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Resumen

Actualmente, un gran nUmero de documentos electréonicos estdn disponibles en
linea, por lo que los lectores enfrentan dificultades para encontrar informacién
relevante. Los lectores se cansan leyendo una gran cantidad de textos que pueden
omitir la lectura de documentos importantes. Por lo tanto, se necesitan métodos
para la Generacidn Automdtica de Resimenes (GAR) que permitan resumir un

conjunto de documentos.

De acuerdo con el enfoque de condensacidon, un resumen puede ser generado
de forma extractiva (seleccionando oraciones del documento fuente), abstractiva
(reinterpretando el documento), e hibrida (combina las dos anteriores). Por otra
parte, segun el niUmero de documentos a resumir, se puede generar resumenes de
Documentos Individuales (GARDI) y de MUltiples Documentos (GARMD). La GARMD
es mas dificil que la GARDI porque requiere identificar una forma de ordenar los
documentos de entrada. Asimismo, los documentos a resumir pudieron ser escritos
en diferentes momentos. En el Estado del Arte (EA) se han establecido ftres
principales requerimientos en la GARMD: (1) Las oraciones deben ser relevantes, (2)
deben cubrir todos los tfemas tratados en los documentos (cobertura) y (3) se debe

reducir la redundancia de informacion.

Los métodos de la GARMD con enfoque extractivo se centran en modelar
caracteristicas textuales, que pueden ser estadisticas, lingUisticas e hibridas. De esta
manera, cada caracteristica pondera cada oracién de los documentos fuente y
después se seleccionan oraciones para construir el resumen. En consecuencia, se
pueden distinguir dos aspectos: selecciobn de oraciones y modelado de

caracteristicas. Cada uno de estos aspectos presenta diferentes dificultades.

En la seleccidon de oraciones se debe obtener un subconjunto de oraciones del
texto fuente para generar el resumen. Esto ha sido abordado en el EA como

problema de clasificacion, determinando si una oracion serd incluida en el resumen
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0 no. En cambio, otras investigaciones han realizado aproximaciones mediante

métodos de optimizacion combinatoria, tal como el Algoritmo Genético (AG).

Por otfro lado, el problema al que se enfrenta en el modelado de caracteristicas es
determinar el nivel de importancia de cada una de ellas (normalmente,
determinado por un coeficiente de relevancia). Para establecer esta importancia,
es necesario analizar la contribucidén que tiene cada una en los requerimientos de
la GAR, en los niveles textuales (palabra, oracién, pdrrafo y grafo) y de estructura
lingUistica (Iéxico, sintdctico y semdntico). En el EA se ha propuesto y estudiado
ampliamente un conjunto de caracteristicas hibridas. Sin embargo, cada
investigacion presenta diferentes maneras de modelar caracteristicas y de
ponderar sus niveles de importancia. Comunmente, esta importancia se obtiene
mediante ajustes manuales o métodos de optimizacién, siendo alternativas
subjetivas y costosas. Por tanto, se plantea el siguiente problema: se desconoce un
modelo de caracteristicas hibridas que pueda mejorar la seleccion de oraciones

para la GARMD extractivos.

Alo largo de lainvestigacion de la GAR, se han creado diversos conjuntos de dafos,
gue incluyen resimenes de referencia escritos por humanos, con la finalidad de

comparar la capacidad de los métodos propuestos, con las habilidades humanas.

Hipétesis. Partiendo de lo anterior mencionado, en esta investigacion se planted la
siguiente hipotesis: Silos resumenes de referencia son el modelo objetivo de la tarea
de la GARMD exiractivos, entonces la obtencion de sus caracteristicas hibridas en
un modelo permitird mejorar la seleccidon de oraciones en dicha tarea. Esta
hipdtesis parte del hecho que los resumenes de referencia son generados con
pocos o nulos errores, por lo que el modelado de caracteristicas de estos

documentos podrd mejorar la GARMD extractivos.

Experimentacion. Para evaluar el desempeno del modelado de caracteristicas
propuesto, fueron considerados dos conjuntos de datos para la GAR: genéricos

(DUCOT, con 4 diferentes longitudes de resumen) y de actualizacion (TAC08), bajo
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el dominio de noticias, con el objetivo de tener una perspectiva mds amplia de la

calidad de las oraciones seleccionadas en el resumen final.

Resultados y conclusiones. A partir del modelado de caracteristicas propuesto, se
seleccionaron oraciones a través del AG. Los resultados obtenidos en ambas
colecciones de documentos superan a otros métodos del EA, asi como heuristicas
de referencia. Por lo tanto, se comprueba la hipdtesis previa, logrando mejoras en

la seleccidn de oraciones.
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CAPITULO 1 Introduccidn

CAPITULO 1
Introduccion

1.1 Antecedentes

La Inteligencia Artificial (IA), se ha definido como la capacidad de las computadoras
para realizar actividades propias del ser humano (Russell & Norvig, 2014; Zini & Awad,
2022). Actualmente, las aplicaciones desarrolladas a través de la IA dan una
aproximacion de soluciones a problemas muy complejos para el ser humano (Dubey et
al., 2022). Esto se ha logrado, debido a la constante investigacion en el Procesamiento

de Lenguaje Natural (PLN).

El PLN es el campo de la IA y la lingUistica computacional que tiene como objetivo la
construccion de técnicas que permitan la comunicacién entre el ser humano y las
computadoras, a fravés de sistemas inteligentes capaces de comprender, identificar, y
extraer significado de texto y habla (Hirschberg & Manning, 2019; Khurana et al., 2022;
Meera & Geerthik, 2022). Estos sistemas han otorgado a las computadoras la capacidad

de emular actividades tales como andlisis de sentimientos, comprension del lenguaje,
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correccion de texto, fraduccion automdtica, reconocimiento de voz, extraccion de
informaciéon y Generacion Automdatica de Resumenes (GAR) (Dubey et al., 2022; Zini &
Awad, 2022).

Para comprender la idea de la GAR, es necesario entender el concepto fundamental
delresumen. Un resumen es un documento breve que contiene los aspectos principales
de uno o mds textos (Brown et al., 1983; Matias et al., 2020; Spirgel et al., 2016). El proceso

que realiza el ser humano para generar un resumen consta de en las siguientes etapas:

1. Leer el texto que se va aresumir.

2. l|dentificar la idea general del texto y luego las ideas mds importantes de cada
uno de los pdrrafos, omitiendo la informacidén poco relevante.
Organizar las ideas del texto leido.

4. Escribir las ideas identificadas y organizadas, siguiendo una estructura de

pdrrafos.

En general, este proceso resulta tedioso, agotador, ademds si se requiere resumir varios
textos, esta actividad requiere de bastante tiempo. Por lo que es necesario automatizar
este proceso debido a la situacidén anterior, ala explosidon de informacion en la Internet
y las redes sociales. De esta situacion emerge la GAR, que es una tarea cuyo objetivo es
crear resUmenes de uno o varios documentos por medio de un software. De esta
manera, los resimenes generados ayudan transmitir la idea principal al lector

reconociendo y comprendiendo la informacidon mds significante.

Los resUmenes generados a fravés de una computadora ahorran tiempo y ayudan a
seleccionar oraciones de manera eficiente. En comparacién con los resumenes
generados por humanos, los sistemas que generan resumenes automdaticos son menos
sesgados (Abualigah et al., 2020; Mojrian & Mirroshandel, 2021; Sanchez-Gomez et al.,
2022). Debido a que las computadoras carecen de conocimiento humano y capacidad
de comprender el lenguaje, la GAR es una tarea dificil y no trivial (Allahyari et al., 2017;
El-Kassas et al., 2021).

Dependiendo de la cantidad de documentos de entrada, la GAR puede dividirse en las
siguientes tareas: GAR de Documentos Individuales (GARDI) y GAR de MduUltiples

Documentos (GARMD). La historia de la GAR comenzd hace aproximadamente 60 anos
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(Matias et al., 2020), centrdndose en la GARDI. Sin embargo, el renacimiento de este
campo sucediod en los 90s, donde también comenzé la investigacion de la GARMD, con
el objetivo de proporcionar al usuario un resumen breve e informativo de un conjunto
de documentos relacionados a un tema en particular (Abualigah et al., 2020; Hark et al.,
2022; Roul & Sahoo, 2022).

La diferencia entre la GARDI y la GARMD no solo depende del nUmero de documentos
de enfrada. La GARMD es mds complicada, ya que es necesario identificar una forma
de ordenar los documentos en cuestiéon, la informacion se encuentra diversificada
temdticamente y contradictoria (es decir, se presentan hechos contrarios u opuestos).
Ademds, los documentos a resumir pudieron ser escritos en diferentes momentos. Por lo
tanto, el resumen debe considerar diferentes fuentes de informacién, asi como la tasa
de compresion (longitud del resumen). En relacién a la longitud del resumen, la mayoria
de las herramientas desarrolladas en el Estado del Arte (EA) para la GARDI han sido
probadas bajo una evaluacién estdndar a 100 palabras, mientras que en la GARMD se
consideran resumenes de 50, 100, 200 y 400 palabras (Asawa & Balaji, 2020; Sanchez-

Gomez et al., 2020). Por otro lado, en la GARMD la complejidad algoritmica es mayor.

