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Presentacion

Actualmente las personas y las organizaciones producen gran cantidad de documentos que
se publican en internet y su acceso desde cualquier lugar o dispositivo crece de forma
exponencial. Cuando un usuario necesita encontrar informacion relacionada con un tema
especifico, se enfrenta a una sobrecarga de informacion, lo que hace necesario contar con
un resumen con las ideas principales contenidas en los documentos, que le permita al
usuario decidir cuales documentos realmente resuelven sus necesidades de informacion,
reduciendo de esta forma el tiempo de busqueda y aumentando la satisfaccion de dichos
usuarios.

En este documento, se plantea un algoritmo hibrido que permite la generacién automéatica
de resiumenes extractivos de multiples documentos, basados en la metaheuristica de la
Mejor Busqueda Armonica Global (GBHS) [1] y el algoritmo basado en grafos LexRank [2].
A lo largo del documento se describen las bases teéricas y el proceso de desarrollo
realizado.

En el capitulo 1 se presenta una descripcion del problema motivo de este proyecto, la
generacion automatica de resumenes extractivos de multiples documentos, asi como los
aportes de la investigacion mediante la generacién de nuevo conocimiento; se relacionan
los objetivos propuestos para la generacion de una alternativa de solucion al problema
planteado, asi como los resultados obtenidos al concluir el desarrollo de esta investigacion.

El capitulo 2 presenta los conceptos mas importantes del area de investigaciéon de
generacion de resumenes, incluyendo los métodos del estado del arte en esta area de
investigacion y las medidas de calidad de resimenes autométicos aceptadas por la
comunidad cientifica. También se explica la representaciéon de documentos en el modelo
espacio vectorial, las medidas asociadas para ponderacion de términos, junto a la medida
de similitud de cosenos. Ademas se describen los algoritmos base LexRank y GBHS que
hacen parte del algoritmo hibrido propuesto.

En el capitulo 3 se presenta el proceso llevado a cabo para el desarrollo del algoritmo
hibrido propuesto LexRank-GBHS, realizando la descripcion de los diferentes ciclos de
acuerdo a la metodologia de desarrollo utilizada. En el primer ciclo se identifican las posibles
formas de hibridar los algoritmos base (GBHS y LexRank) y se hace la seleccién de cada
una de las versiones del algoritmo hibrido; también se define el proceso de disefio de la
funcion objetivo teniendo en cuenta diferentes caracteristicas de similitud y sus diferentes
configuraciones; se explica el proceso de configuracion de parametros asociados al
problema y a cada uno de los algoritmos base; y por ultimo el proceso de afinacion de los
pesos asociados a cada una de las caracteristicas de la funcién objetivo. En los siguientes
ciclos se disefiaron y afinaron las versiones del algoritmo hibrido asi: segundo ciclo
(LexRank-GBHS), tercer ciclo (GBHS-LexRank), cuarto ciclo (LexRank-GBHS-2Resumen),
quinto ciclo (GBHS-LexRank-2Resumen) y en ultimo ciclo (LexRank-GBHS-Paralelo).
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En el capitulo 4 se presenta el algoritmo hibrido propuesto LexRank-GBHS, realizando la
descripcion de la representacion de las soluciones para el problema de la generacién
automatica de resimenes de multiples documentos, la definicidon de la funcién obijetivo, las
diferentes adaptaciones de los algoritmos base y el esquema general de la generacion de
resimenes de texto. Ademas, se describen las tareas de pre-procesamiento realizadas a
los documentos originales (conjuntos de datos DUC2005 y DUC2006) y finalmente se
presentan los resultados de la evaluacion de calidad de los resimenes generados por el
Algoritmo LexRank-GBHS de acuerdo a las medidas ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4
sobre los conjuntos de datos DUC2005 y DUC2006, comparados con otros métodos del
estado del arte.

En el capitulo 5 se presenta la aplicacién web desarrollada en VS .NET, para la generacion
automatica de resumenes extractivos de mudltiples documentos, que implementa el
algoritmo hibrido propuesto LexRank-GBHS y la evaluacién de satisfaccion de usuario de
la aplicacion.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones del proceso de adaptacion del algoritmo
hibrido propuesto al problema de generacién automética de resumenes de multiples
documentos y del resultado de la evaluacibn de calidad. Ademas, se exponen
recomendaciones para trabajos de investigacion similares y probables lineas de trabajo
futuro que nacen de la presente investigacion

Al final se presentan las referencias bibliograficas utilizadas durante el desarrollo del
proyecto.
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Capitulo 1

1 INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Debido al crecimiento exponencial de documentos de texto digitales en internet y en las
organizaciones, cada dia se incrementa la necesidad de que los sistemas de blsqueda
sean mas efectivos y ofrezcan a sus usuarios resimenes de documentos de una misma
tematica, permitiéndoles poder decidir mas rapidamente cuales documentos realmente
resuelven sus necesidades de informacion, buscando de esta manera reducir el tiempo de
busqueda y la satisfaccion de dichos usuarios. En este contexto, la generacion automatica
de resumenes de texto es una herramienta importante que permite obtener de manera
rapida y sencilla la informaciéon mas relevante de los documentos.

El &rea de investigacion de generacién automatica de resimenes extractivos de multiples
documentos es una de las tareas prioritarias del &rea de procesamiento de lenguaje natural,
que tiene por objetivo resumir el contenido de mdltiples documentos conservando la
informacion més importante en un texto corto. Esta tarea, involucra retos relativos con la
calidad de los resumenes (que tan parecido es el resumen generado automaticamente con
resimenes generados por humanos), la coherencia o la redundancia de los mismos, entre
otros. Algunas areas de aplicacién de la generacién automética de resimenes de mdltiples
documentos incluyen: noticias y reportes relacionados con los desastres [3]; E-learning [4],
para seleccionar la informaciéon mas importante de un texto; Motores de blsqueda [5] para
obtener un breve resumen del documento o pagina web, también para obtener un resumen
basandose en informacién contextual del usuario [6]; E-mail, que resume las discusiones
de correo electronico o muestra un correo electrénico en dispositivos moviles con un
tamafio reducido de pantalla [7]; hilos de e-mail (mensaje inicial del e-mail y las respuestas
subsecuentes a éste [8]; etiquetado de grupos en agrupamiento de documentos web [9].

Ademas, teniendo en cuenta la forma cédmo se obtiene el resumen [10], estos pueden ser
abstractivos o extractivos. En los abstractivos las oraciones del resumen no necesariamente
estan en el documento original y se enfocan en la coherencia del resumen, para lo cual
usan herramientas de analisis linglistico que requieren de memoria y capacidad de
procesamiento debido a la complejidad de la tarea. De otra parte, los extractivos para formar
el resumen seleccionan el conjunto de oraciones més relevantes del texto original, en
general incluyendo las oraciones en el resumen en el mismo el orden en el que estaban en
el documento original. En la actualidad las técnicas extractivas son mas usadas debido a
su simplicidad y tiempo de cémputo.

En la generacion automética de resumenes extractivos de mdultiples documentos, se
encuentra gran variedad de métodos [10] como: conectividad de textos [11], combina roles
retéricos y analisis semantico basado en corpus. El enfoque es capaz de obtener las
relaciones semanticas y retoricas entre oraciones para combinarlas y producir resimenes
coherentes; reduccién algebraica [12, 13], a través de Andlisis Semantico Latente, valor
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singular de descomposicién y factorizacidbn matricial no negativa, para encontrar las
oraciones mas significativas que representan los documentos, realizando descomposicién
de matrices no negativas o descomposicion de valores singulares; técnicas de aprendizaje
de maquina [14], que combina tres modelos basados en maxima entropia, un clasificador
ingenuo de Bayes y uno de maquinas de soporte vectorial para seleccionar las oraciones
gque haran parte del resumen, en [15], utilizan vectores de soporte de regresion para estimar
la importancia de una oracién de un conjunto de documentos; grafos [2, 16-18],
representando el conjunto de oraciones como un grafo no dirigido, en el cual los nodos son
las oraciones y los arcos la relacién de similitud entre pares de oraciones; metaheuristicas
(evolucién diferencial, algoritmos genéticos y algoritmos Meméticos) [19-21], que buscan
optimizar una funcion objetivo aproximada que mide la calidad del resumen para encontrar
las oraciones que haran parte del resumen. Uno de estos métodos, MA-MultiSumm [20], es
un algoritmo memético que combina operadores genéticos (CHC) con una busqueda local
codiciosa, el cual esta ubicado entre los primeros métodos en el estado del arte. Sin
embargo, se requiere de un esfuerzo adicional para la configuracion de los operadores de
seleccidn, cruce, mutacién, reemplazo y busqueda local; hibridos [22], basado en un
enfoque de aprendizaje hibrido para extraer oraciones de multiples documentos y generar
el resumen. El proceso realiza la hibridacion de dos pasos: un modelo generativo para el
descubrimiento de temas jerarquicos y un modelo de regresion para la inferencia, también
se utiliza un modelo jerarquico de temas para obtener las caracteristicas latentes de las
oraciones y calcular el puntaje de estas en el grupo de documentos, igualmente entrenan
un modelo de regresion para puntuar las oraciones de nuevos documentos para generar el
resumen; [23], es un algoritmo genético paralelo hibrido cuyo enfoque es obtener conceptos
de palabras basados en HowNet![24] y utilizar el concepto como caracteristica, en lugar de
las palabras, se crea un modelo conceptual de espacio vectorial y mediante el algoritmo k-
means mejorado se genera el resumen.

Existen metaheuristicas menos complejas que no requieren de la configuracion de
operadores y que han contribuido en la solucion de problemas continuos y discretos
mostrando muy buenos resultados, como, la Mejor Busqueda Armadnica Global (Global Best
Harmony Search, GBHS) [25], pero hasta el momento no han sido usadas para resolver el
problema de la generacion automatica de resimenes para multiples documentos.

De otro lado, los algoritmos basados en grafos definen la importancia de una oracién
haciendo un filtro de las oraciones mas relevantes de la coleccion de documentos. LexRank
[2], es un algoritmo basado en grafos, sencillo de implementar, que define la importancia
de una oracién basado en su centralidad, la cual se calcula usando pageRank [26], este
daltimo, un algoritmo muy popular por sus excelentes resultados en areas como la busqueda
web (parte de google search) y el andlisis de redes sociales.

Hasta el momento no se han propuesto algoritmos que hibriden metaheuristicas con grafos,
por lo tanto, en este proyecto se propone un algoritmo hibrido de generacién automatica de
resumenes extractivos para multiples documentos basado en la metaheuristica GBHS con
busqueda local y el algoritmo de grafos LexRank, aprovechando de esta forma, la fortaleza
de explotacién y exploracion de GBHS y la definicion del grado de centralidad de las
oraciones con respecto a la coleccion de documentos (grafo) por medio de LexRank.

! HowNet es una base de conocimientos de sentido comdn en linea que revela las relaciones interconceptuales y las relaciones
entre los atributos de los conceptos como connotacion en los Iéxicos de los chinos y sus equivalentes en inglés.



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

Teniendo en cuenta lo anterior, para este proyecto se plantea la siguiente pregunta de
investigacion: ¢Qué método hibrido entre los algoritmos de GBHS y el algoritmo de
LexRank permite obtener resimenes extractivos genéricos de multiples documentos con
resultados similares o de mayor calidad a los establecidos por métodos hibridos del estado
del arte?

1.2 APORTES

Con la definicion del algoritmo propuesto, se aporta nuevo conocimiento en el area de
generacion automatica de resumenes de mdultiples documentos, especialmente en
algoritmos hibridos que combinan estrategias metaheuristicas con grafos. Este
conocimiento es de gran importancia para la comunidad de Procesamiento de Lenguaje
Natural y de Recuperacién de Informacion.

Con el desarrollo de este proyecto se busca contribuir a la linea de investigacion de Gestién
de la Informacién y Sistemas Inteligentes del Grupo de I[+D en Tecnologias de la
Informacion (GTI) de la Universidad del Cauca, especificamente en el desarrollo de una
nueva solucion informatica hibrida que permita soportar la generacion automatica de
resimenes de multiples documentos.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un algoritmo hibrido para la generacion automéatica de resimenes extractivos de
multiples documentos basado en la metaheuristica de la Mejor Busqueda Armadnica Global
y el algoritmo basado en grafos LexRank, buscando obtener resultados similares o
superiores a los reportados en el estado del arte.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Definir un algoritmo hibrido de generaciéon automatica de resimenes extractivos y
genéricos para multiples documentos basado en la metaheuristica de la mejor busqueda
armonica global y el algoritmo LexRank.

e Evaluar la calidad promedio de los resimenes generados por el algoritmo hibrido
propuesto sobre colecciones de noticias como DUC2005 y DUC2006, comparandolo
con los algoritmos del estado del arte por medio de métricas ROUGE.

e Desarrollar una aplicacion web que permita la generacion automatica de resimenes de
multiples documentos ingresados por un usuario en formato textual y evaluar la
satisfaccion del usuario con los resultados obtenidos.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

e Monografia del trabajo de grado, en la que se presenta el contexto teérico y el estado
del arte necesarios en el desarrollo del proyecto, los algoritmos base utilizados en el
algoritmo hibrido, el proceso de construccién del algoritmo propuesto, que incluye el
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disefio de la funcion objetivo, configuraciones de la funcién objetivo, configuracion de
parametros, y afinacion de parametros y disefio y afinamiento de la funcion objetivo; la
descripcion del algoritmo hibrido propuesto LexRank-GBHS vy la evaluacion de calidad
de los resimenes generados por este y su comparacion con otros algoritmos del estado
del arte. Ademas, la aplicacién web que implementa el algoritmo hibrido propuesto.
También se describe la aplicacion web desarrollada que implementa el algoritmo hibrido
propuesto y la evaluacién de satisfaccion de usuario de la aplicacion. Por ultimo las
conclusiones, recomendaciones y el trabajo futuro que el Grupo de I+D en tecnologias
de La Informacién (GTI) desarrollard con base en esta investigacion.

Cddigo del algoritmo propuesto, junto con la especificacion de su légica y componentes.

Aplicacién web, que implementa el algoritmo hibrido propuesto junto a su arquitectura,
diagrama de clases e interfaces.

Pasantia internacional en el SECABA LAB (Quality Evaluation & Information Retrieval),
laboratorio del Grupo de Investigacion SCI2S — Soft Computing and Intelligent
Information Systems, en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informética y de
Telecomunicaciones de la Universidad de Granada (Espafia), donde se realizaron las
siguientes actividades:

= Definiciébn de nuevas versiones del algoritmo hibrido entre la Metaheuristica de la
Mejor Busqueda Armaénica Global y el algoritmo LexRank.

= Conocimiento de los proyectos de I1+D desarrollados por el SECABA Lab y los
trabajos futuros.

= Avances en un articulo con la propuesta de dos versiones del algoritmo hibrido entre
la Mejor Busqueda Armonica Global y LexRank, para fue presentado en el “16th
Mexican International Conference on Atrtificial Intelligence. MICAI”.

= Presentacion del proyecto de investigacion ante miembros del SECABA Lab, con el
objetivo de recibir retroalimentacién de la experiencia de nuestro grupo y realizar
mejoras.

Aceptacion del articulo “Automatic generation of multi-document summaries based on
the Global-Best Harmony Search meta-heuristic and the LexRank graph-based
algorithm”, que fue presentado en la 16th Mexican International Conference on Atrtificial
Intelligence. En espera de ser publicado en revista LNCS (SJR), revista tipo A2,
Publindex de COLCIENCIAS. El articulo propone dos algoritmos hibridos entre la
metaheuristica de la Mejor Blusqueda Armédnica Global y el algoritmo basado en grafos
LexRank para la generacion automatica de resuimenes de multiples documentos, que
incluye la representacion de la solucion, la configuracion de sus pardmetros, la funcion
objetivo, y la adaptacién de cada uno de los algoritmos base en los dos algoritmos
hibridos propuestos. Ademas, se presentan los resultados obtenidos al evaluar los
resumenes generados y compararlos con otros algoritmos del estado del arte.

Participacibn en el evento Neiva Knowledge Time 2018-Investigacién para la
Formacion, organizado por el Sistema de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico del
SENA, Regional Huila, con el articulo corto titulado “Aplicacién web para la generacion
automatica de resumenes extractivos de multiples documentos”, que sera publicado por
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el SENA en un libro con la memoria de los articulos del evento. En la presentacion del
articulo se realiz6 una demostracion de la aplicacion web para la generacion de
resimenes de automaticos de multiples documentos, y se presentaron los resultados
de la evaluacion de la aplicacién web, que permiti6 medir la satisfaccion del usuario
teniendo en cuenta caracteristicas de calidad como: adecuacion funcional, eficiencia de
desempefo y usabilidad; obteniendo muy buenos resultados ya que en todas las
preguntas los encuestados estuvieron de acuerdo.
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Capitulo 2

2 CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presentan los conceptos mas importantes del &rea de investigacion de
generacion de resimenes, se realiza una revision de los trabajos mas relevantes en esta
area y las medidas de calidad de resumenes automaticos aceptadas por la comunidad
cientifica. También, la representaciéon de documentos en el modelo espacio vectorial y
medidas asociadas para ponderacion de términos, y la medida de similitud de cosenos.
Ademas la descripcion general de los algoritmos base LexRank [2] y la Metaheuristica de
la Mejor Busqueda Armonica Global [1], y el procedimiento de busqueda local codiciosa.

2.1 GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE TEXTO

La generacion automética de resimenes de textos es una tarea del procesamiento de
lenguaje natural, que tiene por objetivo identificar el contenido més significativo de uno o
multiples documentos para ser extraido en un resumen de tamafio corto, que represente el
contenido del documento conservando su informacion importante. En la literatura existen
diversas formas de clasificar los resimenes [27], segun:

e Numero de documentos: El resumen puede ser obtenido de uno o mdultiples
documentos.

e Propésito: Indicativo, describe brevemente la idea principal del documento; Informativo,
busca sustituir el documento brindando una versién abreviada del contenido; Critico,
recoge el punto de vista del autor del resumen.

¢ Audiencia a la que va dirigido: Genérico, da igual importancia a los temas principales
del documento y estan destinados a un amplio grupo de usuarios; Basados en
consultas, el resumen recoge la informacién més relevante segun la consulta realizada
por un usuario; Enfocados en el usuario o en tdpicos, adaptados al usuario, son
elaborados de acuerdo al perfil del lector.

¢ Profundidad de procesamiento: Estrategias poco profundas o superficiales, no van mas
alla del nivel sintactico y solo utilizan caracteristicas superficiales como frecuencia de
términos, ubicacién de oraciones, entre otras; Estrategias profundas, utilizan técnicas
avanzadas de procesamiento de lenguaje para modelar las entidades que aparecen en
el texto y sus relaciones.

e La forma como el resumen es extraido: Técnicas abstractivas, usan conocimientos
lingliisticos para generar el resumen mediante el analisis de la gramatica y la semantica;
Técnicas extractivas, extraen las oraciones mas relevantes del documento origen para
ser incluidas en el resumen.
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Con respecto a las demas taxonomias, se puede generar el resumen de acuerdo al género
de los documentos, como articulos cientificos, blogs, noticias entre otros; con respecto a la
cantidad de documentos, pueden ser para un documento o para multiples documentos y
con respecto al lenguaje pueden ser monolenguaje o multilenguaje.

El algoritmo propuesto en el presente trabajo de investigacion, el resumen se genera a partir
de técnicas extractivas, para multiples documentos y monolenguaje.

2.1.1.1 Métodos para la generacion automatica de resumenes de multiples
documentos

Estos métodos se pueden clasificar de acuerdo a la técnica usada (estado del arte [28]):
conectividad de textos, reduccidn algebraica, aprendizaje de maquina, grafos,
metaheuristicas, e hibridos. A continuacion se presenta una actualizaciébn de estas
referencias.

2.1.1.2 Conectividad de Textos

C. Yan-Min et al. [28] proponen un modelo basado en el concepto de cadena léxica o
secuencia de palabras relacionadas en el texto, que abarca distancias cortas (palabras u
oraciones) o largas (todo el texto). EI modelo realiza la segmentacion del texto, identifica
las cadenas léxicas y sus relaciones en términos de distancia WordNet?[29]. Las cadenas
son calificadas por su longitud y homogeneidad, seleccionando las cadenas Iéxicas mas
fuertes, luego de cada una de estas cadenas se seleccionan oraciones para crear el
resumen de cada documento. Para evitar la redundancia de oraciones se utiliza un umbral
para las similitudes entre las oraciones del resumen.

Atkinson et al. [11], plantean un modelo que combina roles retéricos y andlisis seméntico
basado en corpus, para el resumen de multiples documentos en la web. El enfoque utiliza
una fuente que contiene varios documentos de noticias de la web sobre un tema de
busqueda especifico y aplica la extraccion de informacion, el analisis semantico basado en
corpus y los métodos estocasticos de NLP para generar un resumen. El modelo se compone
de cinco componentes principales: limpieza y preprocesamiento del texto; identificacién de
roles: tarea que se hace con un clasificador de campos aleatorios condicionales; extraccion
de oraciones: se extraen de acuerdo a su relevancia donde se utiliza un modelo de
distribucion para medir la ocurrencia de las palabras, después ordenan las oraciones
teniendo en cuenta el puntaje obtenido y las agrupan de acuerdo a los roles retdricos,
ordenadas en cada grupo de acuerdo a la similitud; clasificacion y generacion de resumen:
las oraciones que seran parte del resumen se seleccionan teniendo en cuenta la preferencia
de los roles retéricos definidos.

2.1.1.3 Reduccién Algebraica

Estos métodos se basan en el andlisis semantico latente (Latent Semantic Analysis, LSA),
gue es una técnica matematica que permite extraer e inferir relaciones contextuales entre
las palabras de una coleccidn de textos, para esto se basan en descomposicién de matrices
no negativas o en la descomposicién de valores singulares.

2WordNet es una base de datos Iéxica del Idioma inglés que agrupa palabras en conjuntos de sinénimos llamados synsets,
proporcionando definiciones cortas y generales y almacenando las relaciones semanticas entre los conjuntos de sinébnimos
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Wang et al. [30] en 2008, proponen un trabajo basado en el andlisis semantico a nivel de
oraciones y la factorizacién de matriz simétrica no negativa (NMF). Primero se calcula las
similitudes oracion-oracion utilizando el analisis semantico y la matriz de similitudes. Luego
la factorizacion de la matriz simétrica es usada para agrupar oraciones dentro de grupos.
Por dltimo, las oraciones mas informativas desde cada grupo son seleccionadas para
formar el resumen.

