con
"verde"

No falla en "A4"

Fallaria en "A4"

Encuentra frase en "frase.”,

pero no el . (punto).
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\W

\s

\S
\eX
\oNN
\xhh

El
signo
de
ddlar

II$|I

Opuesto a \w
([Na-zA-Z0-9_))

Cardcter fipo espacio (como tab)

Opuesto a \s
Cardcter de control X

Cardcter octal NN

El hexadecimal hh

Representa el final de la cadena
de caracteres o el final de la lineq,
si se utiliza el modo multi-linea. No
representa un cardcter en especial
sino una posicion. Si se utiliza la
expresion regular "\.$" el motor
encontrard  todos los lugares
donde un punto finalice la linea, lo
que es Util para avanzar entre
pdrrafos.

AW/

/\sSi\s/

\c9

N\x41/

Hallaria sélo el punto (.)

Encuentra Si en "Digo Si ",

pero no en "Digo Sientate"

El fabulador

Encuentra la A (ASCI

Hex41) en 'letra A"
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Anexo .

Documentacion de la coleccion TER

El corpus en espaiol para resumenes fue creado a partir del corpus de noticias obtenido
del periddico CRONICA. Se seleccionaron de manera aleatoria 20 noticias de cada una
de las categorias proporcionadas por el periddico.
1. Academia (20 archivos)
Bienestar (20 archivos)
Ciudad (20 archivos)
Cultura (20 archivos)
Deportes (20 archivos)
Espectaculos (20 archivos)
Estados (20 archivos)
Mundo (20 archivos)
Nacional (20 archivos)
Negocios (20 archivos)
Opinidn (20 archivos)
12. Sociedad (20 archivos)

W NDURWN

[
= o

Las consideraciones para la seleccion fueron:
e Que las noticias tuvieran como longitud mas de 100 palabras.
e Que fueran de diferentes longitudes

e Todas las noticias seleccionadas para formar el corpus fueron noticias del mes de abril de
2015

Consideraciones para colocar el nombre a las noticias.
Para nombrar a cada uno de los archivos se siguieron las siguientes consideraciones.
e Se considerd un nimero consecutivo (1-20)
e Setomaron dos letras para la categoria
e Se consideré la fecha de la noticia
e laclave de la noticia

Segun las categorias a continuacion se muestra las lefras que se consideraron para formar
parte del nombre.

e Academia AC
e Bienestar BI
e (Ciudad Cl
e Cultura Ccu
e Deportes DE
e Espectaculos ES
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e Estados
e Mundo
e Nacional
e Negocios
e Opinidn
e Sociedad

A continuaciéon se muestra el siguiente ejemplo.

“0] AC 010414_825278

Clave de

ED
MU
NA
NE
0]
SO

Una vez construido el corpus de noticias en espanol, se construyeron para cada archivo

dos resUmenes creados por dos expertos.

Las consideraciones tomadas para seleccionar un experfo fueron:
e Nacionalidad mexicana
e Educacion minima de licenciatura

Para que el experto creara el resumen se le proporciond una hoja de instrucciones que

debia seguir, junto con un ejemplo. (se anexa hoja de instrucciones)
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Mombre del experto:

Creacion del corpus en espafiol mexicano para la generacion de resimenes

Instrucciones para formar el resumen:

* Leala noticia completamente.
» Seleccione las oraciones que consideres mas importantes para formar el resumen de la noticia.
* De las oraciones seleccionadas:

o Sume el nimero de palabras, el resumen debe ser mayor a 100 palabras.

o Ordénelas de acuerdo a la importancia que usted considere deben tener.