De acuerdo con El-Kassas et al. (2021) y Hou et al. (2021), en la GAR se pueden distinguir

tres enfoques que se describen a confinuacion:

e Exiractivo: Los métodos basados en este enfoque asignan pesos a las oraciones
de acuerdo con caracteristicas lingUisticas o estadisticas. Posteriormente, se
seleccionan las oraciones con mayor peso.

e Abstractivo: Este enfoque permite que los métodos generen resuUmenes
incorporando nuevas palabras y oraciones provenientes de un corpus o
diccionarios. Ademds, requiere técnicas mds sofisticadas como pardafrasis y fusion
de oraciones.

e Hibrido: En el EA se han propuesto modelos hibridos que combinan las ventajas
de los modelos extractivos y abstractivos. En este enfoque, el texto se procesa en
dos pasos: primero se genera un resumen selectivo o extractivo. Posteriormente,
el resumen generado es utilizado por un método abstractivo como entrada para

construir el resumen final.
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Particularmente, en el enfoque extractivo se distinguen dos principales aspectos:

1. Seleccion de oraciones

2. Modelado de caracteristicas

En la seleccion de oraciones se debe obtener un subconjunto de oraciones de los
documentos fuente que represente la idea general de los documentos de entrada. Por
ejemplo, en la coleccion DUCO1 el promedio de oraciones por documento para la
GARMD es de 356. Por lo tanto, el nUmero de posibles resUmenes extractivos que se
pueden generar a partir de 356 oraciones es de 14,678 x 101°7. En consecuencia, esta
situaciéon se ha abordado en el EA como un problema de optimizacién combinatoria a

través del Algoritmo Genético.

Por otra parte, el modelado de caracteristicas juega un papel trascendental para la
seleccidn de oraciones del texto fuente deberdn ser incluidas en el resumen. Entre las

caracteristicas que han sido propuestas en el estado del arte se destacan las siguientes:

e Posicion de las oraciones dentfro del e Aparicion de verbos
texto e Aparicion de adverbios
e Cobertura e Enfidades Nombradas (NER)
e Frecuencia de palabras e Inclusion de nUmeros
e Similitud con el titulo e Frecuencia inversa de las oraciones
e lLongitud de las oraciones e Palabras clave positivas
e Reduccién de redundancia e Palabras clave negativas
e Coherencia e Similitud entre las oraciones
e Inclusidon de nombre propios e Posicion de oracion relativa al
e Inclusidon de palabras temdaticas pdrrafo

Las caracteristicas anteriormente mencionadas se clasifican en estadisticas vy
lingUisticas. Dentro del primer grupo, no se emplea conocimiento del lenguaje y se
anadliza la frecuencia y distribucidon de los términos empleados sin necesidad de
entender el documento. Para el segundo grupo, se refiere al uso de conocimiento
lingUistico o de dominio para analizar oraciones. Ademds, de ambos grupos se suelen

emplear caracteristicas obteniendo modelos hibridos de caracteristicas.
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Uno de los problemas comunes en relacién con el modelado de caracteristicas ha sido
determinar: zcudles de ellas se deben considerar en el proceso de la generacion del
resumen? Sin embargo, incluir todas puede considerarse una solucion inadecuada o
poco Utilenla seleccidn de oraciones (Yao et al., 2017). Porlo tanto, se han desarrollado
diversas investigaciones sobre el modelado de caracteristicas debido a su importancia.
Algunos frabagjos han tratado este problema analizando el impacto de las
caracteristicas individuales y algunas combinaciones de ellas, tal y como se propuso en
(Sanchez-Gomez et al., 2021; S. Verma & Vagisha Nidhi, 2019).

Oftro de los grandes problemas en el modelado de caracteristicas ha sido la asignacion
del nivel de importancia en las caracteristicas. En general, no todas se tratan con la
misma importancia, ya que algunas aportan mejor informaciéon que otras. Para realizar
una asignacién de importancia, se requiere que a cada caracteristica se le proporcione
un coeficiente de relevancia cuya precision puede ser un pardmetro variable. En
algunas investigaciones del EA se ha utilizado una precision de cinco decimales para
obtener mejores resultados. Por lo tanto, si se considera un grupo de 60 caracteristicas,
se tendrian 7.27 x 1013* posibles formas de combinar la importancia de ellas, lo que
implica que sea una tarea costosa. En otros casos se han realizado ajustes manuales de

coeficientes de relevancia, 1o que tiende a sugerir valores subjetivos.

A lo largo de mds de 60 anos de investigacion de la GAR, se han creado diversos
conjuntos de datos, que incluyen resUmenes de referencia escritos por humanos, con la
finalidad de comparar la capacidad de los métodos propuestos, con las habilidades
humanas. Estos conjuntos de datos abarcan numerosos dominios. Uno de ellos es el de
noticias, donde es necesario producir descripciones condensadas de temas de interés
publico a partir de multiples fuentes de informacién. Entre este conjunto de datos estdn
DUCO1 y TACO008. Los tipos de resimenes que se pueden generar a partir de estos

conjuntos de datos son:

e Genéricos: Los resUmenes genéricos son documentos que contfienen la mayor
cantidad de informacién relevante sobre un hecho. La longitud de estos

resumenes suele ser de 50, 100, 200 y 400 palabras.
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e De actudlizacién: El resumen de actualizacién tiene el propdsito de informar
mientras sucede la noticia. Para esto, se generan dos resumenes de 100 palabras:
el inicial (Resumen A) que contiene una introduccidén sobre la noficia, y el de

actualizacién (Resumen B).

1.2 Planteamiento del Problema

Se desconoce qué tan Util puede ser el modelado de caracteristicas hibridas obtenidas
de los resUmenes de referencia que pueda mejorar la seleccidon de oraciones para la
GARMD extractivos.

1.3 Hipétesis

Si los resUmenes de referencia son el modelo objetivo de la tarea de la GARMD
extractivos, entonces la obtencion de sus caracteristicas hibridas permitird mejorar la

seleccidon de oraciones en dicha tarea.
1.4 Objetivo General

Obtener un modelo de caracteristicas hibridas de los resumenes de referencia escritos

por humanos que mejore la seleccidn de oraciones en la GARMD exfractivos.
1.4.1 Objetivos Especificos

1. Analizar los conjuntos de datos.

2. Seleccionar un enfoque de concatenacion de documentos de entrada.

3. Andlizar las caracteristicas que se han propuesto en el estado del arte para la
GARMD.

4. Modelar las caracteristicas de los documentos de referencia escritos por
humanos.

5. Optimizar la selecciéon de oraciones a través del AG, con base en el modelo de
caracteristicas obtenido.

6. Evaluary analizar el desempeno de los resUmenes generados a fravés de ROUGE.
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7. Comparar los resultados obtenidos del modelo propuesto con los trabajos del

estado del arte

1.5 Estructura de la tesis

El resto de la tesis estd organizado de la siguiente manera: Dentro del Capitulo 2 se
presenta el Marco Tedrico que presenta los fundamentos en los que se basa esta
investigacion. Posteriormente, el Capitulo 3 presenta el trabajo relacionado que ha sido
propuesto en el estado del arte y que da pauta para el método propuesto. Por otfro
lado, en el Capitulo 4 se presenta el método propuesto. Mientras que en el Capitulo 5
se muestran las configuraciones y las pruebas realizadas del método propuesto.
Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones, asi como las aportaciones y

el trabajo futuro derivado de esta investigacion.




CAPITULO 2 Marco tedrico

CAPITULO 2
Marco teodrico

_
En este capitulo se presenta el Marco Tedrico que presenta los fundamentos en los que

se basa esta investigacion. Se describe el drea de investigacion y los conceptos que

ayudan a contextualizar el tema de estudio.

2.1 Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

Es un drea de investigacion de la linguistica computacional y aprendizaje automatico,
el cual explora técnicas y mecanismos para que las computadoras puedan
comprender y manipular texto o habla en lenguaje natural, con el propdsito de realizar
tareas Utiles (Chowdhary, 2020; Dubey et al., 2022). En cuanto a texto se refiere, las
aplicaciones que se han abordado son: Clasificacion de texto, Indexacién textos largos,
Traduccién automdatica, Extraccion de informacion de curriculos, Generacion de fexto

y didlogos, y Generacion automdatica de resumenes (Chowdhary, 2020).
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El PLN es un tema ampliamente discutido e investigado en la actualidad, debido a que
ha tenido un gran avance en diversas dreas de conocimiento por medio de diversos
algoritmos. No obstante, aun no se ha alcanzado la perfeccion, pero continta

mejorando constantemente (Dubey et al., 2022).