Xiong y Luo [13] en 2014, plantean un método basado en LSA que evalla un conjunto de
oraciones de resumen en funcion de su similitud de proyeccion con la de las oraciones
completas establecidas; mediante la descomposicion de valores singulares (SVD) se crea
una matriz de valores singulares que contiene el conjunto total de oraciones y a partir de
ahi se genera otra matriz de valores singulares con la representacion de la similitud de
proyeccion de cada una de las oraciones; para la seleccion de oraciones que haran parte
del resumen, se realiza un proceso iterativo de acuerdo al nimero de oraciones establecido,
seleccionandolas las de menor costo en la funcion.

2.1.1.4 Aprendizaje de Maguina

Ravindra et al. [28], proponen una técnica de agrupacion de oraciones usando medidas de
entropia para la generacion automatica de resimenes, mediante la asignacion de puntajes,
basados en la entropia de un conjunto reducido de oraciones, obtenidas utilizando una
representacion grafica de la similitud de oraciones.

Luego, Ouyang et al. [15], proponen un método que utiliza vectores soporte de regresion
para estimar la importancia de una oracion de un conjunto de documentos. Los modelos de
regresion utilizan funciones continuas y estiman directamente la importancia de las
oraciones. Este método clasifica y extrae oraciones de acuerdo con un conjunto de
caracteristicas predefinidas y una funcién de puntuaciéon compuesta.

Fattah [14] en 2014, propone un algoritmo de aprendizaje de maquina hibrido para mejorar
la seleccion de contenidos en la generacion de resimenes automaticos. Las ocho
caracteristicas se combinan para construir resimenes de texto, mediante modelos basados
en maxima entropia, un clasificador ingenuo de Bayes y uno de maquinas de soporte
vectorial. Para producir el resumen final, los tres modelos se combinan en un modelo
hibrido, buscando la probabilidad méaxima de los tres métodos para clasificar una oracion
como que pertenece o no al resumen.

2.1.1.5 Grafos

Mihalcea y Tarau [28], plantean un modelo basado en grafos mediante el algoritmo
TextRank, para la extraccion de oraciones. Un vértice es una unidad Iéxica extraida del
texto y los bordes definen las relaciones entre las unidades léxicas. TextRank hace uso del
algoritmo PageRank [31] para seleccionar las oraciones que van a quedar en el grafo,
midiendo la importancia de cualquier pagina web en internet en funcion de los enlaces que
dicha pagina recibe.

Erkan y Radev [32], proponen un algoritmo con umbral (LexRank) basado en el concepto
de prestigio® en las redes sociales, estas se representan cominmente en forma de grafos,

3Prestigio y Centralidad en esta propuesta, representan el mismo concepto con la diferencia de que el primero se define usualmente para
grafos dirigidos, mientras el segundo se define para grafos no dirigidos.
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donde los nodos representan las entidades y los enlaces representan las relaciones entre
los nodos. Un conjunto de documentos puede verse como una red de oraciones
relacionadas, algunas son mas similares entre si, mientras otras pueden compartir poca
informacién con el resto de las oraciones. Si una oracién es muy similar a muchas de las
otras oraciones, esta se considera como la mas sobresaliente o representativa de un tema.

Luego, Zhang et al. [16], proponen el método GSPSummary que obtiene los subtemas mas
representativos de la coleccion de documentos, iniciando el proceso mediante la creacién
de un grafo para representar toda la coleccién de documentos, y mediante GSPRank se
seleccionan las oraciones més centrales para obtener los subtemas més importantes en el
grafo global de forma iterativa; finalmente el resumen se crea con las oraciones mas
significativas de los diferentes subtemas.

Ferreira et al. [17], plantean un algoritmo de agrupacion, el cual convierten el texto de los
documentos en un grafo mediante la similitud de cosenos entre las oraciones. Luego hacen
uso del algoritmo Textrank para calcular los puntajes a cada una de las oraciones,
obteniendo el vértice con mayor puntaje llamado lider principal. Este puntaje es comparado
con todos los vértices del grafo que cumplan con un umbral para encontrar los demas
lideres. Finalmente se construye un grafo para cada lider mediante el uso del algoritmo
Dijkstra que utiliza la ruta mas corta entre cada uno de los vértices y el lider, donde se
obtienen n grafos, uno por cada vértice lider y por ultimo se seleccionan las oraciones con
mayor puntaje de cada grafo para formar parte del resumen.

John and M. Wilscy. [33], proponen un método que utiliza el algoritmo de cubrimiento de
vértices, cuyo objetivo es encontrar la menor cantidad de vértices que incluyan todas las
aristas del grafo. Inicialmente se construye un grafo no dirigido para todo el conjunto de
documentos, donde los vértices representan cada una de las oraciones y las aristas las
similitudes entre ellas. Para el calculo de la similitud se utiliza la combinacion de la medida
de similitud de cosenos y la distancia normalizada de Google. A este grafo de similitudes
se le aplica el enfoque de cobertura de vértices mediante un proceso iterativo que permite
obtener un grafo reducido. Este proceso inicia seleccionando la oracion de mayor peso,
luego para obtener las demas oraciones que formaran parte del resumen se vuelven a
calcular los pesos de todas las oraciones del grafo sin tener en cuenta las ya seleccionadas.
Ademas valida que se cumplan las restricciones de longitud del resumen, que la oracién no
haya sido incluida previamente y que su peso sea superior a un umbral. Este proceso se
repite hasta completar la longitud del resumen.

Mas recientemente, Tohalino et al. [34], plantea un método basado en mediciones de red
complejas para el resumen de varios documentos mediante el modelado de un conjunto de
documentos como una red multicapa, donde los nodos representan las oraciones y los ejes
representan la similitud en funcién de la similitud de coseno entre dos oraciones. Se realiza
una distincion entre la similitud entre oraciones de diferentes documentos frente a la
similitud de oraciones que pertenecen al mismo documento. Las oraciones que van a ser
parte del resumen, se seleccionan de acuerdo con algunas mediciones y estrategias de
seleccion.

2.1.1.6 Metaheuristicas
Liu et al. [19], plantean un modelo para generar un resumen maximizando la cobertura de
temas y minimizando la redundancia, por medio de un algoritmo genético, cuya funcion
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objetivo es la combinacion lineal del peso de cada oracion (por medio de varios enfoques)
menos la redundancia (similitud entre las oraciones). Luego un modelo también basado en
la maxima cobertura y minima redundancia, pero usando un algoritmo de evolucién
diferencial binario, es propuesto por Alguliev et al. [35], donde la funcién objetivo es una
combinacién ponderada de la cobertura de contenido y disminucién de la redundancia.
Mendoza et al. [20], también plantean una funcién objetivo como la combinacién lineal de
los factores de cobertura y redundancia, pero basado en el algoritmo evolutivo CHC vy la
busqueda local codiciosa.

Mas recientemente, Ansamma et al. [36], proponen un método de optimizacién multicriterio,
qgue utiliza tres funciones objetivo. La primera funcion objetivo basada en centroides,
combina los factores de cobertura y diversidad; la segunda funcién objetivo se basa en
analisis semantico latente (LSA) para encontrar un resumen con la maxima cobertura
semantica; y la tercera funcién objetivo se basa en caracteristicas semanticas mediante la
Factorizacion de Matriz no Negativa (FNM). Usando el enfoque basado en la poblacion,
mediante un algoritmo genético, se generan tres resimenes candidatos Optimos al
maximizar las tres funciones objetivo de forma independiente. Al final se genera un resumen
del tamafio requerido, seleccionando las oraciones que son comunes en mas de un
resumen candidato y, si no se cumple el tamafio requerido, se seleccionan las oraciones
mejor calificadas de las oraciones restantes de los tres resimenes candidato.

2.1.1.7 Hibridacion

La generacién de resimenes se ha abordado por Celikyilmaz y Hakkani-Tur [28] como un
problema de prediccion basado en un modelo hibrido de dos pasos: un modelo generativo
para el descubrimiento de patrones y un modelo de regresion para la inferencia. EI modelo
calcula puntuaciones para las oraciones en grupos de documentos basados en sus
caracteristicas latentes utilizando un modelo jerarquico del tema. Usando las puntuaciones,
entrena un modelo de regresion basado en las caracteristicas léxicas y estructurales de las
oraciones, y usan el modelo para dar una puntuacion a las oraciones de los nuevos
documentos para generar el resumen.

Binwahlan et al. [37], proponen un modelo hibrido que combina tres métodos basados en:
diversidad, enjambres (PSO) y l6gica difusa. El método basado en diversidad se enfoca en
reducir los problemas de redundancia, creando grupos de oraciones y ordenandolas en un
arbol binario de acuerdo a los puntajes, las oraciones que haran parte del resumen se
seleccionan aplicando el método de importancia marginal maxima. El método basado en
enjambres (PSO) binario, es utilizado para optimizar el peso de cada caracteristica de la
funcion objetivo; el peso de cada caracteristica se obtiene de acuerdo a la posicion de la
particula que es representada como una cadena de bits, después se seleccionan las
caracteristicas cuyo valor sea uno y se calcula el puntaje de cada oracion, donde las
oraciones con el mayor puntaje se incluyen en el resumen; y por ultimo, el método basado
en enjambres y logica difusa calcula el puntaje de las oraciones a través de un sistema de
inferencia, que utiliza los pesos encontrados con PSO para obtener los puntajes finales de
las oraciones, después se ordenan las oraciones de acuerdo al puntaje obtenido y de ahi
se seleccionan las oraciones que haran parte del resumen. Al final, con los resimenes
generados por los tres métodos anteriores, el modelo hibrido mediante otro procedimiento
selecciona las oraciones que haran parte del resumen final.
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Meng y Xinlai [23], proponen un algoritmo genético hibrido para hacer agrupamiento de las
oraciones. En este enfoque se obtienen los conceptos de las oraciones usando el método
HowNet[24], en lugar de las palabras para la representacion en el modelo espacio vectorial.
El algoritmo genético inicializa dos poblaciones, donde cada gen del cromosoma es una
oracién centroide, el algoritmo k-means se utiliza para agrupar las oraciones para todos los
individuos de la poblacion, luego el algoritmo evoluciona y el resumen se obtiene de la mejor
solucion de cada poblacion que estd compuesta por oraciones de las diferentes
agrupaciones.

2.1.2 Métodos de evaluacion de la calidad de los resimenes

La evaluacién en los sistemas de generacién automatica de resimenes, es una tarea
compleja debido a las irregularidades de los lenguajes (humanos), y a que la concepcién
de lo que es un buen resumen varia entre las personas. En la actualidad no existe un
esquema de evaluacién definitivo, sin embargo, se han construido diversas herramientas
que permiten su automatizacion haciendo uso de las medidas estandar de recuperacion de
informaciéon como la precision, recuerdo y medida F [38]. Los métodos para evaluar los
sistemas de generacion automatica de resumenes de texto, se dividen en dos grandes
categorias intrinsecas y extrinsecas [39].

2.1.2.1 Evaluacion intrinseca

Este tipo de evaluacién mide la calidad del resumen sin tener en cuenta la audiencia a quien
va dirigido el resumen, y con frecuencia se lleva a cabo mediante la comparacion con un
conjunto de resimenes ideales®, que pueden ser generados por evaluadores humanos o
sistemas de referencia. La mayoria de los esquemas de evaluacién de resimenes son
intrinsecos.

La evaluacion intrinseca se centra principalmente en la coherencia y la capacidad
informativa de los resimenes, midiendo de ese modo solamente la calidad del producto
(resumen) [39]. De esta forma, surgen algunas medidas, utilizadas cominmente en este
tipo de evaluacién, como la precision y el recuerdo [40]. El recuerdo es la razén del nimero
de oraciones comunes entre el resumen generado y el de referencia, sobre el nimero total
de las oraciones del resumen generado. Analogamente, la precision se define como el
namero de oraciones en el resumen generado que estan presentes en el resumen de
referencia. Precision y la recuperacién son medidas estandar para la recuperacion de
informacién y, a menudo se combinan en la denominada medida F.

En la actualidad el paquete de medidas de ROUGE [41] se ha utilizado como una forma
automatizada de evaluacién de resimenes, que se basa en la cantidad de unidades
comunes entre un resumen generado y un resumen ideal.

2.1.2.2 Evaluacion extrinseca

Este tipo de evaluacion se enfoca hacia el usuario al que va dirigido el resumen, dandole
mas importancia a la utilidad que este puede tener sobre ese usuario que la calidad como
resumen. Por lo tanto, mide la eficacia y aceptabilidad de los resimenes generados en

4 Este tipo de conjuntos suele conocerse como gold-standard corpus, y usualmente son vistos como modelos de excelencia
que representan el limite mas alto al que razonablemente se puede llegar por medios automaticos. Dentro de éste trabajo,
este tipo de resimenes seran mencionados como resimenes ideales, resimenes modelo o resimenes de referencia
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alguna tarea, por ejemplo, la evaluacion de la pertinencia o la comprension de la lectura.
Ademas, si el resumen contiene algun tipo de instrucciones, es posible medir hasta qué
punto es posible seguir las instrucciones y el resultado del mismo. Otras posibles tareas
medibles son la recopilacion de informacion en una gran coleccion de documentos, el
esfuerzo y el tiempo necesario para enviar a editar el resumen generado por una maquina
con un propésito especifico, o el impacto del sistema generacion de resimenes en un
sistema del que forma parte, por ejemplo comentarios relevantes (ampliacion de consultas)
en un motor de bisqueda o un sistema de pregunta-respuesta [39].

2.1.2.3 Evaluacion ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) es un paquete de software que
utiliza un conjunto de medidas para determinar automaticamente la calidad de un resumen
comparandolo con otros resimenes ideales creados por humanos. Las medidas cuentan el
namero de unidades superpuestas, tales como n-gramas de palabras, y pares de palabras,
entre el resumen generado por computador y los resumenes ideales [41]. Asi pues, la
evaluacion se lleva a cabo a través del conteo de unidades coincidentes entre los
resumenes.

El paquete de evaluacion de ROUGE incluye varias medidas como ROUGE-N, ROUGE-L,
ROUGE-W, ROUGE-S y ROUGE-SU. Entre las mas usadas estan ROUGE-1, ROUGE-2 y
ROUGE-SUA4.

e ROUGE-N

ROUGE-N es una medida basada en el recuerdo de n-gramas entre un resumen generado
y un conjunto de resumenes de referencia. En la Ecuacion (2.1) se presenta el célculo de
esta medida.

ZSE{ResﬁmenesDeReferencia}a ngmanES COTltBOCO incidencia (graman)

ROUGE — N =
ZSE{ResﬁmenesDeReferencia} ZgramanES Conteo(graman)

2.1)

Donde n representa la longitud del n-grama (grama,,) y Conteocoincidencia (9rama,,) es el
maximo numero de n-gramas coincidentes entre un resumen candidato y un conjunto de
resumenes de referencia. El denominador de esta férmula corresponde a la suma de la
cantidad de n-gramas en el resumen de referencia, de ahi que su valor crecera conforme
al nimero de resumenes ideales. De esta manera, un resumen generado que comparta
palabras con mas de un resumen de referencia obtendra un mejor valor para la medida
ROUGE-N.

e ROUGE-S

ROUGE-S mide la superposicion de saltos de bigramas (bigramas-skip) entre un resumen
candidato y un conjunto de resimenes de referencia. Un bigrama-skip se refiere a un par
de palabras, en el orden en que estan en la oracion, permitiendo saltos arbitrariamente.
Dadas una oracion de referencia X, de longitud m, y una oracion candidata Y, de longitud
n, el calculo de la medida-F basada en bigramas-skip corresponde al calculo de ROUGE-S
como se aprecia en las Ecuaciones (2.2),(2.3) y (2.4).
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SKIP2(X,Y)
Roipz = TCm2) (2.2)
SKIP2(X,Y)
Pskipz = c(n,2) (2.3)
14+ B®RgpipzPski
Fskipz — ( ﬁ ) skip2* skip2 (24)

Rskipz + BZPskipZ

Donde SKIP2(X,Y) es la cantidad de bigramas-skip que coinciden entre X e Y, 3 se encarga
de controlar la importancia relativa de Py, Y Rskip2, Y C €S la funcion de combinacion que
calcula la cantidad de bigramas-skip presentes en una oracién®. Considerando el siguiente
ejemplo:

Si: police killed the gunman

S,: the gunman police killed

Se infiere que cada oracion tiene 6 bigramas-skip®. Para S; los bigramas-skip corresponden

a {“police killed”, “police the”, “police gunman”, “killed the”, “killed gunman”, “the gunman”}.
Satiene dos bigramas-skip que coninciden con S; y son {“police killed”, “the gunman”}. De
esta forma, Psyipz Y Rskipz €Ntre S1y Sp son igual a 0.3333, asi ROUGE-S se calcula como

0.3333.

e ROUGE-SU

Un problema que presenta ROUGE-S es que no da ningun valor a una oracién candidata
si ésta no tiene ningun par de palabras coincidentes con otro par en las oraciones de
referencia. ROUGE-SU evita este problema tomando como punto de partida ROUGE-S,
pero incluyendo el manejo de unigramas como conteo de unidades. De esta manera,
ROUGE-SU adiciona un marcador al inicio de las oraciones candidata y de referencia.

2.1.2.4 Colecciéon de documentos de evaluacion

La Conferencia de Entendimiento del Documento (DUC por sus siglas en inglés, Document
Understanding Conference), ofrece a la comunidad académica un conjunto de documentos
relacionados (noticias) a resumir y los resumenes “ideales” o modelos creados por varios
expertos humanos, con el objetivo de permitir evaluar y comparar los resultados obtenidos
por sistemas de generacion automatica de resumenes. DUC tiene una gran aceptacion por
parte de la comunidad académico-cientifica, ya que su conjunto de documentos es
frecuentemente utilizado como conjunto de referencia por diversos estudios.

2.2 REPRESENTACION DE LOS DOCUMENTOS
A continuacion, se presenta el modelo de representacion de oraciones de los documentos

en el espacio vectorial, las técnicas de ponderacion de términos en una oracion, las medidas
de similitud, y la representacion de documentos mediante matrices.

5 La formula general para calcular las combinaciones que se pueden obtener con n elementos, tomados de r en r, es C(n,r)
= (nYr1*(n-r)!)
6C(4,2) = (41/21%21) =6
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2.2.1 Modelo de espacio vectorial

La representacion de un conjunto de documentos como vectores en un espacio vectorial,
se conoce como el modelo de espacio vectorial [42]. Un vector documento d; identifica en

gué grado se satisface cada una de las m caracteristicas del conjunto. Las caracteristicas
(componentes) del vector son un valor numérico. El concepto de caracteristica suele definir
la ocurrencia de determinadas palabras o términos en el documento, aunque se pueden
considerar otros aspectos (oraciones, parrafos) [43].

Un conjunto de documentos se puede representar como, D = {d,,d,, ..., d;}, donde k es el
ndmero de documentos. Cada documento d; contiene un conjunto de oraciones, d; =

{s1,52,...,sp}, donde p es el nimero de oraciones en d;. De esta forma la coleccion de
documentos se representa como el conjunto de todas las oraciones de la coleccion, es
decir, D = {sy, ..., sj, ..., s}, donde s; denota la oracién j-€sima en D, y n es el namero de
oraciones en la coleccion, s; € D siy solo sis; € d;j € D. Sea s; = {tij, tiz, ..., tik, . - tim}, donde
t;x es el k-ésimo término de la oracion s;, y m es el nimero total de términos en la oracion.

Por lo anterior, considere el espacio vectorial de una oracién §;, donde cada una es
representada por uno o mas términos t;; los términos pueden ser ponderados (w;;) 0 no
ponderados de acuerdo a su importancia. Un espacio tipico tridimensional se muestra en la
Figura 2.1 (Adaptado de [44]) , donde cada oracion es identificada por tres términos
distintos, éste espacio puede ser extendido a m dimensiones cuando m términos diferentes
estan presentes, en este caso, cada oracion $; es representada por un m-vector de la

siguiente forma [44], y de acuerdo a la Ecuacion (2.5).
gljm = (le,sz, ,W]m) (25)

Donde w;; representa el peso del término i-ésimo de la oracion j.

t,
A

-’_ 1 1 1
$1= (Wy , W, ,W3) -
s,= (W, ,W, ,wW,)

1,

t4
Figura 2.1. Representacion oraciones espacio vectorial tridimensional

Cada término t; se convierte en una dimension independiente en el espacio dimensional
del vector, la mayoria de los vectores operan en los cuadrantes positivos, dado que a ningun
término se le asigna un valor negativo [45].
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2.2.2 Técnicas de ponderacién de términos

En esta seccion, se presentan algunas de las técnicas mas utilizadas en la generacion
automatica de resimenes para la ponderacion de términos.

2.2.2.1 Booleana

Este esquema binario concede la misma relevancia a cada término que aparece en el
documento. Puede ser usado cuando no se considera importante el nUmero de apariciones
del término. El peso w;; € {0,1} indica la ausencia o presencia del término j dentro del texto

i. Se define como muestra la Ecuacion (2.6) [46].

1, si el término j estaen el texto i
wy ={ 2.6)

0, en caso contrario

2.2.2.2 Frecuencia del término
Este esquema cuenta cuantas veces se utiliza el término en un documento. Si la frecuencia
del término (TF, Term Frequent) en el documento es mayor, aumenta la probabilidad de
gque sea relevante para el documento. Como se observa en la Ecuacién (2.7), en este
esquema la importancia de un término radica en la cantidad de veces que aparezca en el
texto.

wij = fij 2.7)

Donde f;; es la frecuencia del término j en el texto i.

La desventaja de la aplicacion de este método reside en que existen términos muy comunes
gue pueden aparecer en cualquier parte del texto sin, que por ello, contenga informacion
relevante para caracterizarlo o diferenciarlo. Este tipo de términos tendrian una alta
importancia aun cuando sean mucho menos representativos que otros. Asi mismo, los
términos pertenecientes a textos con mayor longitud tendrian mayor frecuencia que
aquellos presentes en textos mas cortos [47]. De esta forma, el calculo de frecuencia mas
comunmente utilizado, es el que se observa en la Ecuacion (2.8).

fij

= (2.8)
MaxFreq;

Wij

Donde MaxFregq; indica la cantidad de ocurrencias del término mas frecuente dentro del
texto i.

2.2.2.3 Frecuenciainversa de un término

Es un mecanismo para atenuar el efecto de los términos demasiado frecuentes en el texto,
la idea es reducir el peso TF de un término con un factor que crece con su frecuencia de
aparicion. La frecuencia inversa de documento (IDF, Inverse document frequency), hace
referencia a la frecuencia de un término dentro de una coleccion de textos [38]. La Ecuacion
(2.9) expresa esta definicion.

N
Wi = logn—j (2.9)
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Donde N es la cantidad de textos de la coleccion y n; es la cantidad de textos donde
aparece el término j.