Ejernplo para formar el resumen
m|.= l==|1I1L|D lgclgvn“algrmm =l texin 3 reswmir, LI'aDuI‘E‘ d

caso pc»:amo

con el minimo de palsbras =_l=cctora'.o sdlo el nimero de or;
oraciones, el experto segon las oraciones que ha seleccionado debe ordenarlas colocando un nimero g

Titulo de la noti
Clave de la noticia:

bras por oracion. En el siguiente ejemplo,

lguna otra persona pude haber seleccion

- En ofro caso, gl‘l.rg otra p=r=or=
[

182 pal;hra COM: rando gus &l minimo de palsbes
T imer de oracionss ¥ aun ﬂ:lCOI’:J;.I”:I':'
ICDNES mporsr!—-: Que superen esta cal

strena el aho trabajando en un ambiente distendido

DIDEDID112 624558

*—'-:-Iax pnnocaloo;rg :-Iarur delas araaar—'u de act LH‘D@ log ==Icar sidem, fII'S|IT1= it

mportancia
.. | Palabras por . delaoracién
Qracion oracion Texto por oracion dada por el
experto
OTa5 ¥ & pUSia cenada
- 54 3, QU 52 jugara sl 2
"iDE.jDi PLEI"& [Z=1 e el ambenie fue COT.Iﬂl'y =
FAN 45 imer equipe alles que se sumaren kos canteranos 3
= F
4| o 2z
5] o 24
T o 5
To
i [ T

2 Total La suma debe ser mayor a 100 palabras

llustracion 1. Hoja de instrucciones proporcionadas al experto para generar el resumen.

Una vez creado el resumen por el experto se nombraron los archivos de resumen de la

siguiente manera.

Resumen Experto 1

Nombre: Selene Vargas Flores

Clave de experto: LX

SUM_OTACO10414_8252/8_LX
K_YJ_

Prefijo

Resumen Experto 2

\ Nombre—de—lga nolicia } Calve

Nombre: Yanet Herndndez Casimiro

Clave de experto: RX

SUM_OTACO10414_8252/8_RX

del
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Se anexa el archivo con los nombres de los expertos y las claves asignadas a cada uno de

ellos.

Moticias Asignadas

Ciudad 11-20
Estados 01-08

FA- Miguel

FB-Ema Mendoza Soto
FC-Ulises Garcia Calder

Ciudad 11-20

Clave de experto I Hombre del expero
A Artemio Becerril Garcia
B Betsabé Alarcan Reyes
C Chrigtian Ruiz Uﬁalde
D Eder
E Griselda Areli Matias Mendoza
F Miguel Angel Garcia Calderdn
G Mancy Nagay Gonzalez Gonzalez
H Mayely Osorio de lesis
I Méstor Lopez Alarcan
J Rafael Cruz Reyes
K René Arnulfo Garcia Hernandez
L Selene Vargas Flores
) Gustavo Ignacio Cejudo Hernandez
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Alan Serrang Ledn

2] Marcela Camacho Avila

P Mario Ibafiez

R ‘Yanet Hermndndez Casimire

5 Alejandra Rios

T lovani Armeaga Garcia

u Andrea Maria Ester Fernandez Mendoza
W Karol Morena Villa

wEmOoOWoOZEZCOARST"IOTMOOE >

Mario Ibafiez Lopez

Marig-Alexander Aikmen Lopez Becerril
Mario-laime Cruz Meza

Mario-Carlos Andrés Rodriguez Placios
Mario-Eduardo Israel Gonzdlez Garcia
Mario-Victor Antonio Dimas Lopez
Mario-Ulises Santana Judrez
Mario-Sergio Oliveros Martinez
Marig-Carlos Alberto Fuentes Gonzalez
Mario-Edgar Humberto Alvarez Carmona
Mario-Maria de los Angeles Monroy Lara
Mario-Isaac Adrian Alvarez Ortiz
Mario-Alexander Aikmen Lopez Becerril
Mario-Luis Omar Escamilla Martinez
Mario-Christian Ruben Lopez Garcia
Marig-lvén Hernandez Esquivel
Marig-Alberto Durdn Hernandez
Mario-Ulises Uriel Alvarez Vilchis
Marig-Radl Palma Camacho
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