2.1.1 Recuperacidén y extraccién de informacién

Dentro de cada tarea del PLN, la recuperacion de informacion (Rl) desempena una
funcién importante, ya que ayuda a encontrar material (usualmente documentos) de
naturaleza no estructurada (usualmente texto), o semiestructurada (pdginas Web), a
partir de repositorios grandes de datos, por medio de equipos locales o en Internet (Croft
& Bruce, 2019; Herndndez & Gomez, 2013; Manning et al., 2010). Generalmente, la Rl
supera a la busqueda de bases de datos tradicionales, convirtiéndose en la forma
dominante de acceso a la informacién que satisface una necesidad de informacién
(Ledeneva & Garcia-Herndndez, 2017). A su vez, las dreas de la Rl dan soporte a un
campo relativamente creciente y con un gran valor comercial denominado Mineria de
texto (Cardoso & Pérez-Abelleira, 2013; Goularte et al., 2019; Kiefer et al., 2019; Montes-
y-Gomeéz, 2014; Noshi & Schubert, 2019).

2.2 Generacion Automatica de Resumenes (GAR)

Con el rapido crecimiento de la informacién en la actualidad, las personas pueden
obtener y compartir informacién casi instantdneamente, de una gran cantfidad de
datos fuente. Como resultado de esto, causa una sobrecarga de informacién, por lo
gue se necesitan de herramientas que brinden acceso oportuno a la vasta informaciéon
que hay en la Internet (S. Verma & Vagisha Nidhi, 2019; Widyassari et al., 2020). El uso de
estas herramientas que brindan acceso oportuno a la informacién y generan resUmenes
para aliviar la sobrecarga de informacion que enfrentan las personas. Por lo tanto, estos
problemas han impulsado el interés de desarrollar sistemas que generen resumenes
automdticos (S. Verma & Vagisha Nidhi, 2019; Widyassari et al., 2020; Yao et al., 2017).

El proceso por el cual el ser humano realiza un resumen consta de las siguientes etapas
(Alarico, 1996; Alonso Arévalo, 1976; Cardoso & Pérez-Abelleira, 2013; Cortés, 2011;
Nazari & Mahdavi, 2019):
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Lectura: El documento en cuestion requiere ser leido completamente.

Andlisis: En este paso se identifican y se combinan las ideas centrales del texto, (este
pPAso suele requerir un conocimiento previo).

Escritura: Finalmente, se escribe toda la informaciéon relevante, de manera que se

obtenga un texto de menor tamano que el original.

Las etapas anteriormente mencionadas son consideradas como estédndar para generar

resUmenes manuales. Sin embargo, no son inmediatamente realizadas, por lo que

requiere esfuerzo y tiempo por parte de las personas que generan el resumen. En

cambio, la obtencién de dichos resumenes de forma automdtica implica el uso de un

software, el cual toma un texto de entrada, lo condensa y presenta una versidon

reducida de grandes cantidades de informacién (Cardoso & Pérez-Abelleira, 2013;
Gelbukh, 2010; Lloret; Elena, 2011; Matias, 2013; Nazari & Mahdavi, 2019).

2.2.1 Importancia de los resimenes

La GAR aporta de manera eficiente y oportuna informacion relevante sobre un fema en

particular. Entre las principales ventajas de la GAR se encuentran:

Los resUmenes generados reducen el tiempo de lectura.

El proceso de seleccion de informacion Util y relevante se convierte en una tarea
mas eficiente.

Mejora la efectividad de la indexacién de documentos.

Los algoritmos utilizados para generar resimenes automdticos son mds imparciales
y objetivos que los resUmenes realizados por personas.

Facilitan la retencion del material estudiado, ya que se asimila una sintesis de los
aspectos esenciales de cada tema.

Permiten estructurar las ideas del texto y establecer las relaciones entre ellas. Por

tanto, facilitan el estudio y repaso posterior.

2.2.2 Clasificacion de los resumenes

Existen diferentes tipos de resuUmenes debido a dos razones: la primera depende del tipo

y fuente del documento de entrada/salida, mientras la segunda se relaciona al

10
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propdsito o el uso por el cual el resumen es generado. Actualmente existen muchas

maneras de realizar resumenes, segun los criterios de buUsqueda se tienen las siguientes

clasificaciones (Cardoso & Pérez-Abelleira, 2013; Nazari & Mahdavi, 2019; Zainal Arifin et
al., 2018):

e De acuverdo con la salida: El resumen se puede generar de manera abstractiva,

extractiva, o hibrida. A continuacién, se proporciona una descripcion detallada de

cada tipo de resumen, asi como el proceso que conlleva su generacion.

o

Resumen abstractivo: Para el resumen abstractivo, este debe ser generado
interpretando el contenido extraido del texto. Los métodos o modelos que
generan resumenes abstractivos usualmente emplean nuevas palabras vy
oraciones obtenidas de ofros corpus o diccionarios para presentar la
informacién principal de los documentos de entrada. En comparacién con los
métodos que generan resimenes extractivos, el proceso de la obtencion del
resumen abstractivo es mds similar al de los escritos por los humanos. Sin
embargo, la GAR abstractivos requiere técnicas de generacion y comprension
de lenguaje natural, cémo pardfrasis y fusidon de oraciones.

Resumen exiractivo: Los resUmenes exiractivos son generados mediante una
seleccion de oraciones. Cada oraciéon extraida se caracteriza segin el grado
de informacion que aporta. Por lo tanto, los métodos y modelos que generan
resumenes exiractivos clasifican las oraciones de acuerdo con su valor de
importancia y se seleccionan a las mejores, conteniendo la informaciéon
principal y reduciendo la redundancia (Roul, 2020). Por ofro lado, en el resumen
extractivo no se infroduce vocabulario nuevo (Sanchez-Gomez et al., 2021).
Resumen hibrido: Los resUmenes hibridos son generados a través de una
combinaciéon de técnicas de abstraccion y seleccion de oraciones. Por lo
general, los modelos que generan resumenes hibridos procesan el texto en dos
etapas: extraccion-abstraccion y abstraccion-abstraccion. De esta manera, se
intenta recopilar informacién relevante de los documentos fuente con métodos
extractivos o abstractivos en la primera etapa, lo que puede reducir

significativamente la longitud de los documentos de entrada. Posteriormente,

11
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los textos procesados del paso anterior se introducen en un modelo abstractivo
para formar resUmenes (Ma et al., 2020).

e Segun su funcion: Los resUmenes pueden ser indicativos o informativos. Los
indicativos son aquellos que proporcionan informacién de un documento de forma
general (es similar a una tabla de contenidos). Ademds, es Util cuando el usuario no
estd seguro si es necesario leer el documento fuente o no. Mientras que el resumen
informativo es una version corta que refleja el contenido general de uno o varios
documentos, sin necesidad de incluir informacion especifica o detallada (El-Kassas
et al., 2021).

¢ De acuerdo con su entrada: Un resumen puede ser construido a partir de un solo
documento de texto (GARDI), o un conjunto de documentos (GARMD). La GARMD
es mds compleja que la GARDI ya que suele abordar la reduccién de redundancia,
aumento de cobertura, la relacién temporal del contenido y la tasa de reduccidn

de informacion que el resumen debe cumplir (El-Kassas et al., 2021).

2.2.3 Generacion Automatica de Resumenes de Multiples Documentos

La GARMD es una tarea que consiste en generar un resumen a partir de un grupo de
dos 0 mdas documentos, el cual contiene y representa la informacion mds relevante
sobre un tema en particular (Ledeneva & Garcia-Herndndez, 2017; Saggion & Poibeau,
2013). Desde un punto de vista formal, la GARMD consiste en generar un resumen
conciso e informativo a partir de un conjunto de documentos D = {d;| i € [1,N]}, los
cuales estdn relacionados a un tema en general, donde N es el nUmero de documentos.
Cada documento d; consta de M oraciones {si,j|j € [1, M]}, donde s; j se representa a

la j-ésima oracion en el i-ésimo documento (Ma et al., 2020).

En los inicios de la GAR, los resUmenes se generaban a partir de un solo documento, ya
sea de una noticia, un articulo cientifico, un programa de difusion o una conferencia. A
medida que avanza la investigacion e incrementa el volumen de informacién de la
intfernet, surgid la GARMD vy se aplicdé a grupos de articulos de nofticias sobre el mismo
evento, con el objetivo de producir un resumen breve de varios documentos. Gran parte

del frabajo hasta la fecha se ha realizado en el contexto de resumen genérico,

12
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haciendo pocas suposiciones sobre la audiencia o el objetivo para generar el resumen.
Ademds, la GARMD se ha enfocado en resumir informacion de diferentes medios
digitales, tales como sitios web, revistas electronicas, periddicos, libros de texto, etc.
(Haque et al., 2013).