2.2.2.4 Frecuenciarelativa de un término

Este esquema combina la definicion de los métodos descritos en las secciones 2.2.2.2 y
2.2.2.3, para producir un peso compuesto [38]. El ponderado TF-IDF asigna al término i un
peso en el texto j, como se muestra en la Ecuacion (2.10).

Donde TF;; es la frecuencia del término j en el texto i e IDF; es la frecuencia inversa del

término j, como se presentd en las Ecuaciones (2.8) y (2.9), respectivamente [38].
Reemplazando se tiene la Ecuacion (2.11).

fi N
— T Xlog— (2.11)

B MaxFreq, n;

Wy
De esta manera, TF-IDF asigna al término j un peso en el texto i que es:

¢ Mas grande cuando | esta presente muchas veces dentro de un pequefio nimero de
textos.

e Pequefio cuando el término aparece pocas veces en un texto, o aparece en muchos
textos (se toma como una sefial de baja relevancia).

¢ Mas pequefio cuando el término aparece en casi todos los documentos.

2.2.3 Medidas de Similitud

Para calcular la similitud entre las oraciones, cada una de ellas debe presentarse como un
vector en el modelo de espacio vectorial [48]. Teniendo las oraciones como vectores es
posible calcular su semejanza, por medidas de la similitud de coseno u otra medidas como
el producto punto [44].

2.2.3.1 Similitud de Coseno

Sean §,-,§]- dos m-vectores diferentes del vector cero, donde el peso de los términos se
calcula con TF-ISF, Ver ecuacion (2.11). Entonces el angulo ¢ o la similitud entre s; y E’j se
define en el intervalo [0, 1] de acuerdo a la ecuacion (2.12) [48, 49]:

Dk=1Wik Wik
. (2.12)
n
J Seawh ). wh

2.2.4 Representacion de documentos por medio de matrices

simcos(?{,?j ) =

La representacion en el espacio multidimensional del conjunto de vectores de oraciones y
la similitud de las mismas, se puede hacer con la Matriz de Términos por Oraciones y la
Matriz de similitud de Cosenos.

16



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

2.2.4.1 Matriz de Términos por Oraciones

La matriz TF-ISF es una matriz dispersa de mxn de pesos dispuestos en m términos (filas)
y n oraciones (columnas), el elemento ij de la Matriz es denotado por w;;, que corresponde
al peso del término i en la oracion j, este peso es calculado de acuerdo a la ecuacion (2.11);
la Matriz se representa por la siguiente ecuacion (2.13) [49, 50]:

Wip Wiz o Wi e Wi
Wy1 Wy ... Wzj o Wop

. _ : : o (2.13)
MatrizTF —ISF = | w, w;, - Wij e Wiy
Wmi Wmz ™ Wpj o Wiy

2.2.4.2 Matriz de Similitud de Cosenos

La matriz de similitud de cosenos es una matriz cuadrada de nxn, donde n son las
oraciones, el elemento ij de la matriz denotado por a;;, representa la similitud entre las
oraciones, calculada con la ecuacién (2.12), lo anterior se reprensenta de acuerdo a la
Ecuacion (2.14) [49]:

111 aq, e alj e Qip
a21 122 a21 Iy azn

; o : T o (2.14)
MatrizDeSimilitud = | g @Gy v 1y e G
an1 [22%3 anj 1nn

El elemento a;; es la similitud entre la oracion s; y §; que aparece en la fila i y la columna j,
los elementos de diagonal principal son iguales a 1, ya que es el calculo de cada oracion
con ella misma, §; con §; cuando i = j.

2.2.5 Vector Centroide

El Vector Centroide representa el conjunto de oraciones de la coleccion de documentos
como una sola oracién, donde cada componente es el peso promedio del término i. Para
su calculo se utiliza la Matriz TF-ISF Ecuacion (2.13) [42, 51]. El término i (vector fila i) de
la Matriz TF-ISF se obtiene de acuerdo a la Ecuacion (2.15).
termino, = (Wip, Wig, «o, Wij, oo, Wip) (2.15)
Es decir, cada término es el promedio del término en todas las oraciones, para su calculo
se suma la fila del término i y se divide por el nimero total de términos(m) para obtener el
peso promedio w;, de acuerdo a la Ecuacion (2.17).

1 n
me 13, 219)
m
k=1
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Por lo tanto, el vector centroide se define en la Ecuacion (2.17):

vectorCentroide = (Wy, Wy, .., W,, ..., W,,) (2.17)

2.3 ALGORITMOS BASE

El algoritmo propuesto hibrida la metaheuristica de la Mejor Busqueda Armonica Global
(GBHS) con Busqueda Local Codiciosa y el algoritmo LexRank. En esta seccién se
presenta una descripcion general de estos dos algoritmos.

2.3.1 Mejor Busqueda Armédnica Global (GBHS) con Busqueda Local

La Mejor Busqueda Armédnica Global (GBHS), es un algoritmo metaheuristico basado en el
proceso musical que busca un estado perfecto de la armonia. El proceso de improvisacion
en los musicos es comparable a los esquemas de busqueda global y local de las técnicas
de optimizacion. El algoritmo GBHS con busqueda local [20], utilizado en esta investigacion
se puede resumir en los siguientes pasos:

Paso 1: Inicializar los pardmetros del problema y los parametros de HS: los pardmetros del
problemas a inicializar son: maximo nimero de evaluaciones de la funcion objetivo, definido
en 15000, maxima longitud del resumen para Rouge, definido en 250 palabras, maxima
longitud del resumen para evolucionar, definido en 285 palabras, ademas el parametro
umbral de oraciones que se utiliza en el pre-procesamiento, el cual asegura que cada
oracion del resumen tenga un minimo de similitud a la coleccién de documentos; y los
parametros a inicializar de HS son: tamafio de la memoria arménica (HMS), tasa de
consideraciéon de la memoria arménica (HMCR), numero de optimizaciones (Nop),
probabilidad de optimizacién (Po), la tasa minima de ajuste al tono definida en 0.01 y la tasa
de maxima de ajuste al tono definida en 0.99.

Paso 2: Inicializar la memoria arménica: la memoria arménica (HM) se inicializa
aleatoriamente teniendo en cuenta su tamafio (HMS). En una armonia (vector solucion) se
representan las oraciones de la coleccién de documentos, donde uno indica la presencia
de la oracion en el resumen candidato y cero en caso contrario. Al inicializar cada armonia,
la mitad de las oraciones se colocan en uno (1) utilizando una probabilidad de 0.5. Cada
vez que una oracion se coloca en uno, se verifica que no se viole la restriccién del maximo
numero de palabras en el resumen. Si es necesario se aplica un proceso de reparacion,
incluyendo conocimiento del problema para eliminar las oraciones que contribuyen menos
al resumen (medido en la similitud de cosenos de la oracion frente a la coleccion de
documentos, dividida por la longitud de la oracion), es decir, las oraciones con menos
cobertura para la coleccién de documentos, y se siguen incluyendo oraciones que no
sobrepasen el nimero maximo de palabras en el resumen, seleccionando primero las
oraciones de mayor similitud a la coleccion de documentos (mayor cobertura).

Paso 3: Evaluar la poblacién inicial: la aptitud para cada armonia en la memoria armonica

se calcula con base a la funcién objetivo, que contempla las caracteristicas de cobertura 'y
redundancia.

18



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

Paso 4: Optimizar la poblacion inicial: cada armonia en la poblacién inicial se optimiza
mediante el algoritmo de busqueda local codiciosa (Ver Figura 2.3), de acuerdo con una
probabilidad de optimizacién. La armonia es reemplazada por el vecino solo si el valor
aptitud del vecino mejora la aptitud de la armonia.

Paso 5: Improvisar la nueva armonia: la nueva armonia se genera teniendo en cuenta las
tres reglas definidas en GBHS (Ver Figura 2.2), consideracion de la Memoria Armonica
(HMCR), ajuste de tono (PAR) basado en los conceptos de optimizacion de enjambre de
particulas (PSO) y seleccién aleatoria de la busqueda espacial; proceso que se realiza para
cada oracion de la armonia. Si es necesario, se realiza el proceso de reparacién explicado
en el Paso 1. El valor de aptitud se calcula para la nueva armonia y se optimiza de acuerdo
con la probabilidad de optimizacion.

Paso 6: Actualizar la memoria armoénica: la peor armonia en la memoria armoénica (HM) es
reemplazada por la nueva armonia, solo si su valor de aptitud es peor que la aptitud de la
nueva armonia.

01 Paracadai € [1,N] hacer

02 si U(0,1) < HMCR entonces /[Consideracion de la memoria

03 x{ = x{,donde j ~ U(1, ..., HMS)

04 si U(0,1) < PAR entonces //Ajuste del tono

05 X = x,ine]or, donde mejor es el indice de la mejor armonia,
enlaHMy K~U(1,..,Hms)

06 fin_si

07 fin

08 sino //Seleccidn aleatoria

09 x; = U(0,1)

10 fin_si

11 Fin Para

Figura 2.2 Improvisacion de una nueva armonia

Paso 7: Verificar el criterio de parada: Terminar cuando el nimero maximo de evaluaciones
de la funcién objetivo se alcanza, repitiendo los pasos 5 al 6.

Paso 8: Generacion del Resumen: Para generar el resumen el algoritmo selecciona la
armonia que tenga el mejor valor de aptitud; y para decidir cuales oraciones haran parte el
resumen, se evalla el valor de aptitud de cada oracion, seleccionando las de mayor valor
a menor valor, teniendo en cuenta la restriccibn maxima del nimero de palabras en el
resumen.

2.3.2 Proceso de Optimizacion Busqueda Local Codiciosa

Este algoritmo GBHS incorpora la Basqueda Local con un enfoque voraz [20] (Ver Figura
2.3), donde cada armonia es optimizada de acuerdo a una probabilidad y el nimero de
vecinos es definido por el maximo nimero de optimizaciones especificado por (MaxNo). Un
vecino se genera primero agregando una oracién de acuerdo al factor de cobertura, es
decir, a la armonia se le adiciona la oracion (colocando un uno) que tenga la mayor similitud
con respecto a la coleccion de documentos, de acuerdo a una lista con las oraciones
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ordenadas por este criterio (Loo); luego se elimina una oracion con la menor similitud de la
misma lista, controlando el nimero de oraciones en la armonia. Si el valor de la funcion
objetivo de la nueva armonia mejora la de la armonia anterior, se realiza el reemplazo, de
lo contrario, se retiene la armonia anterior.

01 Loo: Lista de oraciones ordenadas por similitud con la coleccién de documentos
02 MaxNo: Maximo nimero de optimizaciones

03 ArmoniaBase: Armonia a optimizar

04 Parai=1 hasta MaxNo Haga

05 ArmoniaActual = Copia(ArmoniaBase)

06 Agregar_Oraciones(ArmoniaActual) /[La oracién de Loo con mayor similitud
07 Eliminar_Oraciones(ArmoniaActual). //La oracién de Loo con menor similitud
08 Validar_Restriccion_Longitud(ArmoniaActual)

09 CacularFuncionObjetivo(ArmoniaActual)

10 Si(FuncionObjetivo(ArmoniaActual) > FuncionObjetivo(ArmoniaBase)) entonces
11 ArmoniaBase = ArmoniaActual

12 Fin si

13 Fin Para

Figura 2.3 Busqueda Codiciosa
2.3.3 LexRank

Erkan y Radev en [32] plantean el Algoritmo LexRank con Umbral basado en el concepto
de prestigio’ en las redes sociales. Una red social es un mapa de las relaciones entre las
entidades que interactdian, por ejemplo, personas y organizaciones. Las redes sociales se
representan comunmente en forma de grafos, donde los nodos representan las entidades
y los enlaces representan las relaciones entre los nodos. Un grupo de documentos puede
verse como una red de oraciones relacionadas; algunas son mas similares entre si,
mientras otras pueden compartir poca informacién con el resto de las oraciones. Los
autores plantean que si una oracion es muy similar a muchas de las otras oraciones, esta
se puede considerar como la mas central (0 sobresaliente) o representativa de un tema.
Hay dos puntos clave para esta definicién de centralidad, primero, como definir la similitud
entre dos oraciones y segundo, cémo calcular la centralidad global de una oracién dada su
similitud con otras oraciones.

Para definir la similitud, primero se representan las oraciones del conjunto de documentos
en el modelo de espacio vectorial descrito en la seccion (2.2.1) y para el peso de las
palabras o términos se usa el ponderado TF-ISF de la Ecuacion (2.10). La similitud entre
dos oraciones se define por la similitud de coseno que se muestra en la Ecuacion (2.12).
Luego las oraciones de los documentos se representan como un grafo a través de una
matriz de adyacencia entre las oraciones donde cada valor corresponde a la similitud de
coseno entre las oraciones de la coleccién de documentos (ver Ecuacion (2.14).

La Tabla 1 muestra un subconjunto de noticias de la coleccion DUC2004 y la Tabla 2, la
matriz de similitud de cosenos correspondiente (datos tomados de [32]). Esta matriz de
adyacencia se usa para representar el grafo ponderado que relaciona todas las oraciones.

"Prestigio y Centralidad en esta propuesta, representan el mismo concepto con la diferencia de que el primero se define usualmente para
grafos dirigidos, mientras el segundo se define para grafos no dirigidos.
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No | ID Text

1 disl | Iragi Vice President Taha Yassin Ramadan announced today, Sunday, that Iraq
refuses to back down from its decision to stop cooperating with disarmament
inspectors before its demands are met.

2 d2s1 | Iragi Vice president Taha Yassin Ramadan announced today, Thursday, that Iraq
rejects cooperating with the United Nations except on the issue of lifting the blockade
imposed upon it since the year 1990.

3 d2s2 | Ramadan told reporters in Baghdad that “Iraq cannot deal positively with whoever
represents the Security Council unless there was a clear stance on the issue of lifting
the blockade off of it”

4 | d2s3 | Baghdad had decided late last October to completely cease cooperating with the
inspectors of the United Nations Special Commission (UNSCOM), in charge of
disarming Iraq’s weapons, and whose work became very limited since the fifth of
August, and announced it will not resume its cooperation with the Commission even
if it were subjected to a military operation.

5 | d3sl | The Russian Foreign Minister, Igor Ivanov, warned today, Wednesday against using
force against Irag, which will destroy, according to him, seven years of difficult
diplomatic work and will complicate the regional situation in the area.

6 d3s2 | lvanov contended that carrying out air strikes against Iraq, who refuses to cooperate
with the United Nations inspectors, “will end the tremendous work achieved by the
international group during the past seven years and will complicate the situation in the
region.”

7 d3s3 | Nevethless, Ivanov stressed that Baghdad must resume working with the Special
Commission in charge of disarming the Iragi weapons of mass destruction
(UNSCOM).

8 d4sl | The Special Representative of the United Nations Secretary-General in Baghdad,
Prakash Shah, announced today, Wednesday, after meeting with the Iragi Deputy
Prime Minister Tarig Aziz, that Iraq refuses to back down from its decision to cut off
cooperation with the disarmament inspectors.

9 d5s1 | British Prime Minister Tony Blair said today, Sunday, that the crisis between the
international community and Iraq “did not end” and that Britain is still “ready, prepared,
and able to strike Iraq.”

10 | d5s2 | In a gat hering with the press held at the Prime Minister’s office, Blair contended that
the crisis with Iraq “will not end until Iraq has absolutely and unconditionally respected
its commitments” towards the Unite Nations.

11 | d5s3 | A spokesman for Tony Blair had indicated that the British Prime Minister gave
permission to British Air Force Tornado planes stationed in Kuwait to join the aerial
bombardment against Irag.

Tabla 1. Subconjunto de documentos del tépico d1003t de DUC 2004.

dlsl | d2s1 | d2s2 | d2s3 | d3sl | d3s2 | d3s3 | d4sl1 | d5s1 | d5s2 | d5s3
disl 1 0,45 ]0,02 | 0,17 | 0,03 | 0,22 | 0,03 | 0,28 | 0,06 | 0,06 0
d2sl | 0,45 1 0,16 | 0,27 | 0,03 | 0,19 | 0,03 | 0,21 | 0,03 | 0,15 0
d2s2 | 0,02 | 0,16 1 0,03 0 0,01 | 0,03 | 0,04 0 0,01 0
d2s3 | 0,17 | 0,27 | 0,03 1 0,01 | 0,16 | 0,28 | 0,17 0 0,09 | 0,01
d3sl | 0,03 | 0,03 0 0,01 1 029 | 005|015 ]| 0,2 | 0,04 | 0,18
d3s2 | 0,22 | 0,19 | 0,01 | 0,26 | 0,29 1 0,05 029|004 | 02 | 0,03
d3s3 | 0,03 | 0,03 | 0,03 | 0,28 | 0,05 | 0,05 1 0,06 0 0 0,01
d4sl1| 0,28 | 0,21 | 0,04 | 0,27 | 0,45 | 0,29 | 0,06 1 0,25 | 02 | 0,17
d5sl1 | 0,06 | 0,03 0 0 0,2 | 0,04 0 0,25 1 0,26 | 0,38
d5s2 | 0,06 | 0,15 | 0,01 | 0,09 | 0,04 | 0,2 0 0,2 | 0,26 1 0,12
d5s3 0 0 0 001|018 |003]001]0,17 | 0,38 0,12 1
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Tabla 2. Matriz similitud de Cosenos para tépico d1003t de DUC 2004.

En este algoritmo se usa el concepto de umbral para eliminar aquellas relaciones débiles
entre las oraciones (nodos del grafo), es decir, aquellos vértices con similitud de coseno
que no supera un valor dado. La Figura 2.4 (Adaptado de [32]), muestra el efecto del umbral
sobre el grafo de oraciones para diversos valores, a saber 0, 0.1, 0.2 y 0.3. Aungue en la
Tabla 2 se evidencia que existe una fuerte relacién de cada nodo consigo mismo (valor de
similitud de 1 en toda la diagonal), en la Figura 2.4 no se muestran dichas relaciones para
que el grafo sea visualmente mas simple, no obstante para los célculos respectivos se
tendran en cuenta.

s
d5s3 .\dzsl

d4s1 d3s1
[ [ J

d3s2

.d!sJ .
Umbral = 0.2 Umbral = 0.3

Figura 2.4. Grafos de Similitud con umbrales 0, 0.1, 0.2y 0.3.
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Una forma sencilla de evaluar la centralidad de una oracién es contar el numero de
oraciones que tienen relacién de similitud con otra oracién después de haber aplicado el
umbral (nUmero de vértices que llegan a cada nodo), incluyendo la relacion de similitud que
tiene la oracion consigo misma. En este sentido, se define el grado de centralidad de una
oracién como el grado del nodo que la representa en el grafo de similitud. En la Tabla 3, se
muestra el grado de centralidad para cada una de las oraciones de acuerdo a los umbrales
0.1, 0.2y 0.3, y resaltando que la oracién d4sl es la mas central para los umbrales 0.1 y
0.2.

La eleccion del umbral como se muestra en la Tabla 3 (Adaptado de [32]), influye en la
interpretacion de la centralidad, dado que umbrales bajos tienen en cuenta similitudes
débiles, mientras que umbrales grandes pueden eliminar muchas de las relaciones de
similitud en el grupo de oraciones.

ID | Grado (0.1) | Grado (0.2) | Grado (0.3)
disl 5 4 2
d2sl 7 2
d2s2 2 1 1
d2s3 6 3 1
d3s1 5 2 1
d3s2 7 4 1
d3s3 2 2 1
d4sl 9 5 1
d5s1 5 4 2
d5s2 6 2 1
d5s3 5 2 2

Tabla 3. Grado de Centralidad.

Hasta ahora, al calcular el grado de centralidad se ha tratado a cada vértice (relacion) como
un voto para determinar el valor total de centralidad de cada nodo; este es un método
totalmente democrético donde cada voto tiene el mismo valor. Sin embargo se puede tener
un efecto negativo en la calidad de los resimenes, porque en algunos casos varias
oraciones no deseadas votan la una a favor de la otra aumentando el grado de centralidad.
En las redes sociales las personas estan conectadas entre si con relacién de amistad, sin
embargo, en muchos tipos de redes sociales no todas las relaciones son consideradas
igualmente importantes; el prestigio de una persona no depende solo de la cantidad de
amigos que tiene, sino con quienes comparte una mayor relacion de amistad y que tan
influyentes son esas amistades en la red social.

La misma idea se puede aplicar a la generacién automatica de resumenes, haciendo que
el grado de centralidad tenga en cuenta no solo los votos de cada nodo sino también de
donde vienen esos votos (la importancia o centralidad de los nodos que se relacionan con
el nodo actual). Una formulacion de esta idea es considerar que cada nodo tiene un valor
de centralidad distribuido entre el nodo mismo y sus vecinos; esto se puede expresar en la
Ecuacion (2.18):

(2.18)
p(u) = Zveadj[u] %
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Donde p(u) es la centralidad del nodo u, adj[u] es el conjunto de nodos que son adyacentes
au, y deg(v) es el grado del nodo v. La Ecuacion (2.19) se puede escribir en notacion
matricial de la siguiente manera:

p = BTp, que esigual a: p" B = p’ (2.19)

Donde la matriz B se obtiene de la matriz de adyacencia del grafo de similitud dividiendo
cada elemento por la suma de la fila correspondiente, de acuerdo a la Ecuacion (2.20).

co . AGH) (2.20)
BGD = soaam

Es preciso tener en cuenta que la suma de una fila es igual al grado del nodo
correspondiente. Puesto que cada oracién es similar al menos a si misma, todas las sumas
de fila son distintas de cero. La Ecuacion (2.19) establece que pTes el vector propio
izquierdo de la matriz B con el valor propio correspondiente a 1. Para garantizar la existencia
de un vector propio y que pueda ser identificado y calculado de forma Unica, se necesita
tener en cuenta los siguientes fundamentos matematicos.

Una matriz estocastica X, es la matriz de transicion de una cadena de Markov. En esta, un
elemento X(i,j) especifica la probabilidad de transicion de un estado i a un estado j en la
cadena de Markov correspondiente. Por los axiomas de probabilidad, todas las filas de una
matriz estocastica deben sumar 1. x™(i,j), da la probabilidad del estado i para alcanzar el
estado j en n transiciones. Una cadena de Markov con la matriz estocastica X converge a
una distribucion estacionaria de acuerdo a la Ecuacion (2.21):

limX"= 1"r (2.21)

n—oo
Donde 1 = (1,1,...,1), y el vector r se llama la distribucion estacionaria de la cadena de
Markov. Una interpretacion intuitiva de la distribuciéon estacionaria puede entenderse por el
concepto de una caminata aleatoria. Cada elemento del vector r da la probabilidad
asintética de terminar en el estado correspondiente a largo plazo, independientemente del
estado de partida.

Una cadena de Markov es irreducible si cualquier estado es accesible desde cualquier otro
estado, es decir, para todos i, j existe un n de tal manera que X" (i,j) # 0. Una cadena de
Markov es aperiodica si para todo i, gcd{n : X™(i,i) > 0} = 1. Por el teorema de Perron-
Frobenius, una cadena de Markov irreducible y aperiddica converge a una distribucion
estacionaria Unica. Si una cadena de Markov tiene componentes reducibles o periddicos,
un caminante aleatorio puede atascarse en estos componentes y nunca visitar las otras
partes del grafo.

Dado que la matriz de similitud B en la Ecuacion (2.19) satisface las propiedades de una
matriz estocéstica, se puede tratar como una cadena de Markov. El vector de centralidad P
corresponde a la distribucion estacionaria de B. Sin embargo, se debe asegurar que la
matriz de similitud sea siempre irreductible y aperiédica. Para resolver este problema, se
reserva una baja probabilidad para saltar a cualquier nodo en el grafo. De esta manera el
caminante puede “escapar” de componentes periddicos o desconectados, lo que hace que
el grafo sea irreducible y aperiddico. Si se asigna una probabilidad uniforme para saltar a
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cualquier nodo en el grafo, se obtiene la siguiente version modificada de la Ecuacion (2.18),
que se conoce como el algoritmo PageRank, ver Ecuacion (2.22).

PW =5+ 1~ DYy catjiul gars (2.22)
Donde N es el nimero total de nodos en el grafo y d es un “factor de amortiguamiento”, que
tipicamente se elige en el intervalo [0.1, 0.2]. La Ecuacion (2.22) se puede escribir en forma
matricial como se muestra en la Ecuacion (2.23).

p=[dU+(1~-d)B]"p (2.23)

Donde U es una matriz cuadrada de NxN con todos los elementos iguales a% . El kernel de

transicion [dU + (1 — d)B] de la cadena de Markov resultante es una mezcla de dos nicleos
(kernels) U y B. Una caminata (recorrido) aleatoria en esta cadena de Markov elige uno de
los estados adyacentes del estado actual con probabilidad 1 — d, o salta a cualquier estado
en el grafo, incluyendo el estado actual, con probabilidad d. La férmula PageRank fue
propuesto por primera vez para el célculo del prestigio de una pagina y aun hoy es usada
por Google.

La propiedad de convergencia de las cadenas de Markov también proporciona un algoritmo
iterativo simple, llamado el método de potencia, para calcular la distribucion estacionaria,
de acuerdo a su representacion en la Figura 2.5, adaptado de [32] . El algoritmo comienza
con una distribucidon uniforme; en cada iteracién, el vector propio se actualiza
multiplicandolo con la transpuesta de la matriz estocastica. Dado que la cadena de Markov
es irreducible y aperiédica, se garantiza que el algoritmo termina.

Entrada: Una matriz M estocastica, irreducible y aperiddica
Entrada: Tolerancia de error £

Salida: Vector propio p
01 po=—1

02 t=0

03 repita

04 t=t+1

05 pt - MTPt_l

06 0 = ||pt — Pe-1ll
07 hastaque d < £;

08 retorne p;
Figura 2.5 Algoritmo Método de Potencia

A diferencia del método original de PageRank, el grafo de similitud para oraciones no es
dirigido, ya que la matriz de similitud de cosenos es simétrica. Sin embargo, esto no hace
ninguna diferencia en el calculo de la distribucién estacionaria. La Figura 2.6 Adaptado de
[32], resume como calcular las puntuaciones LexRank para un determinado conjunto de
oraciones.
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Entrada: Arreglo S de n oraciones, umbral t, valor de amortiguamiento dampingFactor
Salida: Arreglo L con los scores definidos por LexRank para cada oracion

Arreglo CosineMatriz[n][n], L[n];

01 Para i=1 hasta n haga

02 suma=0

03 Para j=1 hasta n haga

04 CosineMatriz[i][j] = idf-modified-cosine(S][i],S[j]);

05 Si CosineMatriz][i][j] > t haga

06 CosineMatrix[i][j] = 1;
07 sumat+;

08 Si No

09 CosineMatriz[i][j] = 0;
10 Fin Si

11 Fin Para

15 Fin Para

16 Para i=1 hasta n haga
17 Paraj=1 hasta n haga

18 CosineMatriz[i][j] = CosineMatriz[i][j] / suma;
19 Fin Para
20 Fin Para

21 Para i=1 hasta n haga
22 Para j=1 hasta n haga

23 CosineMatriz[i][j] = (dampingFactor/n) + (1- dampingFactor)* CosineMatriz][i][j];
24 Fin Para
25 Fin Para

26 L = PowerMethod(CosineMatrix, n, £ ); //Algoritmo previamente presentado
27 retorne L;
Figura 2.6 Algoritmo Célculo de puntuaciéon de LexRank,
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Capitulo 3

3 PROCESO DE CONSTRUCCION: ALGORITMOS HIBRIDOS

Para el desarrollo de este proyecto se utiliza el Patrén de Investigacion Iterativa propuesto
por Pratt [52] diseflado especialmente para proyectos de investigacion que involucran una
solucion computacional. Estd compuesto por cuatro etapas principales que son:
observacion, identificacion del problema, desarrollo de la solucién y prueba de la solucion.
A continuacién se describe el proceso de cada uno de los ciclos desarrollados para llegar
al disefio final del algoritmo propuesto.

3.1 CICLO I: Definicién hibridacién y funciéon objetivo

En este primer ciclo se realiz6 el proceso de identificacion de las posibles formas de hibridar
los algoritmos base GBHS y LexRank; también se explica cada una de las versiones del
algoritmo hibrido de acuerdo a las diferentes formas seleccionadas para hibridar los
algoritmos base, el proceso de disefio de la funcién objetivo teniendo en cuenta diferentes
caracteristicas de similitud y sus diferentes configuraciones, el proceso de configuracion de
parametros asociados al problema y a cada uno de los algoritmos base, y por ultimo el
proceso de afinacién de los pesos asociados a cada una de las caracteristicas de la funcién
obijetivo.

3.1.1 Identificaciéon formas de hibridacién

Para identificar las diferentes formas de hibridar los algoritmos LexRank [2] y GBHS [20],

se siguio lo planteado en [53, 54], representadas de acuerdo a:

¢ Hibridacién 1 Tipo: Alto Nivel-Relevo. En este tipo de hibridacién (ver Figura 3.1), los
algoritmos trabajan de forma secuencial, donde el primer algoritmo obtiene unos

resultados que son utilizados por el segundo algoritmo para continuar con el proceso de
generar el resumen final.

mm
ﬂm

Figura 3.1 Formas Hibridacion Tipo Alto Nivel-Relevo
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e Hibridacién 2 Tipo: Bajo Nivel. En este tipo, un algoritmo es el encargado de generar el
resumen y el otro algoritmo se encarga de realizar una o varias tareas que debe hacer
el primer algoritmo (Ver Figura 3.2).

GBHS

LEXRANK

Figura 3.2 Formas Hibridacién Tipo Bajo Nivel

e Hibridacion 3 Tipo: Alto Nivel-Trabajo en Equipo. En esta forma (Ver Figura 3.3), los
algoritmos trabajan en paralelo, cada uno de ellos genera un conjunto de oraciones
candidatas a pertenecer el resumen y al finalizar se seleccionan las mejores para
obtener el resumen final.

LexRank Resultado 1

Resumen

Resultado 2

Figura 3.3 Hibridacion Alto Nivel- Trabajo en Equipo

3.1.2 Selecciéon formas de Hibridacion algoritmos base

De acuerdo a las diferentes formas posibles de hibridar, en este proyecto se definieron las
siguientes versiones de hibridacion:

a. Hibrido version 1 (LexRank-GBHS): este algoritmo hibrido (Ver Figura 3.4) primero
ejecuta LexRank, donde inicialmente hace una seleccion de oraciones mediante la
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eliminacion de relaciones débiles entre oraciones y después realiza un proceso iterativo
gque le permite obtener las oraciones ordenadas de mayor a menor relevancia, (mayor
cobertura, medido en la similitud de cosenos entre la oracion a la coleccion de
documentos), luego el algoritmo hibrido define un pardmetro Poda que permite eliminar
las oraciones menos relevantes que se obtienen de LexRank y actualiza la matriz de
similitudes teniendo en cuenta solo las oraciones resultantes del proceso de Poda;
después con esas oraciones continua la ejecucién de GBHS, quien al finalizar devuelve
un resumen con las oraciones de la mejor armonia de la memoria armonica, teniendo
en cuenta las restricciones del maximo nimero de palabras que debe tener el resumen.

Figura 3.4 Hibridacién 1 LexRank-GBHS

Hibrido version 2 (GBHS-LexRank): este algortimo hibrido (Ver Figura 3.5), primero
ejecuta GBHS, de donde se obtienen las oraciones no repetidas de la ultima poblacion
de su proceso evolutivo, luego el algoritmo hibrido actualiza la matriz de similitudes
teniendo en cuenta solo las oraciones que se obtienen de GBHS, continuando con la
ejecucion de LexRank (sin modificaciones con respecto a la primera version) y entrega
también un vector que contiene la ponderacion de las oraciones ordenadas de mayor a
menor relevancia. Por Ultimo, se genera el resumen incluyendo las oraciones que tienen
mayor relevancia hasta que se complete el tamafio maximo del resumen.

Gbhs |:> LexRank |:>

Las oraciones no repetidas
de la dltima poblacion de
Gbhs pasan a LexRank

Figura 3.5 Hibridacién 1 GBHS-LexRank

Hibrido versién 3 (LexRank-GBHS-2Resumen): este algoritmo hibrido (Ver Figura 3.6),
realiza el mismo proceso del algortimo hibrido version 1, con la modificacion de que
genera dos resimenes, uno al finalizar la ejecucion de LexRank, y el otro al finalizar la
ejecucion del algoritmo hibrido. El resumen final del algoritmo hibrido version 3, se
obtiene a partir de las oraciones de los dos resumenes, seleccionando primero las
oraciones que se repiten en los dos resumenes, y las demas se seleccionan de mayor
a menor diversidad.
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PODA

Y

Resumen Resumen
LexRank Hibrido
I Resumen |
Final

Figura 3.6 Hibridacién 1 LexRank-GBHS

d. Hibrido version 4 (GBHS-LexRank-2Resumen): este algoritmo hibrido (Ver Figura 3.7),
realiza el mismo proceso del algoritmo hibrido versién 2, con la modificacion de que se
generan dos resimenes, uno al terminar la ejecucion de GBHS y otro al terminar la
ejecucion del algoritmo hibrido. El resumen final del algoritmo hibrido version 4, se
obtiene de igual forma que en el hibrido Version 3.

Gbhs

Oraciones Ultima
Poblacién

v

‘ Resumen \ *
Gbhs Resumen
Hibrido \
Resumen
Final

Figura 3.7 Hibridacion 1 GBHS-LexRank-2Resumen

e. Hibrido version 5 (LexRank-GBHS-Paralelo): este algoritmo hibrido (Ver Figura 3.8),
ejecuta los dos algoritmos base LexRank y GBHS por separado, donde cada uno genera
un resumen. Las oraciones del resumen de LexRank son seleccionadas de mayor a
menor cobertura y las oraciones del resumen de Gbhs son seleccionadas de mayor a
menor valor de aptitud de acuerdo a la funcion objetivo. El resumen final del algoritmo
hibrido version 5, se obtiene de igual forma que en el hibrido Version 3.
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ll Resumen |
| LexRank |

Gbhs { Resumen |

Figura 3.8 Hibridacion 3 Paralela LexRank-GBHS-Paralelo
3.1.3 Disefio de la funcidn objetivo

La generacién automatica de resimenes para multiples documentos busca seleccionar las
oraciones mas relevantes de un conjunto de documentos, como en este caso, los
documentos estan relacionados con el mismo tema, es importante tener en cuenta que las
oraciones seleccionadas como parte del resumen no deben ser iguales o similares, evitando
de esta forma la redundancia para obtener mejores resimenes. La funcion objetivo se
convierte en uno de los principales mecanismos que aproximan conocimiento del problema
especifico, ésta rige la exploracion de soluciones evaluando su competencia para resolver
el problema abordado y determinar su calidad.

Para realizar el disefio de la funcion objetivo se toma como base la funcion objetivo definida
en [20] y ademas algunas caracteristicas encontradas durante la revision del estado del
arte. Estas caracteristicas son:

3.1.3.1 Cobertura
Caracteristica que selecciona las oraciones mas relevantes contenidas en la coleccion de
documentos con la menor pérdida de informacion. La cobertura se calcula teniendo en
cuenta la similitud de coseno entre cada oracién del resumen candidato y las oraciones de
toda la coleccién de documentos, de acuerdo a lo planteado en [20], como se muestra en
la Ecuacion (3.1).
Yi_ysim(D,s;) (3.1)

o

Cobertura =

Donde o es el numero de oraciones seleccionadas en el resumen candidato, D representa
el centroide de la coleccion de documentos. sim(D,s;), es la similitud de coseno entre el
vector centroide de la coleccion de documentos y el vector que representa la oracion.

3.1.3.2 Diversidad

Cuando se esta tratando el problema de la generacion de resumenes para multiples
documentos que tratan de un mismo tema, la diversidad busca que el resumen generado
no contenga informacion repetida. La diversidad se calcula por medio de la similitud
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promedio de las oraciones del resumen candidato, donde se le hace una modificacién a la
Ecuacion de la caracteristica de redundancia propuesta en [48], donde se realiza una
normalizacion al factor de diversidad para que tome valores entre 0 y 1 de acuerdo a la
Ecuacion (3.2).

i Y (1= sim(s, 5))
(n*x (n—1)/2)

Donde s; y s;, son oraciones en el resumen candidato, n es el niUmero de oraciones en el
resumeny sim(s;, s;) es la similitud de coseno entre la oracion s; y s;.

Diversidad = (3.2)

3.1.3.3 Posicién

La posicion de una oracién en un documento es una de las heuristicas méas efectivas para
seleccionar oraciones relevantes en la generacion de resimenes automaticos de texto,
particularmente para noticias [55]. Segun estudios previos, la informacién relevante de un
documento, independientemente de su dominio, tiende a encontrarse en algunas secciones
como titulos, encabezados, oraciones principales de los parrafos, parrafos iniciales, etc. En
la generacién de resimenes de texto automaticos, se han aplicado diferentes técnicas
basadas en la caracteristica de posicién de la oracién, para probar su efectividad en
determinar la relevancia de una oracion [55].

e Posiciéon 1

En Bossard et al. [56], se utiliza un método basado en la posicion de la oracién (posicién
gue hay entre el inicio del documento y la oracion). El puntaje mas alto es asignado a la
primera oracion cuya posicion es la més cercana al inicio del documento y va disminuyendo
de manera no uniforme a medida que la oracién se aleja respecto al inicio del documento.
El puntaje de la ultima oracién tiende a cero. El célculo de esta caracteristica esta definido
como se observa en la Ecuacion (3.3), de modo que el puntaje del resumen candidato es
la sumatoria de los puntajes de cada una de las oraciones que lo componen.

PeG)= ) \/; (33)

VsiEResumen

Donde g; indica la posicion de la oracion s; en el documento.
e Posicién 2

En [57], se define un esquema que calcula el factor de posicién, como la posiciéon promedio
en el resumen (ver Ecuacion (3.4)), basado en la clasificacién de la posicion de cada oracion
en el documento de acuerdo a la Ecuacion (3.5). El puntaje de la clasificacion de la posicion
en la oracion en el documento va disminuyendo de manera uniforme desde el mayor valor
dado a la primera oracion, con un valor de 2/n, hasta el puntaje minimo dado a la dltima
oracion con un valor de cero; y el factor de posicion, PFs, se obtiene a partir de la sumatoria
de la clasificacion de la posicion de cada oracion en el documento dividida por el nUmero
de oraciones en el resumen de acuerdo a la Ecuacion (3.4).
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Dvs;es PosicionRanking (S;)

PEs = 0 (3.4)

Donde 0O es el nimero de oraciones en el resumen S y PosicionRanking(S;) es la
clasificacion de la posicién de cada oracion S; calculada de acuerdo a la Ecuacion (3.5).

La Ecuacién (3.5) se basa en el método de seleccion lineal de rango usada en algoritmos
genéticos. El mejor en la clasificacién recibe un valor de 2/n y el mas bajo en la clasificacion
un valor de cero

22w (posi—l)
n—1

PosicionRanking (S;) = (3.5)

n
Donde pos; es la posicion de la oracién i segun el orden de aparicion en el documento, y n
es el niumero total de oraciones en el documento.

e Posiciéon 3

En [58], presentan un esquema muy parecido al presentado en Posicion 1, donde la primera
oracion en el documento se considera la oracion mas importante y altamente candidata
para ser incluida en el resumen. El puntaje mas alto (uno) es asignado a la primera oracion
y el mas bajo (cero) a la ultima oracién. La diferencia con la Posicién 1, radica en que la
oracion mas lejana al inicio del documento el valor tiende a cero y en la Posicion 3 el valor
es cero. El calculo de esta caracteristica esta de finido como se observa en la Ecuacion
(3.6), de modo que el puntaje del resumen candidato es la sumatoria de los puntajes de
cada una de las oraciones que lo componen.
i
(OEIEDINEES (3.6)

VsijEResumen

Donde i es la i-ésima oracién en el documento, i comenzando en cero y n es el nimero
total de oraciones en el documento.

3.1.3.4 Longitud

Algunos estudios han concluido que las oraciones méas cortas de un documento deberian
tener menos probabilidades de aparecer en el resumen del documento [59]. En [60], se
presenta una normalizacion basada en la funcién sigmoide, para calcular esta
caracteristica. Esta estimacion toma en cuenta la distribucion estandar de los datos para
llegar a una evaluacién mas equilibrada, que aun favorece las oraciones mas largas, pero
no descarta completamente las de longitud media, con la presuncion de que también
podrian tener informacion relevante para el resumen. Teniendo en cuenta que la
distribucion estandar representa la tendencia de los datos a variar por encima o por debajo
del valor medio, se espera que una oracién con una longitud no demasiado corta obtenga
una buena calificacion en esta caracteristica. Con base en estas premisas, las ecuaciones
(3.7), y (3.8), muestran la forma de calcular el factor de longitud para las oraciones del
resumen L.

33



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

e Longitud 1

Proponen un método que evalla favorablemente los resimenes compuestos de oraciones
de tamafio mediano y oraciones largas

1—e %
= L itew (3.7)
VSiES
ll - .u(lz)
=t T 3.8
L Th) (3.8)

Donde [; es la longitud de la oracién s;, u(l;) es la longitud media de las oraciones y
std(l;) es la desviacion estandar de las longitudes de las oraciones.

e Longitud 2

La longitud 2 resulta de una modificacién de la longitud 1, donde se hace énfasis en la
busqueda de soluciones que tengan menos oraciones cortas. El factor de longitud es
calculado como el promedio de las longitudes, teniendo en cuenta el nUmero total de
oraciones en el documento n. La modificacion de esta formula se muestra en la Ecuacion
(3.9) y la Ecuacién (3.8) se mantiene igual.

5 1—e™%
. VsSiEST ¥ e—a (3.9
n

Cuando n es grande se disminuye el valor de esta caracteristica en la funcién objetivo,
comparado con un resumen cuyo n es mas pequefio.

3.1.4 Configuraciones de la Funcion Objetivo

Se definieron tres configuraciones de la funcién objetivo que incluyen las caracteristicas
mencionadas en la seccion 3.1.3, las cuales fueron evaluadas para determinar cual se
adaptaba mejor a las necesidades del problema de la generacion automatica de resimenes
extractivos de multiples documentos.

3.1.4.1 Primera Funcién Objetivo

Teniendo en cuenta los buenos resultados obtenidos en [20], se decidié que la primera
Funcién objetivo debia incluir las caracteristicas de Cobertura y Diversidad como se
observa en la Ecuacioén (3.10), con una restriccion que no permite que el resumen supere
una cantidad de palabras especificas de acuerdo a la Ecuacién (3.11). Las caracteristicas
de la funcién objetivo presenta unos pesos, los cuales deben ser afinados para encontrar
un valor apropiado, pero la suma de esos no deben superar uno para facilidad del proceso
de afinamiento (Ver Ecuacion (3.12)).

Maximizar F(x) = a * Cobertura + 3 * Diversidad (3.10)
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Sujeto a:
ETQMSL (3.11)
i=1
at f=1 (3.12)

En la Ecuacion (3.11), x; indica uno si la oracion S; se selecciona y cero de lo contrario; [;
es la longitud de la oracion S; (medida en palabras) y L es el nUmero maximo de palabras
permitidas en el resumen.

Todas las funciones objetivo definidas presentan la restriccibn de maximo namero de
palabras del resumen de la Ecuacion (3.11).

3.1.4.2 Segunda Funcién Objetivo

Esta segunda version de la funcion objetivo se disefié teniendo en cuenta las mismas
caracteristicas de la primera version, pero se agrego la caracteristica de posicién de la
oracion en el documento como se observa en la Ecuacion (3.13).

Maximizar F(x) = a * Cobertura + 3 * Diversidad + 6 * posicion 2 (3.13)
Sujeto a:

a+ f+6 =1 (3.14)

Para definir cual caracteristica de posicion utilizar en la Ecuacién (3.13), se realizaron
pruebas con cada una de las versiones descritas en (3.1.3.3) y se selecciond la posicion 2
quien fue la que obtuvo mejores resultados.

3.1.4.3 Tercera Funcion Objetivo
Para esta version se incluyeron las mismas caracteristicas utilizadas en la segunda funcion
objetivo, agregando la caracteristica de longitud de la oracién. La funcion objetivo se calcula

de acuerdo a la Ecuacion (3.15).

Max F(x) = o * Cobertura + 8 * Diversidad + & * posicién 2 + o * Longitud 2 (3.15)
Sujeto a:
a+ B+ 0+0=1 (3.16)
Para definir la caracteristica de longitud a utilizar en la Ecuacion (3.15), se realiz6 el mismo
mecanismo utilizado en la segunda funcion objetivo para seleccionar la caracteristica de

posicion; la longitud 2 fue quien obtuvo mejores resultados, segun las versiones descritas
enla3.1.3.4.
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3.1.5 Configuracién parametros algoritmos hibridos

El algoritmo hibrido necesita de 14 parametros, de los cuales 3 parametros corresponden
al algoritmo basado en grafos LexRank, 7 parametros corresponden a GBHS y 4
parametros estan asociados al problema.