Para que un grupo de documentos se resuma, es mdés completo y preciso generar un
resumen a partir de multiples documentos escritos en diferentes momentos, cubriendo
diferentes perspectivas (Ma et al., 2020). Sin embargo, desde un punto de vista técnico,
la GARMD es mds complicada vy dificil de abordar que la GARDI ya que las dos cuentan

con diferencias significativas que se describen a continuacion.

2.2.4 Diferencias entre la GARDI y la GARMD

Aungue la mayoria de los métodos de la GARMD han sido utilizados en la GARDI, se
identifican las siguientes diferencias (Alguliev et al., 2013; Baldwin & Ross, 2001; Goldstein
et al., 2000; Mcdonald, 2007; Nazari & Mahdavi, 2019; Villatoro-Tello et al., 2009):

e Mayor grado de redundancia: Dentro de un grupo de documentos relacionados
temadticamente, existe un mayor grado de redundancia ya que cada documento
puede describir la misma idea principal.

e Dimension temporal: Un grupo de documentos contempla una dimension temporal
sobre un evento en desarrollo. Por lo tanto, la informacién posterior puede anular
informaciéon previa y asi cambia la perspectiva del suceso. De esta manera, los
documentos pueden ser complementarios, superpuestos y contradictorios entre si
(Ma et al., 2020). Esto se debe a que hay informacion mas diversa e incluso
contradictoria entre documentos.

e Mayor nivel de compresion de informacion: La relacion entfre el tamafo del resumen
y la cantidad de informacién contenida en el grupo de documentos de entrada es
significativa. Para la GARMD, es mdas dificil generar un resumen de varios
documentos que de uno solo en cuestidon. Por esta razdn, los modelos que generan
resumenes suelen degradarse. Para estos modelos representa un desafio retener
contenido relevante de secuencias de entrada largas y complejas, ya que a su vez

deben generar resUmenes coherentes, no redundantes y sin errores facticos.

13
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2.2.5 Requerimientos de la GARMD

El principal objetivo de la GAR crear sistemas que puedan generar resumenes similares

a como los redlizaria el experto humano. Para que un resumen sea generado de

multiples documentos, se consideran los siguientes requerimientos (Goldstein et al.,

2000; (Kumar et al., 2021; Yadav et al., 2023) Over et al., 2007; Wang et al., 2010):

e Cobertura: Se define como el grado en que el resumen (creado automdticamente)
transmite la misma informacién que otro(s) (documentos fuente).

e Cohesion: Es lao capacidad de combinar los documentos de la coleccidén para que
sea Util al lector. Dentro de este requerimiento, se contemplan los siguientes criterios:

o Orden de oraciones: Se refiere ala capacidad de ordenar oraciones en funcién
del nivel de ponderacion de cada oraciéon. Por lo tanto, las oraciones mds
relevantes son aquellas que tengan la ponderacién mds alta.

o Principio de la noticia: Se refiere a que primero se presente la informacidén mds
relevante y diversa para que el lector obtenga el mdximo contenido de
informacién, incluso si deja de leer el resumen.

o Linea temporal: Se refiere a considerar el orden en los documentos de la
coleccidén segun la ocurrencia de eventos en el tiempo.

e Relevancia de la oraciéon: Este requerimiento se refiere a que las oraciones
seleccionadas deben tener representatividad del tema tratado.
e Reduccion de redundancia: Se refiere a no incluir oraciones que transmitan la misma

informacion.

2.2.6 Métodos de concatenacion de documentos para la GARMD

Para la GARMD, se requiere hacer un andlisis sobre la manera de organizar los

documentos de entrada. Por esta razén, se utilizan los siguientes métodos de

concatenacién de documentos.

e Concatenacién Plana: La concatenacién plana es un método de concatenacion
simple pero poderoso, que consiste en unir los documentos de entrada sin algin

orden establecido. La introduccion de documentos concatenados planos requiere

14
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de modelos que tengan una gran capacidad de procesamiento de secuencias
largas (Ma et al., 2020).

Concatenacion jerarquica: A diferencia de la concatenacién plana, la
concatenacién jerdrquica preserva la relacion cronoldgica de los documentos de
enfrada, en lugar de simplemente concatenar documentos sin algun orden. Por lo
tanto, facilita que el modelo obtenga una representacion rica semdnticamente, lo

que a su vez mejora la efectividad de los modelos (Ma et al., 2020).

2.3 Ingenieria de caracteristicas

Las caracteristicas juegan un papel fundamental para la GARMD, porque ayudan a

determinar las ideas clave del texto fuente que se presentardn como resumen. Es decir,

las caracteristicas se extraen de unidades de texto (por ejemplo, palabras, oraciones,

pdarrafos o documentos) de acuerdo con pardmetros o criterios que se utilizan para

determinar la puntuacidn de cada unidad de texto. Entre las caracteristicas mads

utilizadas se encuentran las siguientes:

Frecuencia de términos (TF): Las palabras con mayor frecuencia en un documento
indican cuales son los topicos mas importantes del mismo. La TF se encarga de
asignar un puntaje de ocurrencia de cada palabra o término en cada oraciéon del
documento en funcién de su relevancia (Cajueiro et al., 2023; El-Kassas et al., 2021;
Hendrastuty & SN, 2021; Hernandez-Castaneda et al., 2020; Mutlu et al., 2019) , como
se muestra en la Ecuacion 1, donde tf;; es la frecuencia del término j en la oraciéon
i
TF () = tfy
Ecuacion 1. Frecuencia de términos.

Frecuencia inversa de documentos (IDF): Esta ponderacién se define como la
relacién entre el nUmero de documentos donde aparece el término y el nUmero de
documentos que tiene la coleccidon. La Ecuacion 2 describe esta ponderacion,

donde n; es el nUmero de documentos u oraciones en los que aparece el término j;

N es el nUmero de documentos U oraciones.
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IDF(t;) = log (nﬂ)

7
Ecuacion 2. Frecuencia inversa de documentos.

Esta caracteristica hace que los términos sean mds importantes cuando aparecen
en pocos documentos, lo que permite caracterizar de mejor manera a cada
documento u oracién. Por lo tanto, se mide la distribucion de cada término en el
(los) documentos (Cajueiro et al., 2023; El-Kassas et al., 2021; Hernandez-Castaneda
et al., 2020; Mutlu et al., 2019)

Frecuencia de términos - Frecuencia Inversa de Documento (TF-IDF): Consiste en
multiplicar TF e IDF de cada término en cuestion (TF x IDF). Es comUn que ambas
ponderaciones se utilicen juntas para determinar la relevancia de cada término,
considerando tanto la importancia que tiene el término en la coleccidon de
documentos como su importancia en ese documento u oraciéon (Cajueiro et al.,
2023; El-Kassas et al., 2021; Hendrastuty & SN, 2021; Hernandez-Castaneda et al.,
2020; Mutlu et al., 2019).

Frecuencia normalizada de etiquetas POS o NER: Ademds de TF, la frecuencia de
ciertas etiquetas POS (por ejemplo, sustantivos, pronombres, verbos) o NER (por
ejemplo, nombres propios, organizaciones, lugares) puede indicar la relevancia de
palabras que conforman una oracion. Sin embargo, la frecuencia de algunas
palabras que no aportan poca informacion puede representar ruido en la seleccion

de oraciones. Por lo tanto, se normaliza dicha frecuencia usando la Ecuacidn 3:
L
TF(t;) = - ti € (POS,NER}
Ecuacion 3. Frecuencia normalizada de etiquetas POS o NER.

Donde t; es la frecuencia de la i-ésima etfiqueta en el documento u oracion; N
representa el nUmero total de efiquetas que contempla el documento d (Cajueiro
et al., 2023; Jain et al., 2022; Ray et al., 2023; Wang et al., 2020; Yohannes & Amagasa,
2022). Cada efigueta t pertenece al conjunto de efiquetas POS o NER, que se
enlistan y describen en el Anexo 2.

Longitud de oracion: Generalmente, las oraciones cortas no son consideras en el

resumen final, porque en la mayoria de los casos no contienen informacién
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significativa (Aote et al, 2023; Hendrastuty & SN, 2021).Por lo tanto, esta
caracteristica mide la relacién entre el nUmero de palabras de la oracién k y la

cantidad de palabras de la oracion mds larga del documento (ver Ecuacion 4).

Numero de palabras en la oracion k

L itud de [ [ k) =
ongitud de las oraciones (k) Cantidad de palabras de la oracién mas larga del documento

Ecuacion 4. Longitud de las oraciones

Posicion de las oraciones: Considera que la importancia de una oracién disminuye
con su distancia respecto al principio del documento. Esta caracteristica se obtiene
mediante la Ecuacion 5 (Kato et al., 2007; Kiyani & Tas, 2017), donde k es el nUmero

que representa la posicidon de la oracién en el documento.