3.1.5.1 Algoritmo LexRank

El algoritmo LexRank presenta tres parametros que son:

Threshold: Parametro utilizado para eliminar relaciones débiles entre las oraciones del
grafo. Valores demasiado bajos pueden incluir de forma errénea similitudes débiles
(oraciones con poco prestigio), mientras que valores demasiado grandes pueden perder
similitudes fuertes (oraciones con alto prestigio). El rango de posibles valores se
selecciond de acuerdo a experimentos hechos con la ejecucion del algoritmo LexRank
en forma individual.

Damping Factor: Probabilidad que permite que dos oraciones tengan una similitud
diferente a 0. El rango de posibles valores se seleccioné de acuerdo a experimentos
hechos con la ejecucion del algoritmo LexRank en forma individual.

Error de tolerancia: Es el valor definido para terminar el método de potencia
(PowerMethod) cuando se esta calculando la matriz estacionaria en LexRank. La
diferencia entre los vectores p,, — p,_1, debe ser menor que el error de tolerancia para
terminar el proceso. El rango de posibles valores se seleccion6 de la misma forma como
se seleccioné el parametro threshold.

El rango de posibles valores para cada uno de los pardmetros del algoritmo LexRank, se
presenta en la Tabla 4.

Parametro Valor
Threshold 0.0,0.01,...,0.15
Damping Factor 0,06,...,0.19
Error de tolerancia 0.01,...,0.10

Tabla 4 Parametros Algoritmo LexRank

3.1.5.2 Algoritmo Mejor Busqueda Armdénica Global

El algoritmo GBHS cuenta con 6 parametros que son:

Tamafo de la Poblacion (Hms): Indica la cantidad de armonias (poblacion inicial) que
seran inicializadas en el algoritmo.

Hmcr: La tasa de consideraciébn de la memoria armonica, permite controlar la
intensificacion del espacio de busqueda. El rango de valores utilizados se seleccionan
de acuerdo a la experiencia y resultados en otros proyectos de investigacion.

Parmin: Es la tasa minima de ajuste al tono, la cual define el porcentaje minimo que se
permite modificar de la nueva armonia. El valor definido de acuerdo a la Tabla 5 ,
permite junto a Parmax calcular la tasa de ajuste del tono PAR.

Parmax: Tasa maxima de ajuste al tono. El valor definido es el valor maximo posible
gque puede tener la tasa de Ajuste al tono PAR.
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o PAR: Tasa de ajuste al tono. Valor calculado de forma dinamica, varia a medida que
cambia el numero de evaluaciones de la funcién objetivo.

e Probabilidad de Optimizacidn (Po): Tasa utilizada para definir la cantidad de armonias
a optimizar.

e Maximo numero de optimizaciones (Nop): Cantidad de optimizaciones que se le
realizan a una armonia (vecinos).

El rango de posibles valores para cada uno de los parametros del algoritmo GBHS, se
presenta en la Tabla 5.

Parametro Valor
Hms 5,10, 15,...,90,95,100
Hmcr 0.5,0.6,0.7,0.8,0.9
Parmin 0,01
Parmax 0,99
PAR Parmin...Parmax
Po 0.1,0.2,...,0.8,0.9
Nop 10,15,20,25,30,35,40,45,50

Tabla 5 Parametros Algoritmo Mejor Basqueda Armonica
3.1.5.3 Asociados al problema
A continuacioén se presentan los parametros asociados al problema:

¢ Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo: Cantidad maxima de veces
que se puede evaluar la funcién objetivo. El valor definido en la, permite hacer una
comparacion bajo las mismas condiciones con los otros algoritmos metaheuristicos del
estado del arte.

¢ Maxima Longitud del resumen para Rouge: Cantidad de palabras que puede tener el
resumen, valor que permite la comparacion con los resimenes de referencia.

e Méxima Longitud del resumen para evolucionar: Parametro que indica el limite de
palabras que puede tener el resumen durante la evolucién del algoritmo. Al final de la
ejecucion del algoritmo se aplica el segundo parametro para que el resumen cumpla
con la restriccion.

e UmbralPoda: Pardmetro que permite eliminar oraciones menos relevantes de acuerdo
a su cobertura (medido en la similitud de cosenos entre la oracién a la coleccion de
documentos).

e Criterio para deshabilitar una oracion: establece que caracteristica(s) de la funcion
objetivo seréan utilizadas para calcular el puntaje de cada oracion de la coleccion de
documentos, y seleccionar la oracién con el puntaje mas bajo para ser deshabilitada.
Se considerd que la cobertura era la caracteristica mas prometedora para medir este
criterio, porque es una caracteristica que intenta seleccionar las oraciones que
contienen los aspectos principales de los documentos con la menor pérdida de
informacion, intentado abarcar la mayor cantidad de informacion.

e Criterio de seleccion de oraciones del resumen final: define que caracteristica(s) de
la funcién objetivo seran utilizadas para especificar el orden en que las oraciones
aparecen en el resumen generado. Para las versiones 1y 2 el criterio de seleccion es
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por la caracteristica de cobertura y en las otras tres versiones donde se generan dos
resimenes y a partir de ahi se genera el resumen final, el criterio se realiza
seleccionando primero las oraciones que coinciden en los dos resimenes y después si
se requiere se seleccionan por diversidad.

El rango de posibles valores para cada uno de los parametros asociados al problema, se
presenta en la Tabla 6.

Parametro Valor
Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo 15000
Maxima Longitud del resumen para Rouge 250
Maxima Longitud del resumen para evolucionar 250, 255,...,280,285
Umbral de Poda 0.1,0.2,...,0.8,0.9
Criterio para deshabilitar una oracién Cobertura
Criterio de seleccidn de oraciones del resumen final Cobertura, Diversidad

Tabla 6 Parametros Asociados al Problema

3.1.6 Afinacion de las funciones objetivo

Para el afinamiento de los pesos asociados a cada una de las caracteristicas, inicialmente
se tomaron como referencia los valores dados por los Arreglos de cobertura [61]. Luego se
realizaron experimentos con dichos valores y se fueron modificando cada uno de los pesos
de las caracteristicas con valores cercanos a los valores encontrados inicialmente. La
funcion objetivo a optimizar, incorpora diferentes caracteristicas, las cuales tienen
asociados los siguientes pesos:

Alfa: Pardmetro asociado a la caracteristica de cobertura, valor entre Oy 1.
Beta: Parametro asociado a la caracteristica de diversidad, valor entre O y 1.
Delta: Parametro asociado a la caracteristica de posicién, valor entre Oy 1.
Sigma: Parametro asociado a la caracteristica de longitud, valor entre Oy 1.

Como condicion se debe cumplir alfa + beta + delta + sigma = 1, de acuerdo a la Ecuacion
(3.16).

El rango de posibles valores para cada uno de los parametros asociados a la funcion
objetivo, se presenta en la Tabla 7.

Parametro Valor
Alfa 0.0,0.1,...,0.9,1
Beta 0.0,0.1,...,0.9,1
Delta 0.0,0.1,...,0.9,1
Sigma 0.0,0.1,...,09,1

Tabla 7 Pardmetros Asociados a la Funcion Objetivo

3.2 CICLO Il: Disefio algoritmo hibrido Versién 1

Inicialmente para el Disefio de las diferentes versiones del algoritmo hibrido, se realizaron
algunas modificaciones a GBHS, las cuales se relacionan a continuacion:
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1.

Inicializacion de la poblacion inicial:

o GRASP: se utiliza esta técnica para cada nueva armonia (Ver Figura 3.9) realizando

un numero fijo de iteraciones (5) con los siguientes pasos:

e Construccion de una Lista restringida de oraciones candidatas (LRC) viables,
para la primera oracion del vector solucion se define de acuerdo a la lista de
cobertura y posteriormente teniendo en cuenta la lista de cobertura y diversidad.

e Seleccion aleatoria de una oracion de la Lista restringida de oraciones
candidatas, teniendo en cuenta la restriccién de la longitud del resumen. Estos
dos primeros pasos se repiten hasta obtener una nueva armonia.

e Cada nueva armonia se optimiza con la busqueda local codiciosa.

e Evaluacion del valor de aptitud de la nueva armonia, si es mejor que el de la
mejor solucién actual en el proceso iterativo se remplaza.

Al finalizar el nimero de iteraciones definido, el algoritmo GRASP devuelve la mejor

solucién obtenida.

o Aleatoria y GRASP: un porcentaje de la poblacion se obtiene de forma aleatoria y

otro porcentaje utilizando la técnica GRASP.

o Aleatoria y dispersa: Esta forma de combinacién genera inicialmente una poblacion

de dos veces el tamafio de la memoria arménica (2 * HMS) de forma aleatoria. A
partir de este proceso inicial, se seleccionan dos grupos que haran parte de la
poblacion inicial definitiva asi: el primer grupo corresponde al 25% de armonias
generadas inicialmente, seleccionadas de mayor a menor valor de aptitud, y el
segundo grupo se seleccionan del 75% de armonias restantes, seleccionando las
armonias mas diversas comparadas con las armonias del primer grupo. Cada
armonia se optimiza con busqueda local codiciosa.

2. Busqueda Local codiciosa:

o Intercambio de una y dos oraciones: En el proceso de la generacion de un vecino

se adicione una o dos oraciones que tengan la mayor similitud con respecto a la
colecciéon de documentos, y de la misma forma se elimine una o dos oraciones
respectivamente con la menor similitud, controlando el nUmero de oraciones en la
armonia.

En este ciclo se presenta el disefio de la primera version del algoritmo hibrido, denominado
LexRank-GBHS, de acuerdo a la Figura 3.9, donde el algoritmo inicia ejecutando primero
LexRank, después ejecuta un proceso de poda a las oraciones que entrega LexRank para
continuar con la ejecucién de GBHS quien genera el resumen final.

01
02
03
04
05
06
07

08

Iteraciones = nimero de iteraciones de Grasp

listaOraciones = lista completa de oraciones candidatas

listaLRC = lista restringida de candidatos

tamalrc = Tamafo de la listaLRC

listaCoberturas =lista con el valor de cobertura de las oraciones
listaDiversidadOraciones = valor diversidad + valor de cobertura de cada oracién.
MaxLen: Maxima Longitud para evolucionar en el resumen.

Procedimieto GRASP(Iteraciones=5, listaOraciones)
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09 Inicio

10 mejorSolucion=nuevaSolucion()

11 tamalrc = Longitud(listaOraciones) * 20%

12 listaCoberturas = calcularCoberturas(listaOraciones)

13 para i<-1 hasta iteraciones haga

14 solucion=nuevaSolucion()

15 longitudResumen = 0

16 /[Construccion de una nueva solucion

17 mientras (solucion incompleta) haga

18 /[Construccién Lista Restringida de Candidatos
19 si (cantidad(frases en la solucion)=0)

20 listaLRC(j)<-listaCoberturas(j)

21 sino

22 listaDiversidadOraciones = coberturaOracion + diversidadOracion
23 para j<-1 hasta tamalLrc haga

24 listaLRC(j)<-listaDiversidadOraciones(j)
25 fin para

26 fin si

27

28 lIseleccidn aleatoria de una oracion de la LRC
29 oracion = seleccionAleatoria(listaLRC)

30 si (LongitudResumen<MaxLen)

31 solucion = solucion + oracion

32 eliminarOracion(listaOraciones)

33 fin si

34 fin mientras

35 //Optimizacién busqueda local codiciosa

36 nuevaSolucion = Busquedal ocal(solucion)

37

38 /[Actualizacion de la solucion si hay mejora

39 si (valorAptitud(nuevaSolucion) > valorAptitud(mejorSolucion))
40 mejorSolucion = nuevaSolucion

41 fin si

42 fin para

43 retornar mejorSolucion
44  Fin Procedimieto GRASP

Figura 3.9 Algoritmo Procedimiento Técnica GRASP
3.2.1 Afinacién primera funcion objetivo

La configuracion de la primera funcién objetivo incluye las caracteristicas de cobertura y
diversidad de acuerdo a la Ecuacién (3.10). Después de ejecutar el proceso de afinamiento,
el valor de las medidas Rouge para la funcion objetivo 1, se muestra en la Tabla 8.

Procedimiento

A. Inicializacion aleatoria (I1A).

B. Inicializacion GRASP, intercambiando una oracion en la optimizacién de GRASP (IG-
10).

C. Inicializaciébn GRASP, intercambiando dos oraciones en la optimizacion de GRASP (IG-
20).
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D. Inicializacion aleatoria del 30% y el 70% restante de la poblacién inicial mediante la
técnica GRASP, intercambiando una oracién en la optimizacion de GRASP (30IA-70IG-
10).

E. Inicializacion aleatoria del 30% y el 70% restante de la poblacion inicial mediante la
técnica GRASP, intercambiando dos oraciones en la optimizacion de GRASP (30IA-
701G-20).

F. Inicializacion aleatoria del 50% y el otro 50% se seleccionan con las armonias mas
diversas comparadas con las ya existentes en la poblacién, intercambiando una oracion
en la busqueda local (501A-50ID-10).

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4 | ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

IA 0,38982| 0,07930| 0,13709| 0,40718| 0,08971| 0,14502
IG-10 0,39028| 0,07962| 0,13742| 0,40665| 0,08989| 0,14515
IG-20 0,39007| 0,07952| 0,13742| 0,40664| 0,09001| 0,14519
30IA-70IG-10 | 9 39061| 0,07951| 0,13739| 0,40760| 0,08984| 0,14521
S0IA-701G-20 | 939033| 0,07936| 0,13707| 0,40714| 0,09006| 0,14513
S01A-50ID-10 | 039060, 0,07937| 0,13717| 0,40748| 0,08993| 0,14510

Tabla 8 Medidas ROUGE afinacion primera Funcién Objetivo

Para escoger cudl es la combinacién que obtiene mejores resultados en ambos conjuntos
de datos para el afinamiento de todas las funciones obijetivo, se utiliza la Ecuacion (3.17)
que permite obtener un orden de clasificacién unificado teniendo en cuenta la clasificacion
para cada uno de los procedimientos en cada medida ROUGE. De acuerdo a la Tabla 8 ,
la combinacion 30IA-701G-10 obtiene los mejores resultados con valores de 0.32 para el
parametro alfa 'y 0.68 para el parametro beta, segun la funcién objetivo representada en la
Ecuacion (3.10).

Orden(Procedimiento) = (3.17)

- ((N=7+1R,)
2w

Donde N, indica el nimero de procedimientos a evaluar, R,. indica el nimero de veces que
el procedimiento aparece en el r-ésimo procedimiento. EI denominador corresponde al
namero de procedimientos con los que se hace la comparacion.

3.2.2 Afinacion segunda funcién objetivo

La configuracion de la segunda funcion objetivo incluye las caracteristicas de cobertura,
diversidad y posicion como se muestra en la Ecuacion (3.13). El proceso de afinamiento
incluye los mismos procedimientos utilizados en el afinamiento de la primera funcion
objetivo. Después de ejecutar el proceso de afinamiento, el valor de las medidas Rouge
para la funcién objetivo 2, se muestra en la Tabla 9.
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DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4 | ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

IA 0,38990| 0,07923| 0,13713| 0,40674| 0,09003| 0,14524
IG-10 0,38963| 0,07945| 0,13716| 0,40650| 0,08978| 0,14498
IG-20 0,38911| 0,07923| 0,13700| 0,40647| 0,08995| 0,14509
30IA-701G-10 0,38996| 0,07957| 0,13727| 0,40675| 0,08994| 0,14520
301A-701G-20 0,38909| 0,07907| 0,13679| 0,40640| 0,08983| 0,14496
50IA-50ID-10 0,39024| 0,07979| 0,13748| 0,40562| 0,08959| 0,14477

Tabla 9 Medidas ROUGE, afinacion Segunda Funcién Objetivo

De acuerdo a la Tabla 9 y a la Ecuacién (3.17), la combinacién 301A-70IG-10 obtiene los
mejores resultados con valores de 0.34 para el parametro alfa, 0.61 para el parametro beta,
y 0.05 para el parametro delta, segun la funcién objetivo representada en la Ecuacion (3.13).

3.2.3 Afinacion tercera funcion objetivo

La configuraciéon de la tercera funcién objetivo incluye las caracteristicas de cobertura,
diversidad, posicién y longitud como se muestra en la Ecuacion (3.15). El proceso de
afinamiento incluye los mismos procedimientos utilizados en el afinamiento de la primera
funcion objetivo. Después de ejecutar el proceso de afinamiento, el valor de las medidas
Rouge para la funcién objetivo 3, se muestra en la Tabla 10.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4 | ROUGE-1 ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

1A 0,38947| 0,07961| 0,13742| 0,40512| 0,08980| 0,14492
IG-10 0,38937| 0,07958| 0,13729| 0,40537| 0,08970| 0,14488
IG-20 0,38979| 0,07998| 0,13766| 0,40438| 0,08916| 0,14441
301A-701G-10 0,38922| 0,07977| 0,13739| 0,40604| 0,08999| 0,14503
30IA-701G-20 0,38949| 0,07987| 0,13758| 0,40512| 0,08973| 0,14484
50IA-501D-10 0,38926| 0,07959| 0,13734| 0,40554| 0,08955| 0,14504

Tabla 10 Medidas ROUGE, afinacién Tercera Funcion Objetivo

De acuerdo a la Tabla 10 y a la Ecuacién (3.17), la combinacion 30l1A-701G-10 obtiene los
mejores resultados con valores de 0.35 para el pardmetro alfa, 0.53 para el pardmetro beta,
0.07 para el parametro delta y 0.05 para el parametro sigma, segun la funcién objetivo
representada en la Ecuacion (3.15).

3.2.4 Configuracién definitiva de la funcién objetivo
Los resultados de la evaluacion de las tres funciones objetivo afinadas se presentan en la

Tabla 11, donde se observa que la primera funcién objetivo obtiene los mejores resultados
en las medidas ROUGE-1 y ROUGE-SU4 sobre DUC2005 y DUC2006, y la tercera funcion
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objetivo obtiene los mejores resultados para ROUGE-2 en DUC2005 Y DUC2006. De
acuerdo a la Ecuacién (3.17), que permite obtener una clasificacion unificada para todas
las medidas, se establece la primera funcion como la funcién objetivo definitiva, con sus
correspondientes pesos como se presenta en la Ecuacion (3.18) .

Maximizar F(x) = 0.32 * Cobertura + 0.68 * Diversidad (3.18)
DUC2005 DUC2006
Funcion Objetivo | RoUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall SU4 Recall
Primera Funcién 0,39061| 0,07951| 0,13739| 0,40760| 0,08984| 0,14521
Segunda Funcion | o 38996 | 0,07957| 0,13727| 0,40675| 0,08994 | 0,14520
Tercera Funcion | g 38922 | 0,07977| 0,13739| 0,40604| 0,08999| 0,14503

Tabla 11 Medidas Rouge mejores para cada funcién objetivo

3.2.5 Afinaciéon de Parametros

Para el proceso de afinamiento, se cre6 un conjunto de datos compuesto por 15 temas
seleccionados aleatoriamente del conjunto de datos DUC2005 y 15 temas seleccionados
aleatoriamente del DUC2006.

Debido a que el algoritmo hibrido contiene varios parametros para su afinacién, se utilizaron
los Arreglos de cobertura [61] para seleccionar un grupo mas reducido de combinacion de
parametros. Luego se realizd la experimentacion a través de 10 ejecuciones por cada
combinacion de parametros; después se seleccionaron las 10 mejores configuraciones para
continuar con la experimentacion a través de 30 ejecuciones por configuracién en todos los
conjuntos de datos DUC2005 y DUC2006 para obtener la mejor configuracion de
parametros como se muestra en la Tabla 12.

Parametro LexRank-GBHS

Alfa 0.32
Beta 0.68
Delta 0.00
Sigma 0.00
Threshold 0.04
dampingFactor 0.12
Error de Tolerancia 0.01
Hms 20

Hmcr 0.90
Po 0.90
Nop 10

Poda 0.30
Mise 275

Tabla 12 Mejor configuracion de pardmetros Algoritmo LexRank-GBHS
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3.2.6 Esquema del Algoritmo LexRank-GBHS

El algoritmo hibrido llamado LexRank-GBHS, como se muestra en la Figura 3.10,
resaltando en negrilla donde se hicieron modificaciones, se describe de acuerdo a los
siguientes pasos:

Paso 1: Inicializacién de parametros: En este paso se inicializan los parametros asociados
al problema, asi como los pardmetros de cada uno de los algoritmos base.

Paso 2: Ejecucién de LexRank: En este paso se ejecuta el algoritmo base LexRank, a partir
del cual se obtiene un vector con la ponderacion de las oraciones ordenadas de lo mas
relevante a lo menos relevante. Se realiz6 una modificacion al algoritmo iterativo Método
de Potencia utilizado por LexRank [32], donde el vector inicial P, con todas las oraciones
(nodos del grafo) ya no comienzan con el mismo peso (relevancia), modificandose para que
el peso inicial de las oraciones se base en la cobertura (similitud entre la oracion y la
coleccion de los documentos) dividida por la suma de todas las similitudes de las oraciones.

Paso 3: Proceso de Poda: LexRank-GBHS define un parametro de poda que permite
eliminar las oraciones menos relevantes del vector entregado por LexRank.

Paso 4: Actualizacion de la matriz de similitudes: Después de realizado el proceso de poda,
es necesario actualizar la matriz de similitud de coseno debido a la reduccién de oraciones.

Paso 5: Ejecucién de GBHS: El algoritmo GBHS inicia generando su poblacion inicial
seleccionando las armonias con un 70% mediante la técnica GRASP (Ver Figura 3.9) y el
30% de forma aleatoria, de acuerdo al parametro tamafio de la memoria armoénica HMS,
donde cada nueva armonia se optimiza con busqueda local codiciosa; después realiza su
proceso evolutivo, terminando de acuerdo al parametro del méximo numero de
evaluaciones de la funcidn obijetivo.

Paso 6: Generacion del Resumen: al final el algoritmo hibrido LexRank-GBHS genera el
resumen con las oraciones de la mejor armonia de la memoria arménica de GBHS, teniendo
en cuenta la restriccion del nimero maximo de palabras en el resumen. Las oraciones que
haran parte del resumen se seleccionan de mayor a menor cobertura.

01 Hms=Tamafo memoria arménica, HM=Memoria armdénica, Po=Probabilidad de Optimizacion,
02 Threshold= umbral Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,

03 X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos

04 Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo

05 Mneof=Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo

06 Inicio /lInicio LexRank-GBHS

07 InicioLexRank /Nnicio LexRank

08 CalcularCsm(x(n)) /[Calcular matriz de similitud de cosenos

09 EliminarRD(Csm, Threshold) /[Eliminar relaciones débiles

10 NormalizarSM(Csm) /INormalizar Csm a Matriz Estocastica

11 IrreducibleAperiodica(DampingFactor) /IConvertir matriz Csm a irreducible y aperiédica

12 MetodoPotencia(Csm,toleranceError) //Calcular Vector propio con ponderacién de oraciones
13 OrdenarVectorPropio() /[Ordenar de mayor a menor valor el vector resultante

14 FinLexRank

15 //Aplicar la Poda

16 AplicarPoda(Poda) /[Aplicar poda a vector resultante de LexRank
17 ActualizarMS() /[Actualizar la matriz de similitudes
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18 InicioGbhs /lInicio Gbhs

19 InicializarHM(Hms) /lInicializar lamemoriaarménica, 30% aleatoria, el otro
/70% mediante GRASP

20 EvaluarHM() /[Evaluar la memoria arménica

21 OptimzarHM(Po) /[Optimizar la memoria armoénica busqueda Local

22 Neof=1

23 Mientras (Neof<Mneof)

24 Improvisar() /Nmprovisar la nueva armonia

25 EvaluarNH() /I[Evaluar la nueva armonia

26 OptimizarNH(Po) //Optimizar la nueva armonia. Busqueda Local Codiciosa

27 ActualizarHM() /[Actualizar la memoria arménica

28 Fin Mientras

29 Ordenar(HM)) /IOrdenar la memoria arménica

30 Fin Gbhs

31 GenerarResumen()

32 Fin

Figura 3.10 Algoritmo Version 1 LexRank-GBHS
3.3 CICLO lll: Disefio algoritmo hibrido versién 2

En este ciclo se presenta el disefio de la segunda version del algoritmo hibrido, denominado
GBHS-LexRank, de acuerdo a la Figura 3.11, donde el algoritmo inicia con la ejecucion de
GBHS, después se seleccionan las oraciones no repetidas de la Gltima poblacién para que
LexRank las utilice como el conjunto total de oraciones para su ejecucion y generacién del
resumen final.

Para el afinamiento de las funciones objetivo se tuvo en cuenta los mismos procedimientos
de la seccion 3.2.1.

3.3.1 Afinacién primera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra en la Tabla 13.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ™5 icE 1 [ ROUGE-2 | ROUGE-SU4 | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

1A 0,37925| 0,07475| 0,13311| 0,39316| 0,08467| 0,13978
IG-10 0,37884| 0,07477| 0,13264| 0,39316| 0,08467| 0,13978
1G-20 0,37698| 0,07468| 0,13234| 0,39316| 0,08606| 0,14065
301A-701G-10 | (37973| 0,07540| 0,13350| 0,39484| 0,08586| 0,14064
30IA-701G-20 | o 37815| 0,07557| 0,13327| 0,39272| 0,08559| 0,14040
S0IA-50ID-10 | 37884| 0,07477| 0,13264| 0,39316| 0,08467| 0,13978

Tabla 13 Medidas ROUGE, afinacién Primera Funcion Objetivo
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De acuerdo a la Tabla 13 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 301A-701G-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.30 para el parametro alfa y 0.70 para el parametro beta
de acuerdo a la funcién objetivo segun la Ecuacion (3.10).

3.3.2 Afinacién segunda funcién objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 14.

DUC2005 DUC2006
Pronelinients ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-SU4 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-SU4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

IA 0,37790| 0,07527| 0,13315| 0,38751| 0,08455| 0,13820
IG-10 0,37931| 0,07565| 0,13363| 0,39270| 0,08528| 0,14009
IG-20 0,37487| 0,07461| 0,13214| 0,38776| 0,08419| 0,13853
S0IA-701G-10 | 0 37842| 0,07541| 0,13352| 0,39044| 0,08492| 0,13910
30IA-701G-20 | 0 37635| 0,07508| 0,13271| 0,38841| 0,08390| 0,13845
S0IA-50ID-10 | 0 37468| 0,07524| 0,13216| 0,38751| 0,08455| 0,13820

Tabla 14 Medidas ROUGE, afinacién Segunda Funcion Objetivo

De acuerdo a la Tabla 14 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 1G-10 obtuvo los mejores
resultados con valores de 0.34 para el parametro alfa, 0.61 para el parAmetro beta y 0.05
para el parametro delta de acuerdo a la funcién objetivo segun en la Ecuacion (3.13).

3.3.3 Afinacion tercera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 15.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ™o e | ROUGE2 | ROUGE-SU4| ROUGE-L | ROUGE2 | ROUGE-su4
Recall Recall Recall Recall Recall Recall

IA 0,37836| 0,07550| 0,13353| 0,38774| 0,08456| 0,13846
IG-10 0,37734| 0,07501| 0,13297| 0,39069| 0,08503| 0,13960
IG-20 0,37392| 0,07467| 0,13189| 0,38912| 0,08417| 0,13886
S0IA-701G-10 | 0 37697| 0,07529| 0,13301| 0,39063| 0,08592| 0,13996
S0IA-701G-20 | 37376 0,07502| 0,13195| 0,38729| 0,08493| 0,13878
S01A-50ID-10 | 0 37534| 0,07551| 0,13260| 0,38565| 0,08454| 0,13782

Tabla 15 Medidas ROUGE, afinacién Tercera Funcion Objetivo
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De acuerdo a la Tabla 15 y a la Ecuacion (3.17), la combinacién 30IA-701G-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.35 para el parametro alfa, 0.53 para el parametro beta,
0.07 para el parametro delta y 0.05 para el parametro sigma de acuerdo a la funcion objetivo
segun la Ecuacion (3.15).

3.3.4 Configuracion definitiva de la funcion objetivo

Los resultados de la evaluacion de las tres funciones objetivo afinadas se presentan en la
Tabla 16, donde se observa que la primera funcién obtiene los mejores resultados en todas
las medidas ROUGE-1 y ROUGE-SU4 sobre DUC2006 y ROUGE-1 de DUC2005, la
segunda funcién objetivo obtuvo los mejores resultados en ROUGE-2 y ROUGE-SU4 sobre
DUC2005 vy la tercera funcion objetivo en ROUGE-2 sobre DUC2006. De acuerdo a la
Ecuacion (3.17), que permite obtener una clasificacion unificada para todas las medidas se
establece la primera funcién como la funcién objetivo definitiva, con sus correspondientes
pesos como se presenta en la Ecuacion (3.18) .

Maximizar F(x) = 0.30 * Cobertura + 0.70 * Diversidad (3.19)
DUC2005 DUC2006
Funcion Objetivo ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-l1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
Primera Funcion 0,37973| 0,07540| 0,13350]| 0,39484| 0,08586| 0,14064
Segunda Funcion 0,37931| 0,07565| 0,13363|0,39270| 0,08528| 0,14009
Tercera Funcion 0,37697| 0,07529| 0,13301| 0,39063| 0,08592| 0,13996

Tabla 16 Resultados de afinacién de las funciones objetivo

3.3.5 Afinacion de Parametros

La afinacion de parametros se realiz6 igual que en la version 1. La mejor configuracion de
parametros obtenida se muestra en la Tabla 17.

. GBHS-
Parametro LexRank

Alfa 0.3
Beta 0.7
Delta 0
Sigma 0
Threshold 0
dampingFactor 0.12
Error de Tolerancia 0.01
Hms 5
Hmcr 0.9
Po 0.5
Nop 10
Poda 0.00
Mise 285

Tabla 17 Mejor configuracion de parametros Algoritmo GBHS-LexRank
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3.3.6 Esquema del Algoritmo GBHS-LexRank

El algoritmo hibrido llamado GBHS-LexRank, como se muestra en la Figura 3.11,
resaltando en negrilla donde se hicieron modificaciones, se describe de acuerdo a los
siguientes pasos:

Paso 1: Inicializacién de parametros: En este paso se inicializan los pardmetros asociados
al problema, asi como los pardmetros de cada uno de los algoritmos base.

Paso 2: Ejecucién de GBHS: EIl algoritmo GBHS inicia generando su poblacion inicial
seleccionando las armonias con un 70% mediante la técnica GRASP (Ver Figura 3.9) y el
30% de forma aleatoria, de acuerdo al parametro tamafio de la memoria arménica HMS,
donde cada nueva armonia se optimiza con busqueda local codiciosa; después realiza su
proceso evolutivo, terminando de acuerdo al parametro del maximo numero de
evaluaciones de la funcién obijetivo.

Paso 3: Seleccionar las oraciones no repetidas de la ultima poblacién de la ejecucion del
algoritmo de GBHS para que continten en la ejecucion del algoritmo hibrido.

Paso 4: Actualizacion de la matriz de similitudes: Debido a que el nUmero de oraciones se
reduce, es necesario actualizar la matriz de similitud de coseno.

Paso 5: Ejecucién de LexRank: En este paso se ejecuta el algoritmo base LexRank,
tomando como insumos las oraciones obtenidas en el paso 3 y la matriz de similitudes del
paso 4. Al terminar su ejecucion se obtiene un vector con la ponderacion de las oraciones
ordenadas de lo mas relevante a lo menos relevante. Se realiz6 la misma modificacion al
método de potencia como se mencioné en el esquema del algoritmo version 1.

Paso 6: Generacion del Resumen: El algoritmo hibrido GBHS-LexRank genera el resumen
con las oraciones del vector resultante de LexRank. Las oraciones que haran parte del
resumen se seleccionan de mayor a menor valor, teniendo en cuenta la restriccion del
namero maximo de palabras en el resumen.

01 Hms=Tamafio memoria armoénica, HM=Memoria armoénica, Po=Probabilidad de Optimizacién,
02 Umbral= Utilizado por Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,

03 X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos

04 Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo

05 Mneof=Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo

06 Inicio /lInicio GBHS-LexRank

07 InicioGbhs

08 InicializarHM(Hms) llInicializar la memoria armdnica, 30% de forma
/laletoria y 70% mediante GRASP

09 EvaluarHM() /I[Evaluar la memoria armoénica

10 OptimizarHM(Po) /[Optimizar la memoria armonica

11 Neof=1

12 Mientras (Neof<Mneof)

13 Improvisar() /limprovisar la nueva armonia

14 EvaluarNH() /I[Evaluar la nueva armonia

15 OptimizarNH(Po) /IOptimizar la nueva armonia

16 ActualizarHM() /[Actualizar la memoria armonica

17 Fin Mientras

18 Ordenar(HM)) /l[Ordenar la memoria arménica
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19 Fin Gbhs
20 /Iseleccionar oraciones que pasan de Gbhs a LexRank
21 ObtenerOracionesDiferentes(Gbhs.HM()) //Obtener oraciones diferentes de la memoria arménica

22 ActulizarMatrizSimilitudes() /[Actualizar Matriz de Similitudes

23 InicioLexRank

24 CalcularCsm(x(n)) /ICalcular matriz de similitud de cosenos

25 EliminarRD(Csm,Umbral) /[Eliminar relaciones débiles

26 NormalizarSM(Csm) /INormalizar Csm a Matriz Estocéastica

27 IrreducibleAperiodica(DampingFactor) /Convertir matriz Csm a irreducible y aperiédica

28 MetodoPotencia(Csm,ErrorTolerancia) //Calcular Vector propio con ponderaciéon de oraciones
29 OrdenarVectorPropio() /[Ordenar de mayor a menor valor el vector resultante

30 Fin LexRank
31 GenerarResumen()
32 Fin GBHS-LexRank

Figura 3.11 Algoritmo Versién 2 GBHS-LexRank
3.4 CICLO IV: Disefo algoritmo hibrido version 3

En este ciclo se presenta el disefio de la version 3 del algoritmo hibrido, denominado
LexRank-GBHS-2Resumen, de acuerdo a la Figura 3.12, el algoritmo inicia con la ejecucion
de LexRank, quien genera un resumen; después se realiza una poda a todas las oraciones
que entrega LexRank para que GBHS se ejecute y genere otro resumen. Al finalizar el
algoritmo hibrido selecciona las oraciones no repetidas de ambos resimenes para generar
el resumen final.

Para el afinamiento de las funciones objetivo se tuvo en cuenta los procedimientos de la
seccion 3.2.1 que realizan un intercambio de una oracién en la basqueda local, y se
excluyen los que intercambian dos oraciones debido a que los mejores resultados de las
dos versiones anteriores todas fueron con intercambio de una oracion.

3.4.1 Afinacién primera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra en la Tabla 18.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
IA 0,38299| 0,07757| 0,13506 | 0,39105| 0,08560| 0,14013
IG 0,38295| 0,07752| 0,13493| 0,39056| 0,08549| 0,14000

30IA-70IG-10 0,38328| 0,07764| 0,13518|0,39079| 0,08541| 0,13991

50IA-50ID-10 0,38292| 0,07758| 0,13509|0,39057 | 0,08554| 0,13988
Tabla 18 Medidas ROUGE, afinacién Primera Funcién Objetivo

De acuerdo a la Tabla 18 y a la Ecuacion (3.17), la combinacién IA obtuvo los mejores
resultados con valores de 0.32 para el pardmetro alfa y 0.68 para el parametro beta de
acuerdo a la funcion objetivo segun la Ecuacion (3.10).
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3.4.2 Afinacién segunda funcidn objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 19.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
1A 0,38302| 0,07762| 0,13509| 0,39033| 0,08537| 0,13971
IG 0,38300| 0,07772| 0,13513|0,39016| 0,08540| 0,13963
301A-701G-10 0,38298| 0,07767| 0,13515|0,39047| 0,08537| 0,13974
S0IA-50ID-10 0,38273| 0,07734| 0,13492|0,39049| 0,08538| 0,13976

Tabla 19 Medidas ROUGE, afinacion Segunda Funcién Objetivo

De acuerdo a la Tabla 19 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 30IA-701G-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.34 para el parametro alfa, 0.61 para el pardmetro beta
y 0.05 para el pardmetro delta de acuerdo a la funcién objetivo segun la Ecuacién (3.13).

3.4.3 Afinacion tercera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 20.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
1A 0,38278| 0,07743| 0,13493|0,39038| 0,08536| 0,13978
IG 0,38305| 0,07753| 0,13502| 0,39038| 0,08536| 0,13978
301A-701G-10 0,38287| 0,07748| 0,13495| 0,39042| 0,08544| 0,13981
S0IA-50ID-10 0,38299| 0,07750| 0,13496|0,39053| 0,08546| 0,13980

Tabla 20 Medidas ROUGE, afinacién Tercera Funcion Objetivo

De acuerdo a la Tabla 20 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 50l1A-501D-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.35 para el parametro alfa, 0.60 para el parametro beta,
0.03 para el parametro delta y 0.02 para el parametro sigma de acuerdo a la funcién objetivo
segun la Ecuacion (3.15).

3.4.4 Configuracién definitiva de la funcion objetivo

Los resultados de la evaluacion de las tres funciones objetivo afinadas se presentan en la
Tabla 21, donde se observa que la primera funcion obtiene los mejores resultados en las
medidas ROUGE-1 para DUC2005 y en todas las medidas ROUGE de DUC2006, la
segunda funcién obtiene los mejores resultados en ROUGE-2 y ROUGE-SU4 para
DUC2005. De acuerdo a la Ecuacion (3.17), que permite obtener una clasificacion unificada
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para todas las medidas se establece la primera funcion como la funcién objetivo definitiva,
con sus correspondientes pesos como se presenta en la Ecuacién (3.18).

Maximizar F(x) = 0.32 * Cobertura + 0.68 * Diversidad (3.20)
DUC2005 DUC2006
Funcién Objetivo ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
Primera Funcion 0,38299| 0,07757| 0,13506| 0,39105| 0,08560| 0,14013
Segunda Funcion 0,38298| 0,07767| 0,13515|0,39047| 0,08537| 0,13974
Tercera Funcion 0,38299| 0,07750| 0,13496| 0,39053| 0,08546| 0,13980

Tabla 21 Resultados de afinacién de las funciones objetivo
3.4.5 Afinacién de Parametros
Para el afinamiento de pardmetros se realiza el mismo proceso explicado en la seccién

3.2.5. En la Tabla 22, se presenta la mejor configuracion de parametros obtenida para la
version 3 del algoritmo.

Parametro LexRank-GBHS-2Resumen

Alfa 0.32
Beta 0.68
Delta 0.00
Sigma 0.00
Threshold 0.04
dampingFactor 0.12
Error de Tolerancia 0.01
Hms 5
Hmcr 0.60
Po 0.40
Nop 30
Poda 0,40
Mise 265

Tabla 22 Mejor configuracién parametros LexRank-GBHS-2Resumen
3.4.6 Esquema del Algoritmo LexRank-GBHS-2Resumen
El algoritmo hibrido llamado LexRank-GBHS-2Resumen, como se muestra en la Figura
3.12, resaltando en negrilla donde se hicieron modificaciones, se describe de acuerdo a los

siguientes pasos:

Paso 1: Inicializacién de parametros: En este paso se inicializan los parametros asociados
al problema, asi como los pardmetros de cada uno de los algoritmos base.

Paso 2: Ejecucién de LexRank: En este paso se ejecuta el algoritmo base LexRank, a partir

del cual se obtiene un vector con la ponderacion de las oraciones ordenadas de lo mas
relevante a lo menos relevante. Se realiz6 una modificacion al algoritmo iterativo Método
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de Potencia utilizado por LexRank [32], donde el vector inicial P, con todas las oraciones
(nodos del grafo) ya no comienzan con el mismo peso (relevancia), modificandose para que
el peso inicial de las oraciones se base en la cobertura (similitud entre la oracién y la
coleccion de los documentos) dividida por la suma de todas las similitudes de las oraciones.

Paso 3: Generacion ResumenLexRank: LexRank genera un resumen con las oraciones del
vector resultante de la ejecucion del algoritmo método de potencia. Las oraciones en el
resumen se seleccionan de mayor a menor valor, teniendo en cuenta la restriccion del
namero maximo de palabras en el resumen.

Paso 4: Proceso de Poda: LexRank-GBHS-2Resumen define un parametro de poda que
permite eliminar las oraciones menos relevantes del vector entregado por LexRank.

Paso 5: Actualizacion de la matriz de similitudes: Después de realizado el proceso de poda,
es necesario actualizar la matriz de similitud de coseno debido a la reduccién de oraciones.

Paso 6: Ejecucion de GBHS: El algoritmo GBHS inicia generando su poblacién inicial de
manera aleatoria de acuerdo al parametro tamafio de la memoria arménica HMS, donde
cada nueva armonia se optimiza con busqueda local codiciosa, después realiza su proceso
evolutivo, terminando de acuerdo al pardmetro del maximo namero de evaluaciones de la
funcion objetivo.

Paso 7: Generacion Resumen GBHS: El algoritmo hibrido LexRank-GBHS-2Resumen al
finalizar la ejecucion de GBHS, genera un resumen con las oraciones de la mejor armonia
de la memoria arménica de GBHS, teniendo en cuenta la restriccion del nimero méaximo de
palabras en el resumen.

Paso 8: Generacion Resumen Final: LexRank-GBHS-2Resumen genera el resumen final a
partir de las oraciones de los dos resimenes generados en el paso 3 y paso 7. Las
oraciones que haran parte del resumen final se seleccionan primero teniendo en cuenta las
oraciones que coinciden en los dos resimenes y las otras de mayor a menor diversidad.

01 Hms=Tamafo memoria arménica, HM=Memoria armdénica, Po=Probabilidad de Optimizacion,
02 Umbral= Utilizado por Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,

03 X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos

04 Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo

05 Mneof=Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo

06 Inicio /lInicio LexRank.GBHS-2Resumen
07 InicioLexRank /lnicio LexRank

08 CalcularCsm(x(n)) /ICalcular matriz de similitu de cosenos

09 EliminarRD(Csm,Umbral) /[Eliminar relaciones débiles

10 NormalizarSM(Csm) /INormalizar Csm a Matriz Estocastica

11 IrreducibleAperiodica(DampingFactor) /Convertir matriz Csm a irreducible y aperiddica

12 MetodoPotencia(Csm,toleranceError) /[Calcular Vector propio con ponderacion de
/loraciones

13 OrdenarVectorPropio() //Ordenar de mayor a menor vector resultante

14 GenerarResumenLexRank() /ILexRank genera un resumen

15 FinLexRank

16 //Aplicar la Poda

17 AplicarPoda(Poda)
18 ActualizarMS()

19 InicioGbhs

//Aplicar poda a vector resultante de LexRank
/[Actualizar la matriz de similitudes
/lInicio Gbhs
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20 InicializarHM(Hms) llInicializar la memoria arménica, 100% de
/lforma aleatoria.

21 EvaluarHM() //[Evaluar la memoria arménica

22 OptimizarHM(Po) //Optimizar la memoria arménica

23 Neof=1

24 Mientras (Neof<Mneof)

25 Improvisar() /limprovisar la nueva armonia

26 EvaluarNH() //[Evaluar la nueva armonia

27 OptimizarNH(Po) //Optimizar la nueva armonia

28 ActualizarHM() /[Actualizar la memoria arménica

29 Fin Mientras

30 Ordenar(HM)) //Ordenar la memoria arménica

31 Fin Gbhs

//Generar otro resumen
/IGenerar resumen a partir de los dos resiimenes

32 GenerarResumenHibrido()
33 GenerarResumen(ResLexRank, ResHibrido)
34 Fin

Figura 3.12 Algoritmo Version 3 LexRank-GBHS-2Resumen
3.5 CICLO V: Disefio algoritmo hibrido version 4

En este ciclo se presenta el disefio de la versién 4 del algoritmo hibrido, denominado GBHS-
LexRank-2Resumen, de acuerdo a la Figura 3.13, el algoritmo inicia con la ejecucién de
GBHS quien genera un resumen, después el algortimo hibrido selecciona las oraciones no
repetidas de la dltima poblacién de GBHS para que LexRank genere otro resumen. Al
finalizar el algoritmo hibrido selecciona las oraciones no repetidas de ambos resimenes
para generar el resumen final. Para la seleccion de oraciones del resumen final, primero se
selecionan las oraciones que coinciden en los dos resimenes, y las otras oraciones se
seleccionan de acuerdo a un criterio de diversidad.

Para el afinamiento de las funciones objetivo se realizé igual que para el ciclo 1V, solo se
tienen en cuenta algunos procedimientos.

3.5.1 Afinacién primera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra en la Tabla 23.

De acuerdo a la Tabla 23 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 301A-701G-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.35 para el parametro alfa y 0.65 para el parametro beta

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
1A 0,38461| 0,07705| 0,13527|0,39909| 0,08762| 0,14302
IG 0,38400| 0,07662| 0,13501|0,39928| 0,08733| 0,14299
30IA-701G-10 0,38498| 0,07690| 0,13541|0,39928| 0,08788| 0,14312
501A-50ID-10 0,38454| 0,07683| 0,13527|0,39886| 0,08744| 0,14284

Tabla 23 Medidas ROUGE, afinacién Primera Funcion Objetivo

de acuerdo a la funcién objetivo segun la Ecuacion (3.10).