Numero total de oraciones — k

Posicién de la oracion (k) = — -
Numero total de oraciones en el documento

Ecuacion 5. Posicion de la oracion

Co-ocurrencia entre las palabras de la oracién y el titulo: Otorga una puntuacion
alta alas oraciones que contienen palabras en comun con respecto al titulo (Akhtar
et al., 2020b; Gao et al., 2020; Kato et al., 2007; Kiyani & Tas, 2017). Esta caracteristica

se calcular de la siguiente manera (ver Ecuacion 6):

Numero de términos en comun entre el titulo y la oracién

Palab ion N Palabras titulo =
arabras oracton [l Fatabras ttuto Longitud del titulo del documento

Ecuacion é. Similitud con el titulo
Datos numéricos: La oracidn que tiene datos numéricos puede contener
informacion importante de los documentos (Cajueiro et al., 2023; Hendrastuty & SN,
2021; Jain et al., 2022; Ray et al., 2023; Wang et al., 2020; Yohannes & Amagasaq,

2022). Esta caracteristica es calculada como se muestra en la Ecuacion 7.

NUmero de datos nimericos € oracion k

Datos Numéri k) =
atos Numéricos () Longitud de la oracién k

Ecuacioén 7. Datos numéricos

Palabras tematicas: Son palabras especificas de dominio con la méxima relatividad
posible. Por lo tanto, la caracteristica que mide la presencia de palabras tematicas

se representa por medio de la relacion entre el nUmero de palabras temdticas que
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aparecen en una oracién, y el nUmero mdximo de palabras de una oraciéon (AL-
Khassawneh & Hanandeh, 2023; Antony et al., 2023; Aote et al., 2023; Mojrian &

Mirroshandel, 2021), como se muestra en la Ecuacion 8.

Numero de datos tematicos € oracion k

Palabras Tematicas (k) = — — —
(k) Numero maximo de palabras tematicas

Ecuacion 8. Palabras temdaticas

Nombres Propios: Por lo general, la oracién que contiene mdas nombres propios es
importante y lo mds probable es que se incluya en el resumen del documento
Cajueiro et al., 2023; Jain et al., 2022; Ray et al., 2023; Wang et al., 2020; Yohannes &
Amagasa, 2022).

Numero de nombres propios € oracion k

N Propi =
ombres Propios (k) Longitud de la oracién k

Ecuacién 9. Nombres Propios

Palabras clave positivas en la oraciéon: Dado que las palabras son elementos bdsicos
de una oracion, las palabras clave son aquellas que aparecen con mayor
frecuencia de uno o varios documentos. Por lo tanto, cuantas mas palabras clave
tiene una oracién, mdas importante es la oracion. Con base en esta premisa, la
ponderacion de palabras clave positivas se calcula de acuerdo con la Ecuacion 10
(El-Kassas et al., 2021; Hendrastuty & SN, 2021; Taieb-MaimMeiravon et al., 2023)
donde s representa el contenido de la oracion segmentada por n palabras. tf; es la

frecuencia de la palabra i, la cual es multiplicada por su respectiva probabilidad P.

Palabras positivas(s) = tf; X P(s € S|Palabra clave;)

n
o))
longitud(s) £

Ecuacién 10. Ponderacién de palabras clave positivas en una oracién.

Reduccién de Redundancia: Para eliminar la redundancia en las oraciones del
resumen, se plantea la Ecuacion 11, que es empleada en diversos frabajos del
estado del arte (Abualigah et al., 2020; Aote et al., 2023; Mohamed & Qussalah,
2019)

Lh=1 Wik Wi
(Zhea 9 iy

Ecuacion 11. Reduccidén de redundancia

Sc(S,5;) =
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Donde k es el término dentro de un vocabulario t, wy, indica la frecuencia del
término k en la oracion S; y wy, la frecuencia del término k en la oracion §;. En
general, esta ecuacion de similitud mide el grado de semejanza entre dos
oraciones. La similitud entre ellas es representada por un valor numeérico,
regularmente entre 0y 1, donde los valores mds cercanos a 1 indican una similitud

mds alta entre ambas secuenciaos.

e Similitud con la oracién principal (central): Una oracidn puede considerarse
principal o central si ésta muestra una alta semejanza con ofras oraciones del(los)
documento(s) de entrada (Fattah & Ren, 2008). Por lo tanto, esta ponderacion
establece que mientras una oracidon tenga una alta similitud con la oracién
principal, es mds probable que se considere como parte del resumen final.
Generalmente se utiliza la similitud coseno (ver Ecuacion 11) para calcular la

semejanza entre oraciones.

2.4 ;Como se generan resumenes extractivos a través de un método
computacional?

Cuando los humanos escribimos resimenes somos capaces de comprender el
contenido del texto fuente, hacer inferencias y generalizar informacion. Sin embargo,
una computadora carece de estos conocimientos y habilidades. Por lo que es necesario
disenar los procesos cognoscitivos de comprension del lenguaje. En la GAR, este diseno
consiste en preprocesar el texto para crear una representacion intermedia del texto
original. Posterior a esta actividad se identifican 2 etapas: Modelado de caracteristicas

y seleccién de oraciones.

2.4.1 Preprocesamiento

El preprocesamiento es la etapa en la que se ingresa el texto fuente sin alteraciones o
fltrado de informacion. El texto se transforma a una forma semiestructurada o
estructurada, obteniendo representaciones sencillas que facilitan su  andlisis.

Generalmente, se realiza una limpieza y normalizacion de (Abualigah et al., 2020; AL-
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Khassawneh & Hanandeh, 2023; Ni et al., 2020; Wang et al., 2020). Entre los procesos

considerados como preprocesamiento, se encuentran los siguientes:

e Segmentacion de oraciones: El texto de enfrada es segmentado por oraciones, las
cuales son unidades fundamentales de informacion para generar resimenes
extractivos (Alguliyev et al., 2018; Jain et al., 2022; Kumar et al., 2021; Mutlu et al.,
2020).

e Tokenizacion de palabras: El proceso de tokenizacién consiste dividir el texto en
tokens o palabras, donde cada una aporta informacién especifica y es Util para
caracterizar cada oraciéon. Los delimitadores de los tokens pueden ser simbolos
especiales como espacio, punto, coma, dos puntos, punto y coma, guion, corchete
de cierre, comillas y signo de exclamacién, entre otros (Alami et al., 2020; Jain et al.,
2022; Yadav et al., 2023).

e Reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés): El
reconocimiento de entidades nombradas, es una tarea de PLN, para clasificar texto
en categorias semdanticas predefinidas tales como personas, organizaciones, fechas
y lugares. Las palabras que son etiquetadas se denominan entidades (Cajueiro et
al., 2023; Jain et al., 2022; Ray et al., 2023; Wang et al., 2020; Yohannes & Amagasa,
2022). NER actUa como un importante paso de preprocesamiento para una
variedad de aplicaciones posteriores, como recuperacion de informacion,
respuesta a preguntas, fraduccion automdtica, etc.

¢ Normalizacién: Dentro de este procedimiento, el texto se normaliza de diferentes
maneras, entre las que se encuentran: eliminacion de acentos para facilitar la
buUsqueda y equiparacion de cadenas, conversion de mayusculas a minusculas o
viceversa (Abualigah et al., 2020; Aote et al., 2023; Hendrastuty & SN, 2021)

¢ Stemming: Este procedimiento consiste en reducir cada palabra del texto de
entrada a su forma raiz (AL-Khassawneh & Hanandeh, 2023; Anftony et al., 2023;
Sanchez-Gomez et al., 2022). Generalmente, cada palabra obtenida como raiz
aporta informacién comun de los temas en un documento y facilita la comparacion

entre cadenas.
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Filtrado de palabras vacias (stopwords): Este proceso consiste en descartar palabras
que carecen de informacidén semdntica como articulos, preposiciones, etc. (El-
Kassas et al., 2021; Kumar et al., 2021; B. Li et al., 2022; Ni et al., 2020). Por lo tanto, no
son necesarias para determinar la relevancia de una oracién. El Anexo 1 enlista las
Stopwords usadas en este trabajo para el inglés.