53




Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

3.5.2 Afinacién segunda funcidn objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 24.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
IA 0,38364| 0,07634| 0,13469| 0,39936| 0,08722| 0,14285
IG 0,38429| 0,07645| 0,13511|0,39937| 0,08753| 0,14302
30IA-701G-10 0,38449| 0,07661| 0,13523|0,39930| 0,08761| 0,14307
50I1A-501D-10 0,38430| 0,07653| 0,13506| 0,39888| 0,08758| 0,14293

Tabla 24 Medidas ROUGE, afinacion Segunda Funcion Objetivo
De acuerdo a la Tabla 24 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 301A-701G-10 obtuvo los
mejores resultados con valores de 0.34 para el parametro alfa, 0.61 para el pardmetro beta
y 0.05 para el parametro delta de acuerdo a la funcién objetivo segun la Ecuacion (3.13).

3.5.3 Afinacion tercera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, la combinacion de pesos que obtuvo
mejores resultados se muestra la Tabla 25.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
IA 0,38249| 0,07641| 0,13459| 0,39561| 0,08734| 0,14192
IG 0,38351| 0,07659| 0,13506| 0,39837| 0,08774| 0,14298
30IA-701G-10 0,38336| 0,07640| 0,13490| 0,39818| 0,08784| 0,14288
50IA-501D-10 0,38313| 0,07657| 0,13489| 0,39621| 0,08746| 0,14214

Tabla 25 Medidas ROUGE, afinacién Tercera Funcion Objetivo

De acuerdo a la Tabla 25Tabla 8 y a la Ecuacion (3.17), la combinacién IG obtuvo los
mejores resultados, con valores de 0.35 para el parametro alfa, 0.53 para el parametro beta,
0.07 para el parametro delta y 0.05 para el parametro sigma, de acuerdo a la funcién
objetivo segun la Ecuacién (3.15).

3.5.4 Configuracién definitiva de la funcion objetivo

Los resultados de la evaluacion de las tres funciones objetivo afinadas se presentan en la
Tabla 26, donde se observa que la primera funcién obtiene los mejores resultados en todas
las medidas ROUGE excepto en ROUGE 1 de DUC2006, donde la segunda funcién obtuvo
el mejor resultado. De acuerdo a la Ecuacién (3.17), que permite obtener una clasificacion
unificada para todas las medidas se establece la primera funcién como la funcién objetivo
definitiva, con sus correspondientes pesos como se presenta en la Ecuacion (3.21).
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Maximizar F(x) = 0.35 * Cobertura + 0.65 * Diversidad (3.21)
DUC2005 DUC2006
Funcién Objetivo | RoUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-SU4
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall Recall
Primera Funcion 0,38498| 0,07690| 0,13541] 0,39928| 0,08788| 0,14312
Segunda Funcion 0,38449| 0,07661| 0,13523| 0,39930| 0,08761| 0,14307
Tercera Funcion 0,38351| 0,07659| 0,13506]| 0,39837| 0,08774| 0,14298

Tabla 26 Resultados de afinacién de las funciones objetivo
3.5.5 Afinacion de Parametros
Para el afinamiento de parametros se realiza el mismo proceso explicado en la seccion

3.2.5. En la Tabla 27, se presenta la mejor configuracion de parametros obtenida para la
version 4 del algoritmo.

Parametro GBHS-LexRank-2Resumen

Alfa 0.35
Beta 0.65
Delta 0.00
Sigma 0.00
Threshold 0.06
dampingFactor 0.06
Error de Tolerancia 0.01
Hms 5
Hmcr 0.60
Po 0.30
Nop 20
Poda 0,00
Mise 265

Tabla 27 Mejor configuracién parametros GBHS-LexRank-2Resumen
3.5.6 Esquema del Algoritmo GBHS-LexRank-2Resumen

El algoritmo hibrido llamado GBHS-LexRank-2Resumen, como se muestra en la Figura
3.13, resaltando en negrilla donde se hicieron modificaciones, se describe de acuerdo a los
siguientes pasos:

Paso 1: Inicializacién de parametros: En este paso se inicializan los parametros asociados
al problema, asi como los parametros de cada uno de los algoritmos base.

Paso 2: Ejecucién de GBHS: El algoritmo GBHS inicia generando su poblacion inicial
seleccionando las armonias con un 70% mediante la técnica GRASP (Ver Figura 3.9) y el
30% de forma aleatoria, de acuerdo al parametro tamafio de la memoria arménica HMS,
donde cada nueva armonia se optimiza con busqueda local codiciosa; después realiza su
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proceso evolutivo, terminando de acuerdo al parametro del maximo numero de
evaluaciones de la funcidn obijetivo.

Paso 3: Generacion Resumen GBHS: El algoritmo hibrido GBHS-LexRank-2Resumen al
finalizar la ejecucion de GBHS, genera un resumen con las oraciones de la mejor armonia
de la memoria armonica de GBHS, teniendo en cuenta la restriccion del nUmero maximo de
palabras en el resumen.

Paso 4: Seleccionar las oraciones no repetidas de la Gltima poblacion de la ejecucién del
algoritmo de GBHS para que continten en la ejecucion del algoritmo hibrido.

Paso 5: Actualizacion de la matriz de similitudes: Debido a que el nimero de oraciones se
reduce, es necesario actualizar la matriz de similitud de coseno.

Paso 6: Ejecucién de LexRank: En este paso se ejecuta el algoritmo base LexRank,
tomando como insumos las oraciones obtenidas en el paso 4 y la matriz de similitudes del
paso 5. Al terminar su ejecucion se obtiene un vector con la ponderacion de las oraciones
ordenadas de lo més relevante a lo menos relevante. Se realiz6 una modificacion al
algoritmo iterativo método de potencia mencionado anteriormente en el esquema del
algoritmo version 1.

Paso 7: Generacion Resumen LexRank: El algoritmo hibrido al finalizar la ejecucién de
LexRank genera un resumen con las oraciones del vector resultante de la ejecucién del
algoritmo método de potencia de LexRank. Las oraciones en el resumen se seleccionan de
mayor a menor valor, teniendo en cuenta la restriccion del nimero maximo de palabras en
el resumen.

Paso 8: Generacion Resumen Final: El algoritmo hibrido GBHS-LexRank-2Resumen,
genera el resumen final a partir de las oraciones de los dos resimenes generados en el
paso 3y paso 7. Las oraciones que haran parte del resumen final se seleccionan primero
teniendo en cuenta las oraciones que coinciden en los dos resimenes y las otras se
seleccionan de mayor a menor diversidad.

01 Hms=Tamafio memoria armoénica, HM=Memoria armoénica, Po=Probabilidad de Optimizacién,
02 Umbral= Utilizado por Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,

03 X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos

04 Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo

05 Mneof=Maximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo

06 Inicio /lInicio GBHS-LexRank-2Resumen

07 InicioGbhs

08 InicializarHM (Hms) /nicializar la memoria arménica, 30% aleatoria,
/[70% mediante GRASP

09 EvaluarHM() /I[Evaluar la memoria armoénica

10 OptimizarHM(Po) /[Optimizar la memoria arménica

11 Neof=1

12 Mientras (Neof<Mneof)

13 Improvisar() /limprovisar la nueva armonia

14 EvaluarNH() /I[Evaluar la nueva armonia

15 OptimizarNH(Po) /IOptimizar la nueva armonia

16 ActualizarHM() /[Actualizar la memoria armonica

17 Fin Mientras

18 Ordenar(HM)) /l[Ordenar la memoria arménica
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19 GenerarResumenGbhs(HM(0)) /IGenerar resumen

19 Fin Gbhs

20 /Iseleccionar oraciones que pasan de Gbhs a LexRank

21 ObtenerOracionesDiferentes(Gbhs.HM()) //Obtener oraciones diferentes de la memoria arménica

22 ActulizarMatrizSimilitudes() /[Actualizar Matriz de Similitudes

23 InicioLexRank

24 CalcularCsm(x(n)) /ICalcular matriz de similitud de cosenos

25 EliminarRD(Csm,Umbral) /[Eliminar relaciones débiles

26 NormalizarSM(Csm) /INormalizar Csm a Matriz Estocastica

27 IrreducibleAperiodica(DampingFactor) /Convertir matriz Csm a irreducible y aperiédica

28 MetodoPotencia(Csm,ErrorTolerancia) //Calcular Vector propio con ponderaciéon de oraciones
29 OrdenarVectorPropio() /[Ordenar de mayor a menor valor el vector resultante
30 Fin LexRank

31 GenerarResumenHibrido() /[El algoritmo hibrido genera un resumen

33 GenerarResumen(ResGBHS, ResHibrido) //Generar resumen final a partir de los dos resimenes
32 Fin

Figura 3.13 Algoritmo Version 4 GBHS-LexRank-2Resumen
3.6 CICLO VI: Disefio algoritmo hibrido versién 5

En este ciclo se presenta el disefio de la version 5 del algoritmo hibrido denominado
LexRank-GBHS-Paralelo, de acuerdo a la Figura 3.14, el algoritmo ejecuta los dos
algoritmos base LexRank y GBHS por separado, donde cada uno genera un resumen. Al
finalizar el algoritmo hibrido selecciona las oraciones de los dos resumenes verificando que
no se repitan para generar el resumen final.

Para el afinamiento de las funciones objetivo se realiz6 igual que para el ciclo IV, solo se
tienen en cuenta algunos procedimientos.

3.6.1 Afinacién primera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, el valor de las medidas Rouge para la
funcion objetivo 1, se muestra en la Tabla 28.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall SU4 Recall
IA 0,38269| 0,07646| 0,13435| 0,39229| 0,08493| 0,14024
IG 0,38209| 0,07652| 0,13421| 0,39215| 0,08522| 0,14028
301A-70I1G-10 0,38217| 0,07668| 0,13421| 0,39233| 0,08522| 0,14040
50lA-501D-10 0,38261| 0,07638| 0,13420| 0,39240| 0,08504| 0,14028

Tabla 28 Medidas ROUGE afinaciéon primera Funcion Objetivo
De acuerdo a la Tabla 28 y a la Ecuacion (3.17), la combinacion 301A-701G-10 obtuvo los
mejores resultados, con valores de 0.32 para el parametro alfa y 0.68 para el pardmetro
beta de acuerdo a la funcion objetivo segun la Ecuacion (3.10).

3.6.2 Afinacion segunda funcién objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, el valor de las medidas Rouge para la
funcion objetivo 2, se muestra en la Tabla 29.
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DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall SU4 Recall
IA 0,38200| 0,07685| 0,13432| 0,39178| 0,08512| 0,14011
IG 0,38187| 0,07663| 0,13423| 0,39188| 0,08515| 0,14006
30IA-701G-10 0,38155| 0,07664| 0,13414| 0,39159| 0,08518| 0,13999
50IA-501D-10 0,38189| 0,07665| 0,13411| 0,39192| 0,08524| 0,14015

Tabla 29 Medidas ROUGE afinacion Segunda Funcién Obijetivo

De acuerdo a la Tabla 29 y a la Ecuacién (3.17), la combinacion IA obtuvo los mejores
resultados, con valores de 0.34 para el parametro alfa, 0.61 para el pardmetro beta y 0.05

para el parametro delta, de acuerdo a la funcién objetivo segun la Ecuacion (3.13).

3.6.3 Afinacion tercera funcion objetivo

Después de ejecutar el proceso de afinamiento, el valor de las medidas Rouge para la

funcién objetivo 3, se muestra en la Tabla 30.

DUC2005 DUC2006
Procedimiento ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall SU4 Recall
IA 0,38197| 0,07670| 0,13424| 0,39233| 0,08510| 0,14015
IG 0,38247| 0,07656| 0,13433| 0,39231| 0,08503| 0,14017
30IA-701G-10 0,38192| 0,07688| 0,13433| 0,39116| 0,08489| 0,13982
50I1A-501D-10 0,38188| 0,07673| 0,13418| 0,39185| 0,08515| 0,14016

Tabla 30 Medidas ROUGE afinacién Tercera Funcion Objetivo

De acuerdo a la Tabla 30 y a la Ecuacién (3.17), la combinacion IG obtuvo los mejores
resultados, con valores de 0.35 para el parametro alfa, 0.53 para el parametro beta, 0.07

para el parametro delta y 0.05 para el parametro sigma, de acuerdo a la funcion objetivo
segun la Ecuacién (3.15).

3.6.4 Configuracién definitiva de la funcién objetivo

Los resultados de la evaluacion de las tres funciones objetivo afinadas se presentan en la
Tabla 31, donde se observa que la primera funcién objetivo obtiene los mejores resultados
en las medidas ROUGE sobre DUC2006, para DUC2005 la tercera funcién objetivo obtiene
mejores resultados en ROUGE1 y ROUGE-SU4, y la segunda funcion en ROUGE-2. De
acuerdo a la Ecuacioén (3.17), que permite obtener una clasificacion unificada para todas
las medidas se establece la primera funcion como la funcién objetivo definitiva, con sus
correspondientes pesos como se presenta en la Ecuacion (3.22) .

Maximizar F(x) = 0.32 * Cobertura + 0.68 * Diversidad (3.22)
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DUC2005 DUC2006
Funcién Objetivo [ RoUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE- | ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Recall Recall SU4 Recall Recall Recall SU4 Recall
Primera Funcion 0,38217| 0,07668| 0,13421| 0,39233| 0,08522| 0,14040
Segunda Funcion 0,38200| 0,07685| 0,13432| 0,39178| 0,08512| 0,14011
Tercera Funcion 0,38247| 0,07656| 0,13433| 0,39231| 0,08503| 0,14017

Tabla 31 Resultados de afinacion de las funciones objetivo
3.6.5 Afinacion de Parametros
Para el afinamiento de pardmetros se realiza el mismo proceso explicado en la seccién

3.2.5. En la Tabla 32, se presenta la mejor configuracion de parametros obtenida para la
version 5 del algoritmo.

Parametro LexRank-GBHS-Paralelo

Alfa 0.32
Beta 0.68
Delta 0.00
Sigma 0.00
Threshold 0.02
dampingFactor 0.08
Error de Tolerancia 0.01
Hms 70

Hmcr 0.30
Po 0.20
Nop 10

Poda 0.0

Mise 275

Tabla 32 Mejor configuracion de parametros LexRank-GBHS-Paralelo
3.6.6 Esquema del Algoritmo Version LexRank-GBHS-Paralelo

El algoritmo hibrido llamado LexRank-GBHS-Paralelo, como se muestra en la Figura 3.14,
realiza la ejecuciéon de LexRank y GBHS en paralelo, generando cada uno un resumen. La
generacion de la poblacion inicial en GBHS se obtiene un 70% mediante la técnica GRASP
y el otro 30% de forma aleatoria. Al finalizar genera el resumen final a partir de las oraciones
de los dos resimenes. Las oraciones que haran parte del resumen final se seleccionan
primero teniendo en cuenta las oraciones que coinciden en los dos resumenes Yy las otras
de mayor a menor diversidad.

01
02
03
04
05
06
07
08

Hms=Tamafio memoria arménica, HM=Memoria arménica, Po=Probabilidad de Optimizacion,
Umbral= Utilizado por Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,
X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos
Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo
Mneof=Méaximo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo
Inicio /lInicio LexRank-GBHS-Paralelo
InicioLexRank /lInicio LexRank
CalcularCsm(x(n)) /[Calcular matriz de similitud de cosenos
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09
10
11
12
13
14
15
16
17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

EliminarRD(Csm,Umbral)
NormalizarSM(Csm)

IrreducibleAperiodica(DampingFactor)
MetodoPotencia(Csm,toleranceError)

OrdenarVectorPropio()

GenerarResumenlLexRank()

FinLexRank
InicioGbhs
InicializarHM (Hms)

EvaluarHM()
OptimizarHM(Po)
Neof=1
Mientras (Neof<Mneof)
Improvisar()
EvaluarNH()
OptimizarNH(Po)
ActualizarHM()
Fin Mientras
Ordenar(HM))
GenerarResumenGBHS()
Fin Gbhs

/I[Eliminar relaciones débiles

/INormalizar Csm a Matriz Estocastica

/[Convertir matriz Csm a irreducible y aperiodica
/[Calcular Vector propio con ponderacién de oraciones
/[Ordenar de mayor a menor valor el vector resultante
/ILexRank genera un resumen

/lInicio Gbhs

/lInicializar la memoria arménica, 30% aleatoria, y el
/[70% mediante GRASP

/I[Evaluar la memoria armoénica

/IOptimizar la memoria arménica

/limprovisar la nueva armonia
/I[Evaluar la nueva armonia
//Optimizar la nueva armonia
/[Actualizar la memoria armonica

/IOrdenar la memoria arménica
/IGbhs genera su resumen

GenerarResumen(ResLexRank, ResGBHS) //Generar resumen final

Fin

Figura 3.14 Algoritmo Version 5 LexRank-GBHS-Paralelo

Finalizados los cinco ciclos de disefio se presenta en la Tabla 33, el mejor resultado
obtenido por el algoritmo propuesto en cada ciclo, donde se observa que el algoritmo con
mejor desempefio fue LexRank-GBHS debido a que mostrd los mejores resultados en todas
las medidas de DUC2005 y DUC2006, y por lo tanto se selecciona como propuesta
definitiva.

. DUC2005 DUC2006
Algoritmo

R1R R2R | RSU4R | RIR R2R | RSU4R
LexRank-GBHS 0,39061| 0,07951| 0,13739| 0,40760| 0,08984| 0,14521
GBHS-LexRank 0.37973| 0.07540| 0.13350| 0.39484| 0.08586| 0.14064
LexRank-GBHS-2Resumen 0,38299| 0,07757| 0,13506| 0,39105| 0,08560| 0,14013
GBHS-LexRank-2Resumen 0,38498| 0,07690| 0,13541| 0,39928| 0,08788| 0,14312
LexRank-GBHS-Paralelo 0,38217| 0,07668| 0,13421| 0,39233| 0,08522| 0,14040

Tabla 33 Mejor Resultado de Cada Ciclo
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Capitulo 4

4 ALGORITMO PROPUESTO: LEXRANK-GBHS

En este capitulo se describe el nuevo algoritmo hibrido propuesto llamado LexRank-GBHS,
para la generacion automatica de resiumenes extractivos de multiples documentos. En las
siguientes secciones se presenta: la representacion de las soluciones escogida, la funcién
objetivo que se definié para la optimizacion, la descripcidén de los componentes del algoritmo
y el seudocodigo, ademas evaluacion de calidad de los resimenes generados.

4.1 REPRESENTACION DE LAS SOLUCIONES

En el algoritmo hibrido LexRank-GBHS, la representaciéon de una solucion es realizada
mediante codificacién binaria. La codificacion binaria utiliza un vector binario, en este caso,
el tamafio del vector es igual al nUmero de oraciones (n) que componen la coleccién de
documentos representado como, {sy,s,, ...,S,}, de acuerdo a la Ecuacion (4.1), y cada
elemento del vector toma el valor de uno o cero para representar la presencia o ausencia
de una oracioén en el resumen. Por ejemplo, si el niUmero total de oraciones de la coleccion
de documentos es de doce oraciones (n = 12), la representacion de un vector solucion
puede ser la siguiente [1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0], en este caso, indicando que las oraciones
primera, tercera, quinta, séptima, novena y décima estan habilitadas para ser parte de la
solucién candidata (resumen candidato) [57, 62].

Xi = {Sl, 52,, ...,Sn} (41)

Donde X; € {0,1}, n es el nimero total de oraciones de la coleccién de documentos, e i =
1..n.

4.2 FUNCION OBJETIVO

La definicion de la funcién objetivo es una de las tareas mas importantes en la construccion
de un algoritmo, ya que es la que guia la exploracion y explotacién del espacio de busqueda.
La funcion objetivo a optimizar para el algoritmo LexRank-GBHS esta compuesta por las
caracteristicas de: Cobertura, que permite seleccionar las oraciones mas relevantes
contenidas en la coleccion de documentos con la menor pérdida de informacién, y
Diversidad, que busca que el resumen generado no contenga informacién repetida,
tratandose de resimenes de multiples documentos. Estas caracteristicas fueron calculadas
con las Ecuaciones de cobertura (3.1) y diversidad (3.2), dando como resultado la funcion
objetivo que se observa en la Ecuacién (4.2). Ademas, la funcién objetivo presenta una
restriccion sobre el nimero maximo de palabras permitidas en el resumen de acuerdo a la
Ecuacion (3.11) y otra restriccion para que la suma de los coeficientes de las caracteristicas
sea igual a uno, ver Ecuacion (3.12). El coeficiente a permite darle un peso a la
caracteristica de Cobertura (0.32) y el coeficiente g (0.68) a la caracteristica de Diversidad.
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Maximizar F(x) = 0.32 <M) + 0.68 ( i 2 (1 Sim(s"‘sj))) (4.2)
0 (n*x (n—1)/2)

Donde o es el nUmero de oraciones seleccionadas en el resumen candidato, D representa

el centroide de la coleccidon de documentos, sim(D, s;) es la similitud de coseno entre el

vector centroide de la coleccion de documentos y el vector que representa la oracion (si); n

es la cantidad de oraciones que hay en el resumen, y sim(s;, s;) es la similitud de coseno

entre las dos oraciones.

4.3 ADAPTACIONES DEL ALGORITMO

A continuacién se presenta el esquema general del Algoritmo propuesto denominado
LexRank-GBHS y las modificaciones que se realizaron a los algoritmos base LexRank y
GBHS, que hacen parte del algoritmo hibrido propuesto para la generacion automatica de
resumes de texto para multiples documentos.

Paso 1: Inicializacion de parametros: En este paso se inicializan los parametros asociados
al problema, asi como los pardmetros de cada uno de los algoritmos base.

Paso 2: Ejecucion de LexRank: En este paso se ejecuta el algoritmo base LexRank, a partir
del cual se obtiene un vector con la ponderacién de las oraciones ordenadas de lo mas
relevante a lo menos relevante. Se realiz6 una modificacion al algoritmo iterativo Método
de Potencia utilizado por LexRank [32] como se explica en la seccion 4.3.1.

Paso 3: Proceso de Poda: LexRank-GBHS define un parametro de poda que permite
eliminar las oraciones menos relevantes del vector entregado por LexRank.

Paso 4: Actualizacion de la matriz de similitudes: Después de realizado el proceso de poda,
es necesario actualizar la matriz de similitud de coseno debido a la reduccién de oraciones.