Etiquetado gramatical: Es una tarea fundamental en el PLN, consiste en identificar
con una etigueta gramatical (POS, por sus siglas en inglés) a cada palabra de una
oracion. Este procedimiento es usado para diferenciar cantidades, correos,
sustantivos, etc. (Brill, 1992; Sharipov et al., 2023; Singh et al., 2021)

Vectorizacion Word2Vec: Las palabras son modelos de representacion muy usados
y Utiles en varias tareas del PLN, pero carecen de informacidén semdntica sobre los
textos o documentos. Para extraer la informacion contextual de palabras sobre un
tema, se utilizan vectores preenfrenados de palabras obtenidos de word2vec.
Word2Vec es un conjunto de heramientas de cddigo abierto basado en redes
neuronales para producir vectores de palabras. Es decir, para cada palabra de
entrada, se le asocia un vector de numeros reales que representa la informacion
contextual de dicha palabra. Actualmente, word2Vec se usa ampliamente en
tareas del PLN como identificacion de sindnimos, andlisis de senfimientos vy
clasificacion de texto (Chengzhang & Dan, 2018; Haider et al., 2020; Rong, 2014).
Ademdads, puede utilizar el modelo contfinuo de bolsa de palabras (CBOW) y el
modelo basado en saltos de n-gramas continuo (skip-gram) para producir vectores
de palabras

La idea principal de CBOW es predecir la probabilidad de la palabra central sobre
la base del contexto alrededor de la palabra, y el modelo skip-gram es omitir
algunos simbolos alrededor de la palabra central para predecir el contexto. Si bien
el primero requiere mucho tiempo vy el efecto del entrenamiento estd limitado por
el tamano del vector, el modelo skip-gram tiene una mejor precision semdntica,
pero la complejidad computacional es alta y lleva mucho tiempo el proceso de

entrenamiento (Haider et al., 2020).
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2.4.2 Modelado de caracteristicas

El modelado de caracteristicas es un proceso importante para convertir un formato
textual no estructurado en uno estructurado (Hendrastuty & SN, 2021). La calidad de un
resumen generado depende de la relevancia que se otorga a un conjunto de
caracteristicas (Abuobieda et al., 2012). Una de las cuestiones importantes en esta
etapa es qué caracteristicas se deben considerar en el proceso de resumen. Para
determinar qué caracteristicas deben ser incluidas en un método deben considerarse

los distintfos niveles textuales.

2.4.3 Niveles de Ponderacion de las caracteristicas.

Las caracteristicas mencionadas en la seccién 2.3, se clasifican en cuatro niveles que
determinan la calidad de una oracién (Qaroush et al., 2021). El nivel basado en
palabras, el nivel basado en oraciones, el nivel basado en pdarrafos y las caracteristicas

basadas en grafos o documentos (ver figura 1).

Palabras

Cada palabra es analizada de forma individual recibe un
valor de importancia.

G

La ponderacion de cada oracion es la suma de todas las
puntuaciones de sus palabras, o caracteristicas propias
de la oracion.

@sssesssnnanssns @ Pa' rrafo

\\ ' . y Es la relacion que existe entre las oraciones de cada
parrafo.

Se genera a partir de la relaciéon entre las oraciones.

Figura 1. Niveles de ponderacion de caracteristicas

1. En el nivel de palabras, se incluyen caracteristicas que analizan a las palabras de

forma individual asigndndoles un valor de importancia.
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2. En el nivel oracién, se considera la suma de las ponderaciones de las palabras
que componen ad la oracién, asi como caracteristicas relativas a la oracién.
Como longitud de la oracién, su posicion dentro del documento, y la similitud
entfre oraciones.

3. Elnivel pdrrafo describe la relacion que existe entre las oraciones que componen
al parrafo.

4. Finalmente, el nivel grafo describe la relacién que existe entre todas las oraciones

que conforman el documento.

2.4.4 Niveles en la estructura del lenguaje

Un lenguagje se puede definir de diferentes formas, sin embargo, desde el punto de vista
formal, se define como un conjunto de frases, que generalmente es infinito y se forma
con combinaciones de elementos llamado alfabeto, respetando un conjunto de reglas

de formacioén (sintdcticas o gramaticales) y de sentido (semdnticas).

Lo que es conocimiento para el humano no lo es para las computadoras. Una
computadora puede almacenar, copiar, borrar datos y archivos, pero no puede
comprender el contenido, hacer inferencias, ni generalizar como hacemos los humanos.
Por ello, es necesario modelar los procesos cognoscitivos de la comprension del
lenguaje para el diseno de métodos que realizan tareas lingUisticas como la GAR (Kaljahi
et al., 2014). Por lo que es necesario involucrar los diferentes niveles en la estructura del
lenguaje porque a fravés de ellos la computadora interpreta y analiza el contenido que
se le proporciona (Abdulateef et al., 2020). La siguiente figura muestra los diferentes

niveles de estructura linguUistica y posteriormente son descritas.
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Palabra o
LeXiCO

Frases u oraciones n
Ctloo

Significado de frases v oraciones se’nant,CO
Significado del contexto P;agh)é{;
Co

Figura 2. Niveles de estructura lingiistica
La estructura lingUistica se sustenta por los niveles Iéxico, sintdctico, semdntico y

pragmdtico:

¢ Nivel Léxico: Trata de coémo las palabras se construyen a partir de unidades de
significado mds pequenas llamadas morfemas.

e Nivel Sintactico: Se refiere a cémo las palabras pueden unirse para formar
oraciones.

e Nivel Semantico: Trata del significado de las palabras y de cémo los significados
se unen para dar significado a una oracion, también se refiere al significado
independientemente del contexto, es decir la oracion aislada.

e Nivel Pragmdtico: Trata de cémo las oraciones se usan en distintas situaciones y
de como el uso afecta al significado de las oraciones. Se reconoce un nivel
recursivo que trata de como el significado de una oracion se ve afectado por las

oraciones inmediatamente anteriores.

La estructura del lenguaje ayuda en la interpretacion y andlisis de las oraciones

proporcionadas a un método
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2.4.5 Seleccién de oraciones

Esta etapa consiste en seleccionar el mejor subconjunto de oraciones del texto fuente.
el objetivo es extraer oraciones que cubran tantos conceptos importantes como sea
posible. Para ello se asignan puntajes a cada oracion o palabra. La puntuaciéon de una
oracion representa qué tan bien la oracidn explica algunos de los temas mds
importantes del texto fuente. Los puntajes pueden ser de origen estadistico, lingUistico o
una combinacién de ambos. Por lo tanto, las oraciones altamente puntuadas son
elegidas para formar el resumen, (A. Gupta et al., 2019; V. Gupta & Singh-Lehal, 2010;
Ledeneva & Garcia-Herndndez, 2017; Mutlu et al., 2019a; Vdazquez et al., 2018). No
obstante, la seleccion de oraciones que conforman al resumen final se realiza mediante

métodos de optimizacion o aprendizaje profundo.

2.5 Complejidad de la GARMD

Dentro de la GARMD, la identificacion y formalizacion del problema en la seleccién de
oraciones es fundamental y relevante para los métodos de optimizacién. Esta tarea se
realiza a partir de la teoria de la complejidad computacional, que es larama de la teoria
de computacion que estudia los recursos, o coste de computacion requerido para
resolver un problema dado y definir la solucion se puede dar a partir de un método
determinista o no determinista (Maldonado, 2013).

El término determinista significa que sin importar lo que haga el algoritmo, sélo hay una
cosa que puede hacer a continuacion. Los tipos de problemas que se pueden resolver
de manera determinista pertenecen a la clase P, puesto que su complejidad puede
estar acotada por un polinomio. Ademds, un problema de este tipo puede ser resuelto
en tiempo polinomial. Por el contrario, un problema pertenece a la clase NP si es resuelto
en tiempo polinomial, pero usando métodos no deterministas (Coello, 2004).

Los métodos o modelos no deterministas no existen en el mundo real. El no determinismo
es una herramienta imaginaria que hace que los problemas dificiles parezcan triviales.
Su mayor valia radica en el hecho de que existe forma de convertir un algoritmo no
determinista a uno determinista, aunque a un costo computacional que suele ser muy

elevado (Du & Swamy, 2016).
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Por otro lado, existe otra clase de problemas denominados NP Completos que resultan

de gran interés en computacion. Estos problemas son muy dificiles de resolver, debido a

(n-1)!

que el espacio de buUsqueda del problema crece conforme a la expresion >

, algunos

ejemplos de lo que esto significa, son los siguientes:

e Paran =10, hay unas 181,000 soluciones posibles.

e Paran =20 hay unas 10,000,000,000,000,000 soluciones posibles.

e Para n =50, hay unas 100, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000,
000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000 soluciones posibles.

Como se menciond anteriormente, la GARMD puede considerarse como una extensiéon
de la GARDI. Sin embargo, la GARMD es md&s complicada, debido a la cantidad de
oraciones contenidas en los documentos de la coleccién (Alguliev et al., 2013; Mihalcea
& Tarau, 2005; Villatoro-Tello et al., 2009). En el estado del arte se ha demostrado que
cuanto mas largo es un texto, mayor es el nUmero de combinaciones de oraciones
(Matias, 2013). La dificultad para resolver este problema radica en la complejidad
computacional que conlleva enconfrar su solucion, ya que no existe un solo
procedimiento para encontrar la mejor seleccidon de oraciones. Esto implica que los

métodos deterministas de resolucion no sean capaces de resolverlo.

2.6 Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (AE), estdn inspirados en la capacidad de las especies que
tienen para evolucionar y adaptarse a su entorno. En cada iteracion, aplican un
conjunto de operadores simulando procesos evolutivos. Ademds, son algoritmos
metaheuristicos basados en una poblacién de individuos que emplean mecanismos
bioldgicamente inspirados como la mutacion, recombinacion, seleccién natural y
supervivencia de los mds aptos para ir iterativamente ajustando o refinando un conjunto
de soluciones (Andréasson et al., 2005; Emmerich & Deutz, n.d.; Search and Optimization
by Metaheuristics, 2016).

La mayoria de los AE son heuristicas de bUsqueda y optimizacién derivados de la teoria
de evolucién cldsica. La idea bdsica es que, si solo se reproducen aquellos individuos

de una poblacidén que cumplen con ciertos criterios de seleccion, y los otros individuos
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de la poblacion mueren, la poblacion convergerd a aquellos individuos que mejor
cumplan con los criterios de seleccion Los individuos con mejor aptitud tendrdn mayor
probabilidad de producir descendientes. Esta idea se corresponde con el principio de
la evaluacion natural: supervivencia de los mds adecuados, que permite a la naturaleza

adaptarse a entornos cambiantes.

2.6.1 Algoritmos Genéticos (AGs)

Son algoritmos estocdsticos que implementan métodos de buUsqueda a partir de la
herencia genética y el principio Darwiniano de la supervivencia de los mds aptos. Los
AGs no buscan modelar la evolucion bioldgica sino derivar estrategias de optimizacion.
El concepto se basa en la generacidén de poblaciones de individuos mediante la
reproduccién de los padres. Los AGs codifican una posible solucidn a un problema
especifico en una estructura de datos conocida como cromosoma o individuo. Para
cada individuo, se aplican operadores de recombinacidn a fin de preservar la
informacién critica. Los AGs son a menudo vistos como optimizadores de funciones, por
lo cual existen una amplia diversidad de problemas a los que se han aplicado. Las
aplicaciones mds comunes de AGs son la solucidon de problemas de optimizacion,
donde han mostrado resultados eficientes y fiables (Ledeneva & Garcia-Herndndez,
2017).

En Sivanandam & Deepa (2008), se mencionan ventajas que posee esta técnica, las

cuales se enlistan a continuacion:

e La adleatoriedad juega un papel esencial en los AGs, ya que los operadores de
seleccion, cruza/reproduccion y mutacion necesitan procedimientos aleatorios.

e Un segundo punto muy importante es que los AGs siempre consideran una
poblacion de soluciones. Manteniendo en la memoria mds de una sola solucidon en
cada iteracion ofrece muchas ventajas. El algoritmo puede recombinar diferentes
soluciones para obtener mejores y asi, aprovechar la informacién que proporcionan
diversas soluciones. Un algoritmo de base poblacional también es muy susceptible
de paralelizacién. La solidez del algoritmo también debe mencionarse como algo

esencial para el éxito del algoritmo.
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e Funcidon de aptitud: También llamada indice de rendimiento o criterio de eleccion.
Este es el elemento utilizado para decidir los valores adecuados de las variables de
decision que resuelven el problema de optimizacién. La funcidon objetivo permite

determinar los mejores valores para las variables de decisidon (Streichert, 1995).

2.6.2 Operadores del AG

Para el correcto funcionamiento del AG, se requiere de un conjunto de operadores
genéticos, los cuales ayudan a realizar una optimizacion en la busqueda de soluciones.
A continuacidn, se describen los operadores comunes del AG.

Una parte fundamental del funcionamiento de un AG es, sin lugar a duda, el proceso
de seleccion de individuos. Este proceso suele realizarse de forma probabilistica (es
decir, aun los individuos menos aptos tienen una cierta oportunidad de sobrevivir), a
diferencia de las estrategias evolutivas, en las que la selecciéon es extintiva (los menos
aptos tienen cero probabilidades de sobrevivir) (Coello, 2004). Los operadores de

seleccion comunmente usados en el AG son los siguientes:

e Ruleta: Este operador se encuentra dentro de los operadores de seleccion
proporcional, en los cuales se eligen individuos de acuerdo a su contribucion de
aptitud con respecto al total de la poblacién (Coello, 2004; Holland, 1992). Este
operador fue propuesto en (De Jong, 1975) y ha sido el método mdas comunmente
usado desde los origenes de los AGs. El algoritmo es simple, pero eficiente (su
complejidad es 0(n?). El algoritmo del operador Ruleta es el siguiente (Coello, 2004;
Du & Swamy, 2016).

Calcular la suma de valores esperados T
1. Repetir N veces (N es el tamano de la poblacion):
a. Generar un numero aleatorio r entre 0.0y T
b. Ciclar a través de los individuos de la poblacion sumando los valores
esperados hasta que la suma sea mayor o igual a r.

c. Elindividuo que haga que esta suma exceda el limite es el seleccionado.
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e Torneo: Los métodos de seleccion proporcional, requieren de dos pasos a través de
toda la poblacién en cada generacion (Coello, 2004; Du & Swamy, 2016; Holland,
1992):

1. Calcular la aptitud media (y, si se usa escalamiento sigma, la desviacion
estandar).

2. Calcular el valor esperado de cada individuo.
El uso de jerarquias requiere que se ordene toda la poblacién (una operacién cuyo
costo puede volverse significativo en poblaciones grandes). Esta técnica fue
propuesta por Wetzel (1983). La idea bdsica del método es seleccionar con base
en comparaciones directas de los individuos. El algoritmo es el siguiente (Coello,
2004):
1. Barajar los individuos de la poblacién.
2. Escoger un nUmero p de individuos (tipicamente 2).
3. Compararlos con base en su apftifud.

a) El ganador del “torneo” es el individuo mds apto.

b) Debe barajarse la poblacién un total de p veces para seleccionar N padres

(donde N es el tamano de la poblacién).

Posterior ala seleccioén, el AG pasa por un proceso de cruza de individuos. En los sistemas
bioldgicos, la cruza es un proceso complejo que ocurre entre parejas de individuos. Estos
individuos se alinean, luego se fraccionan en ciertas partes y posteriormente
infercambian fragmentos entre si. En computacion evolutiva, se simula la cruza
infercambiando segmentos de cadenas lineales de longitud fija. Aunque las técnicas
de cruza bdsicas suelen aplicarse a la representacion binaria, estas son generalizables
a alfabetos de cardinalidad mayor (Coello, 2004; Du & Swamy, 2016).

Una vez readlizada la seleccion de individuos, se procede con la mutacién de estos. La
mutacion se considera como un operador secundario en el AG candnico. Es decir, su
uso es menos frecuente que el de la cruza. En la prdctica, se suelen recomendar
porcentajes de mutacion de entre 0.001% y 0.01%para la representacion binaria.
Algunos investigadores, sin embargo, han sugerido que el usar porcentajes altos de

mutacion al inicio de la busqueda, y luego decrementarlos exponencialmente,
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favoreciendo el desempeno de un AG. Otros autores sugieren que p ,= % (donde L es la

longitud de la cadena cromosémica) es un limite inferior para el porcentaje éptimo de

mutacion (Coello, 2004).

2.7 Evaluacion de resimenes

El ajuste de pardmetros de cualquier método de la GARMD depende de qué tan
parecido son los resUmenes que genera, con respecto a los resumenes de referencia.
De esta manera, se busca mejorar la calidad de los resumenes automdaticos y producir
puntajes confiables y estables. Todos los métodos de evaluacion automatizados
existentes funcionan comparando el resumen automdtico con uno o mds resUmenes de

referencia escritos por humanos.

ComuUnmente, la evaluacién de resiumenes involucra utilizar diversas medidas de
calidad gue requieren juicios humanos, como coherencia, concision, gramaticalidad,
legibilidad y contfenido. Sin embargo, readlizar una evaluacion manual simple de
resumenes a gran escala empleando criterios linguisticos y cobertura de contenido
requiere de mds de 3.000 horas de esfuerzo humanos. Por lo que esto es muy costoso y
dificil de realizar (Mani, 2001) .

Lin y Hovy (2007) propusieron ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation),
un método de evaluacion automdtica que mide la similitud entre resumenes generados
de forma automdtica y resumenes generados por expertos humanos. Dentro de ROUGE,
el método de evaluacion mdas comun es ROUGE-N, el cual mide la co-ocurrencia de n-
gramas entre un resumen candidato (generado con una herramienta de la GAR) y uno
o0 mds resumenes de referencia generado por humanos. Formalmente ROUGE-N se

calcula de la siguiente manera:

Y.s € {Reference Summaries} Y, gram, € s Count,, ., (gram,)

ROUGE — N =
Y.s € {Reference Summaries}), gram, € s Count(gram,)

Ecuacion 12. Formula para calcular ROUGE-N.
Donde n representa la longitud del n-grama, (gramy,) y Countq:cn, (gramy,) €s el nimero
maximo de n — gramas que se producen conjuntamente en un resumen candidato y un

conjunto de resUmenes candidato y un conjunto de resumenes de referencia. Esta claro
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que ROUGE-N es una medida relacionada con la especificidad o Recall porque el
denominador de la ecuacion es la suma total de la cantidad de n-gramas que ocurren

en el lado del resumen de la referencia.
2.8 Resumen del capitulo

Dentro de este capitulo se describieron varios conceptos fundamentales sobre el PLN y
la GARMD, con el propdsito de contextualizar el tema de estudio de esta tesis. De
manera general, el PLN es una ciencia que se apoya de la lingUistica computacional y
estudia la comprensién del lenguaje, mismo que puede ser verbal, escrito, o incluso en
imagenes. Donde el lenguaje natural es tfransformado a una representacion para

manipularlo.

La GAR, que fiene por objetivo que un software acepte un texto fuente, extraiga la
informacién mas importante y la presente al usuario. Entre las ventajas que brindan los
resumenes de texto se encuentran: reducen el de fiempo de lectura, ayudan a
busquedas mds sencillas y con resultados mds precisos, son mds imparciales. Ademds,

facilitfan el estudio en la academia.

Existen diversos tipos de resumenes, esto obedece a dos motivos: el principal es que
existen diferentes fuentes de documentos y la segunda, es que se le da diferentes usos
alresumen. De acuerdo con su salida, los resumenes pueden ser abstractivos, extractivos
o hibridos. Por otro lado, los resumenes pueden ser indicativos o informativos de acuerdo
con su funcién. Mientras que, de acuerdo con su enfrada, los resUmenes pueden ser
generados de un solo documento (GARDI) o de multiples documentos (GARMD). En esta
Ultima tarea, se requiere generar un resumen a partir de un grupo de dos o mds
documentos, donde la mayoria de las aplicaciones se encuentra bajo el dominio de

noticias.

En este capitulo también se abordaron las diferencias enfre la GARSD y GARMD. Las
diferencias mds importantes entre ambas es que la GARMD tfiene que enfrentar mayor
grado de redundancia, aborda la dimension temporal, ya que un grupo de documentos

con informacién posterior puede anular o modificar informacion previa. Ademdas, la
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GARMD se enfrenta a una mayor relacion de compresion, la cual se refiere a la situacién
en que generar un resumen se vuelve significativamente mds dificil cuando aumenta el

volumen de los documentos.

Se expusieron las principales caracteristicas que han sido propuestas en diversos trabajos

para la GAR, entre las que se encuentran las siguientes:

e Frecuencia de Términos (TF)

e Frecuencia Inversa de Documentos (IDF)
e TF-IDF

e Frecuencia de efiquetas POS y NER

e Longitud de la oracién

e Posicidn de la oraciéon

e Co-ocurrencia entre las palabras de la oracion vy el titulo
e Datos numeéricos

e Palabras temdaticas

e Nombres propios

e Palabras clave positivas en la oracion

e Reduccion de redundancia

e Similitud con la oracion principal o central

Por otro lado, se describen las etapas para generar resumenes a través de métodos
computacionales: Preprocesamiento, modelado de caracteristicas y seleccion de

oraciones.

Asimismo, se expuso la complejidad que involucra la tarea de la GAR y algunos
conceptos relacionados con optimizacidon que ayudan a conceptualizar los términos a
lo largo de esta tesis. Uno de los métodos de optimizacion muy conocidos son los
Algoritmos Genéticos (AGs). Los AGs realizan una busqueda de soluciones, a partir de la
herencia genética y el principio darwiniano de la supervivencia de los mds aptos.
Durante el proceso, el AG emplea operadores de seleccidn, cruza 'y mutacion, los cuales

ayudan al proceso de bUsqueda y seleccion de mejores soluciones.
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Por Ultimo, este capitulo finaliza con la evaluacidon de resumenes. Esta evaluacion se
realiza mediante una comparacion entre el resumen generado de forma automdticay
resuUmenes de referencia escritos por humanos, la cual es realizada a tfravés de ROUGE,
qgue mide la similitud entre ambos resumenes. En particular, se utiliza ROUGE-N como una

medida que utiliza n-gramas para calcular la similitud entre ambos documentos.
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CAPITULO 3
Estado del arte

Desde mediados de los 90s, comenzd el desarrollo de programas que fomentan la GAR,
tales como la conferencia de comprension de documentos o DUC (Document
Understanding Conferences) (Over & Dang, 2007) y la conferencia de andilisis de texto
o TAC (Text Analysis Conferences) (Galanis & Malakasiotis, n.d.) (Das & Martins, 2007).
Desde entonces, han surgido varios esfuerzos que generan resUmenes a partir de
multiples documentos, utilizando diferentes modelados de caracteristicas que ponderan
la importancia de oraciones. A contfinuacion, se presentan trabajos relacionados que
han logrado avances significativos en el andlisis, del modelado de caracteristicas para
la GARMD.

3.1 Modelado de caracteristicas

Una de las partes mas importantes en la GAR es el modelado de caracteristicas, la cual

tiene como objetivo determinar la relevancia de las oraciones que formardn parte de
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un resumen (Ferreira, De Souza Cabral, et al., 2014; Sanchez-Gomez et al., 2021). Dentro
de este modelado existen caracteristicas de estadisticas y lingUisticas, cuyo uso en la
GARMD depende de coémo se exploten y combinen, para diferenciar la relevancia de
cada oracién de los documentos fuente (Goularte et al., 2019). La cantidad de
caracteristicas que se han propuesto para la seleccidon de oraciones es amplia, entre las

que se encuentran:

¢ Posicion de las oraciones dentro del texto: La informacién importante a menudo es
cubierta por los escritores al principio de un documento. Por lo tanto, las oraciones
iniciales generalmente contienen el contenido mds relevante.

e Cobertura: Es la capacidad de buscar y extraer los puntos o tépicos principales de
un conjunto de documentos. Mientras mds puntos principales tenga una oracion,
esta se considera es mds relevante.

e Frecuencia de palabras: La idea de considerar esta caracteristica es que las
palabras importantes aparecen con mayor frecuencia en el documento u oracion.

o Similitud con el titulo: La semejanza Iéxica o semdntica entre el titulo y una oracién
candidata aresumen indica que dicha oracion es relevante e informativa.

e lLongitud de las oraciones: La longitud de oracion es una caracteristica que ayuda
a diferenciar la importancia de cada oracion en el resumen. Usualmente las
oraciones cortas no son consideradas en el resumen porgue no contienen
informacioén relevante (Gandotra & Arora, 2021).

e Reduccién de redundancia: Las oraciones que provienen de varios documentos
tedricamente tienen problemas de redundancia. El manejo de la redundancia es
un factor muy importante, debido a que el resumen generado debe evitar contener
informacion repetida (Akhtar et al., 2020a; Alguliyev et al., 2015).

e Coherencia: Esta caracteristica se encarga de medir la concordancia estructural de
cada oracidn seleccionada en el resumen. Por lo que esta se mide una vez que se
redlice la seleccion de oraciones.

¢ Inclusidon de nombre propios: Por lo general, la oracidon que contiene mds nombres
propios es importante y es alfamente probable que se incluya en el resumen (Fattah
& Ren, 2008).
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Inclusion de palabras tematicas: Como se menciond anteriormente, las palabras
temdticas son términos de dominio especifico que resumen las ideas principales de
uno o varios documentos de entrada. Tomando como referencia esta
caracteristica, una oracién se considera altamente relevante si contiene varias
palabras temdticas.

Aparicion de verbos y adverbios: Se consideran importantes las oraciones que cuyas
palabras indican acciones, las cuales dan significado al contenido

Inclusion de entidades nombradas: Las oraciones que contienen palabras que
representan entidades como nombre de alguna organizacidn o lugar son
importantes. Por lo tanto, la frecuencia de entidades nombradas indica el nivel de
relevancia de dichas palabras, por lo que deberian ser incluidas en el resumen final.
Inclusion de nUmeros: Dado que las cifras siempre son cruciales para presentar
hechos, esta caracteristica da importancia a las oraciones que tienen ciertas cifras.
Frecuenciainversa de oraciones: Se define como la frecuencia relativa de aparicién
de un término en una oraciéon. El concepto bdsico de utilizar esta puntuacion es
evaluar cada palabra en relacién con su distribucion en todo el documento.
Frases clave: Es un conjunto de palabras que indican que la oracién lleva un

mensaje importante en el documento (por ejemplo, “en este reporte”, “en
resumen”, “propdsito”, “significativamente”, “en conclusidén”) (Roul, 2021; Singh et
al., 2021).

Palabras clave positivas: Son aquellas que generalmente son mds frecuentes en el
documento (Roul, 2021; Singh et al., 2021). Su frecuencia indica la relevancia de
palabras y si una oracién incluye varias de estas palabras, entonces indica que esa
oracion es importante.

Palabras clave negativas: A diferencia de las palabras clave positivas, las palabras
clave negativas son poco probables que ocurran en el resumen, por lo que la
frecuencia de estos términos es también relevante en una oracion (Roul, 2021; Singh
et al., 2021).

Similitud entre oraciones: La similitud entre oraciones es una propiedad que mide el

grado de semejanza y relacion dos o mds oraciones. Los valores 