Paso 5: Ejecucion de GBHS: El algoritmo GBHS inicia generando su poblacion inicial
seleccionando las armonias con un 70% mediante la técnica GRASP (Ver Figura 3.9) y el
30% de forma aleatoria, de acuerdo al parametro tamafio de la memoria arménica HMS,
donde cada nueva armonia se optimiza con blsqueda local codiciosa; después realiza su
proceso evolutivo, terminando de acuerdo al parametro del maximo ndamero de
evaluaciones de la funcion objetivo.

Paso 6: Generacion del Resumen: al final el algoritmo hibrido LexRank-GBHS genera el
resumen con las oraciones de la mejor armonia de la memoria arménica de GBHS, teniendo
en cuenta la restriccion del nUmero maximo de palabras en el resumen. Las oraciones que
haran parte del resumen se seleccionan de mayor a menor diversidad.

En la Figura 4.1, se presenta el algoritmo hibrido propuesto LexRank-GBHS.

01 Hms=Tamafio memoria arménica, HM=Memoria arménica, Po=Probabilidad de Optimizacién,
02 Threshold= umbral Lexrank, Poda=Tasa para remover oraciones,

03 X(n)=Vector con las oraciones, Csm=Matriz de similitud de cosenos

04 Neof=Numero de evaluaciones de la funcién objetivo
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05 Mneof=Maximo namero de evaluaciones de la funcién objetivo

06 |Inicio /lInicio LexRank-GBHS

07 InicioLexRank /lInicio LexRank

08 CalcularCsm(x(n)) /[Calcular matriz de similitud de cosenos

09 EliminarRD(Csm, Threshold) /[Eliminar relaciones débiles

10 NormalizarSM(Csm) /INormalizar Csm a Matriz Estocéastica

11 IrreducibleAperiodica(DampingFactor) /I[Convertir matriz Csm a irreducible y aperiddica

12 MetodoPotencia(Csm,toleranceError) //Calcular Vector propio con ponderacion de oraciones
13 OrdenarVectorPropio() /IOrdenar de mayor a menor valor el vector resultante

14 FinLexRank
15 //Aplicar la Poda

16 AplicarPoda(Poda) /[Aplicar poda a vector resultante de LexRank

17 ActualizarMS() /[Actualizar la matriz de similitudes

18 InicioGbhs /Nnicio Gbhs

19 InicializarHM(Hms) /lInicializar la memoriaarmaénica, 30% aleatoria, el otro
/[70% mediante GRASP

20 EvaluarHM() /I[Evaluar la memoria armoénica

21 OptimizarHM(Po) /IOptimizar la memoria armonica. Busqueda Local

22 Neof=1

23 Mientras (Neof<Mneof)

24 Improvisar() /limprovisar la nueva armonia

25 EvaluarNH() /[Evaluar la nueva armonia

26 OptimizarNH(Po) //Optimizar la nueva armonia. Busqueda Local Codiciosa

27 ActualizarHM() /[Actualizar la memoria armonica

28 Fin Mientras

29 Ordenar(HM)) /IOrdenar la memoria armdénica

30 Fin Gbhs

31 GenerarResumen()

32 Fin

Figura 4.1 Algoritmo propuesto LexRank-GBHS

Las adaptaciones realizadas que se realizaron a los algoritmos base se presentan a
continuacion:

4.3.1 Algoritmo base LexRank

El algoritmo Método de Potencia es el encargado de generar el vector resultante con la
puntuacién de las oraciones. La modificacion se hizo en la forma de iniciar el vector que
representa la distribucion estacionaria y que al final hace referencia a los pesos de cada
una de las oraciones. En la version original el vector inicia con una distribucion uniforme de
acuerdo a la Ecuacién (4.3), y en la nueva version se incluye conocimiento del problema al
utilizar la similitud de coseno de las oraciones para iniciar el vector de acuerdo a la Ecuacién
(4.4). La modificacion se realiza para que el peso inicial de todas las oraciones se obtenga
a partir de la similitud de cobertura entre la oracién y la coleccion de los documentos dividido
por la suma de todas las similitudes de todas las oraciones, que permita que algoritmo
converja de una manera mas eficiente a la solucion.

_ l 4.3)
b = > N
LN _simG) (4.4)
' i=0( oo sim(s;))
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En las ecuaciones N, es el numero total de oraciones, sim(s;) y sim(s;) es la similitud de
coseno de la oracion i, y j respectivamente.

4.3.2 Por Hibridacién
Entre los dos algoritmos base fue necesario incluir dos procedimientos que son:

Proceso de poda: El algoritmo propuesto realiza un proceso de poda donde se incluye
conocimiento del problema, mediante la eliminacién de las oraciones menos relevantes
(similitud entre la oracion y la coleccion de los documentos) entregadas por LexRank a
GBHS, permitiéndole a GBHS iniciar su proceso evolutivo con las oraciones que mas
pueden aportar a la solucion del problema.

Actualizacion de matrices: Debido a la disminucion de oraciones después del proceso
de poda, se hace necesario actualizar las matrices de similitud.

Ademas, al finalizar el algoritmo fue necesario adaptar el Criterio de seleccion de
oraciones en el resumen, que permite que las oraciones que haran parte del resumen se
seleccionan de mayor a menor cobertura.

4.3.3 Algoritmo GBHS
Para el algoritmo GBHS fue necesario adaptar dos procedimientos que son:

01
02
03
04

05

Inicializacién de la Poblacién: El algoritmo GBHS inicia generando su poblacion inicial
seleccionando las armonias con un 70% mediante la técnica GRASP (Ver Figura 3.9) y
el 30% de forma aleatoria, de acuerdo al pardmetro tamafio de la memoria armonica
HMS, donde cada nueva armonia se optimiza con busqueda local codiciosa; después
realiza su proceso evolutivo, terminando de acuerdo al parametro del médximo nimero
de evaluaciones de la funcion objetivo. Utilizar la técnica GRASP le permite a GBHS
iniciar con una poblacién donde cada armonia es seleccionada incluyendo conocimiento
del problema, debido a que la lista restringida de oraciones de candidatas usada por
GRASP se basa en la cobertura y diversidad de cada oracion.

Reparacién: El proceso de reparacion de una solucién (Ver Figura 4.2) se da cuando
la longitud del resumen candidato sobrepasa el maximo niumero de palabras permitidas
en el resumen en su proceso evolutivo. Para llevar a cabo este proceso se incluye
nuevamente conocimiento del problema, deshabilitando (colocandola en 0) la oracién
que tenga menos aporte en el resumen (medido en la similitud de cosenos de la oracion
frente a la coleccion de documentos dividido por la longitud de la oracién) y luego
incluyendo oraciones (colocandolas en 1), ver Figura 4.3, verificando que cumpla con
la longitud del maximo numero de palabras permitidas en el resumen candidato,
seleccionando primero las de mayor valor, es decir, las de mayor similitud a la coleccion
de documentos (mayor cobertura).

armonia: armonia a reparar

LongitudResumen: longitud resumen de la armonia

MaxLRE: Maxima Longitud del Resumen Para Evolucionar

listaFrases: Lista oraciones ordenadas similitud de cosenos de la oracion frente a la colecciéon de
documentos dividida por la longitud de la oracion

Procedimieno Reparar(armonia)
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06 |Inicio

07 posFinal = Tamafio(armonia) - 1

08 Mientras(LongitudResumen > MaxLRE) Haga

09 Inicio

10 laFrase = listaFrases(posFinal)

11 si (laFrase existe en la armonia) entonces

12 armonia.deshabilitar(laFrase) /[Deshabilitar la oracion
13 longitudResumen -= longitud(frase)

14 fin si

15 posFinal--

16 si(posFinal < 0) entonces

17 salir

18 fin si

19 fin Mientras

20 habilitarFrases(armonia) /lIr a procedimiento para habilitar oraciones
21 fin

Figura 4.2 Algoritmo proceso de reparacion de una armonia

01 armonia: armonia a habilitar

02 LongitudResumen: longitud resumen de la armonia

03 MaxLRE: Maxima Longitud del Resumen Para Evolucionar

04 frasesOrdenadas: Lista con todas las oraciones ordenadas por cobertura

05 Procedimiento habilitarFrases(armonia)

06 Inicio

07 poslnicio=0

08 Mientras(LongitudResumen < MaxLRE) Haga

09 Haga

10 laFrase = frasesordenadas(poslnicio)

11 si(longitudResumen + longitud(laFrase) < MaxLRE) entonces
12 si(laFrase no existe en la armonia) entonces

13 armonia.habilitar(laFrase) /[Habilitar oracion
14 longitudResumen += longitud(laFrase)

15 fin si

16 fin si

17 posinicio++

18 si(poslnicio >= tamafio(armonia) entonces

19 salir

20 fin si

21 fin Mientras

22 fin

Figura 4.3 Algoritmo habilitar oracién en la armonia
4.4 ESQUEMA DE GENERACION DE RESUMENES

A continuacion se describe el proceso de generacion de resumenes de multiples
documentos de acuerdo a la Figura 4.4.

Pre-procesamiento: los documentos de texto de entrada se les realiza la tarea de
segmentacion del texto para obtener las oraciones que lo conforman; las oraciones se
normalizan eliminando mayusculas y palabras vacias; las palabras se llevan con la misma
raiz a una forma comun; y finalmente las oraciones se indexan en una estructura de datos
(ver la seccién 4.5.1, tareas de pre-procesamiento).

Representacion oraciones espacio vectorial tridimensional: en este paso los términos
de cada una de las oraciones se representan en el modelo de espacio vectorial descrito en
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la Seccion 2.2.1, donde a cada uno de los términos se le calcula su peso en funcién de su
frecuencia relativa para que se almacene en una matriz de pesos; después con base en los
pesos calculados, se obtiene la similitud de cosenos entre las oraciones y la similitud de
cosenos de cada oracién y los documentos. Dichos valores de similitud servirdn
posteriormente para el calculo de los factores de la funcion objetivo que los requieran, como
la cobertura y diversidad.

Ejecucién Algoritmo hibrido LexRank-GBHS: la ejecucion del algoritmo hibrido
LexRank-GBHS como fue descrito en la seccion 3.2.6, obtiene al final un vector solucion,
cuyas posiciones con valor igual a uno indican las oraciones candidatas del resumen; las
oraciones que haran parte del resumen se seleccionan de acuerdo a su diversidad,
posteriormente el vector solucién es decodificado para obtener las oraciones originales de
los documentos respectivos de entrada, que finalmente haran parte del resumen generado,
el cual es truncado a doscientas cincuenta palabras para realizar la evaluacién de calidad
de los resumenes con otros métodos del estado del arte.

— Pre - Generacién de Algoritmo
p— . N Hibrido LexRank-
p— — procesamiento . Matrices . GBHS

Evaluacion de
calidad
— Resultados

Resumen

Documentos
Originales

Figura 4.4 Esquema de Generacién de Resimenes
4.5 EVALUACION DE CALIDAD

A continuaciéon se describen las tareas de pre-procesamiento de los documentos, la
descripcion de la coleccion de los documentos y las métricas usadas en la experimentacion.
También se describe el proceso de afinamiento de parametros del algoritmo propuesto y
por ultimo los resultados obtenidos con los resimenes generados por los esquemas
planteados en los cuatro ciclos de desarrollo del algoritmo propuesto LexRank-GBHS, y la
comparacion con los métodos del estado del arte.

45.1 Normalizacién e Indexacion de Documentos

La normalizacién consiste en homogeneizar todo el texto de la coleccién de documentos
sobre la que se trabajara, y que afecta por ejemplo a la consideracion de los términos en
mayuscula o minuscula; el control de determinados parametros como cantidades numeéricas
o fechas; el control de abreviaturas y acronimos, eliminacién de palabras vacias mediante
la aplicacién de listas de palabras (preposiciones, articulos, etc.), la identificacion de N-
Gramas, entre otras [63]. En la generacién automatica de resumenes de texto la
normalizacion permite la seleccion de los términos que mejor representan el contenido de
los documentos, reduciéndolos a formas canonicas que faciliten los procesos de busqueda
y ordenamiento [64].

45.1.1 Segmentacion

El proceso de segmentacion consiste en descomponer o dividir el texto, en unidades
significativas mas manejables (normalmente oraciones); es una técnica que recupera y
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evalla los elementos de un texto, tales como ideas, expresiones, etc., permitiendo
determinar su valor e importancia. Para realizar las tareas de deteccion de los limites de las
oraciones de un texto se utilizé la herramienta de codigo abierto “splitta” &, basados en el
buen desempeiio reportado en [65].

4.5.1.2 Eliminacidon de mayusculas y signos ortogréficos

Para permitir un proceso de indexacion limpio, previamente es necesario normalizar el texto
mediante la conversion de mayulsculas a mindsculas y la eliminacién de signos ortograficos,
facilitando el emparejamiento de palabras u oraciones [38].

4.5.1.3 Eliminacion de palabras vacias

Las palabras vacias, irrelevantes o "stop words" son aquellas que por si solas carecen de
significado y que por su alta frecuencia de aparicion en los textos, generan un ruido
innecesario para la recuperacién de informacion. La eliminacion de estos términos
(preposiciones, articulos determinados, articulos indeterminados, pronombres,
conjunciones, contracciones y ciertos verbos y adverbios) mejora la afinaciéon en los
modelos de recuperacién. Los estudios correspondientes a este fenémeno fueron iniciados
por Hans Peter Luhn® en 1958 con su investigacion sobre el indice KWIC una técnica de
indexacidon que organizaba las palabras segin su consideracion como claves para la
recuperacion o no de la informacién, teniendo en cuenta el contexto del documento. Para
realizar esta tarea se utilizdé la lista de palabras vacias creada para el sistema de
recuperacion de informacién denominada SMART? [66].

45.1.4 Lematizacion

La lematizacion es un proceso linguistico que generalmente se refiere a hacer las cosas
correctamente con el uso de un vocabulario y un analisis morfoldgico de las palabras,
normalmente con el objetivo de eliminar solo los extremos de inflexién y devolver la forma
de base o diccionario de una palabra, que se conoce como el lema [67]. Por razones
gramaticales, los documentos van a utilizar diferentes formas de una palabra, debido a que
existen familias de palabras derivadas con significados similares, como por ejemplo
“democracia”, “democratico”, y “democratizacién” [64]. El algoritmo utilizado para realizar
las tareas de lematizacion es el algoritmo de Porter!! [68], algoritmo de tipo Eliminacion de
afijos, que consiste en la eliminacién de sufijos y prefijos, donde se aplican reglas
gramaticales inversas para obtener una forma comudn de una palabra.

4.5.1.5 Indexacion
El proceso de indexacion de texto consiste en almacenar las oraciones recolectadas y

normalizadas en una estructura de datos, que permita realizar las tareas de recuperacion
de informacién de una manera mas eficiente. Para llevar a cabo las tareas de indexacion,

8 Esta herramienta se encuentra disponible en http://code.google.com/p/splitta.

% Hans Peter Luhn, fue un informéatico aleman. Trabajé para IBM, siendo el primero en emplear la estadistica en los analisis
textuales en Recuperacion de informacion y fue el creador del indexado KWIC (Key Words In Context)

10 Esta lista se encuentra disponible en ftp:/ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/english.stop.

11 Disponible en http://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
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conversion de mayusculas a minasculas, eliminacion de signos ortograficos, se utilizo la
libreria Lucene!?, que es una libreria de cédigo abierto bajo la licencia de Apache Software
Licence. Esta libreria fue implementada en su primera version en java, pero en la actualidad
ha sido adaptada en otros lenguajes de programacion como C#, C++, Delphi, PHP, Phyton
y Ruby [69].

45.1.6 Colecciéon de Documentos de Evaluacion

Para la evaluacion de todas las versiones del algoritmo hibrido, se utilizaron los conjuntos
de datos de la Conferencia de Entendimiento del Documento (DUC, Document
Understanding Conference) para los afios 2005 y 2006. La coleccion DUC2005 esta
conformada por cincuenta tépicos, cada uno contiene entre 25 y 50 documentos; y
DUC2006 comprende cincuenta topicos, cada uno con 25 documentos. Cada tépico
contiene varios resumenes de referencia (generados por humanos expertos) para que la
comunidad académica los pueda comparar con el resumen que se genere
automaticamente. El resumen generado debe ser menor a 250 palabras, y se cuenta con
varios resumenes de referencia para cada topico. Para cada tdpico el algoritmo se ejecutd
treinta veces (30) para obtener el promedio de cada medida para cada conjunto de datos.
La Tabla 34, presenta una breve descripcion del conjunto de datos.

Item DUC2005 | DUC2006
Numero de tépicos 50 50
Numero de documentos 1593 1250
Fuente de datos TREC® | AQUAINT
Longitud del resumen 250 250

Tabla 34 Descripcion conjuntos de datos utilizados
4.5.2 Métricas de Evaluacion

Para evaluar la calidad de los resimenes generados por las cinco versiones del algoritmo
hibrido propuesto se utilizaron las métricas ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4,
proporcionadas por la herramienta de evaluacion ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) [41] en su version 1.5.5, las cuales son aceptadas por la Conferencia
de entendimiento de documentos (DUC, por sus siglas inglés) y la comunidad académica
como métricas oficiales para la evaluacién de resimenes automaticos. Esta herramienta
permite comparar el contenido de un resumen con uno o mas resumenes de referencia, y
obtener el nimero de n-gramas de palabras que tienen en comun.

4.5.3 Afinacioén de Parametros
Inicialmente para el proceso de afinamiento de pardmetros se cre6 un conjunto de datos
que consta de 15 noticias seleccionados al azar del conjunto de datos DUC2005 y 15

seleccionados al azar del conjunto de datos DUC2006.

Por otra parte, debido a que el algoritmo hibrido propuesto contiene varios pardmetros para
su ajuste, se utilizé arreglos de cobertura [25] para obtener un grupo mas reducido de

12 Esta libreria se encuentra disponible en http://lucenenet.apache.org/
13 http://trec.nist.gov/overview.html
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combinaciones de los pardmetros. Con este grupo reducido se inicié la experimentacion a
través de 10 ejecuciones por cada combinacion de parametros; después se seleccionaron
las 10 mejores configuraciones para continuar con la experimentacién a través de 30
ejecuciones por configuracion en todos los conjuntos de datos DUC2005 y DUC2006 para
obtener la mejor configuracion de parametros.

Los pardmetros del algoritmo hibrido son: el tamafio de la memoria de arménica (Hms), la
tasa de consideracion de la memoria de armonica (Hmcr), la probabilidad de optimizacion
(Po), el nimero de optimizaciones (Nop), la longitud maxima del resumen para evolucionar
(Mlse), el umbral de LexRank (Umbral), el dampingFactor utilizado en LexRank y la Poda.
Asi mismo, se seleccionaron las mejores combinaciones para los factores para cada una
de las caracteristicas de la funcién objetivo (alfa y beta). El nUmero de evaluaciones de la
funcién objetiva se establecié en 15.000, para hacer una comparacion con los otros
algoritmos metaheuristicos en las mismas condiciones. El error de tolerancia
(ToleranceError) del algoritmo Método de Potencia se establecié en 0.01. La longitud
maxima del resumen medido en palabras es de 250. En la Tabla 35 se relacionan los
pardmetros con los valores obtenidos de la mejor configuracion.

Parametro LexRank-GBHS

Alfa 0.32
Beta 0.68
Threshold 0.04
dampingFactor 0.12
Error de Tolerancia 0.01
Hms 20

Hmcr 0.90
Po 0.90
Nop 10

Poda 0.30
Mise 275

Tabla 35 Parametros obtenidos mejor configuracion LexRank-GBHS

El algoritmo hibrido LexRank-GBHS fue ejecutado treinta veces por noticia, evaluando los
resimenes generados en cada ejecucion a través de las métricas de ROUGE, obteniendo
al final un resultado promedio de todo el conjunto de documentos por cada métrica. La
implementacién del algoritmo se realiz6 en el lenguaje de programacion C# de la plataforma
.NET, las ejecuciones del algoritmo se realizaron en un computador de escritorio con
procesador Intel Core ii7 2.6 GHz, RAM de 8 GB, sistema operativo Windows 10.

4.5.4 Comparacion con Métodos del Estado del Arte

En la Tabla 36, se presentan los resultados obtenidos en la evaluacion de calidad de los
resimenes generados por las cinco (5) versiones del algoritmo hibrido propuestos en esta
investigacion, junto a otros métodos del estado del arte sobre los conjuntos de datos
DUC2005 y DUC2006, usando las medidas ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4 [41]. Los
resultados de la mejor solucién se resaltan en negrilla y la columna después de cada
medicion ROUGE indica la clasificacion de cada método.

69



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

Las versiones de los algoritmos hibridos propuestos se compararon con los métodos del
estado del arte: DESAMC+DocSum [21], MA-Multisumm [20], SVR [15], GHS [70], TMR
[71], LexRank [2], LEX [72], Hiersum [73], SNMF +SLSS [30], Centroide [18].

Como se observa en la Tabla 36, de las cinco versiones propuestas del Algoritmo Hibrido,
la versibn denominada LexRank-GBHS es la que obtuvo los mejores resultados. En el
conjunto de datos DUC2005 solo es superado por los métodos MA-Multisum y
DESAMC+DocSum en todas las medidas ROUGE. En el conjunto de datos DUC2006,
ocupa la tercera posicion en la medida ROUGE-1, la sexta posicion en ROUGE-2 y la quinta
posicion en ROUGE-SUA4.

GBHS 0,3844| 7 | 0,0774| 5 | 0,1352| 6 0,4023| 6 0,0880 | 7 0,1438 | 7
LexRank 0,3868| 4 | 0,0767| 7 | 0,1354| 4 0,4006 | 9 0,0848 | 14| 0,1419 |10
DESAMC+DocSum 0,3937| 2 | 0,0822| 2 | 0,1418]| 2 0,4345| 1 0,0989 | 1 0,1569 | 1
SVR 0,3849| 6 | 0,0757| 9 | 0,1335|10| 0,4018| 7 0,0926 | 3 0,1485| 4
TMR 0,3775|11| 0,0715|13| 0,1304|13| 0,4063| 4 0,0913 | 4 0,1504 | 3
LEX 0,376 (12| 0,0735|12| 0,1316]12 0,403 | 5 0,0913 | 5 0,1449| 6
HierSum 0,3753|13| 0,0745|11| 0,1324|11 0,401 | 8 0,0860 | 9 0,143 | 8
SNMF+SLSS 0,3501|15| 0,0604 (15| 0,1172|15| 0,3955|11| 0,0855|11| 0,1429| 9
Centroid 0,3535|14| 0,0638 |14 | 0,1198|14| 0,3807|15| 0,0785| 15 0,133 |15
MA-MultiSumm 0,4001| 1| 0,0868| 1 | 0,1434]| 1 0,4195| 2 0,0986 | 2 0,1526 | 2
LexRank-GBHS 0,3906 | 3 | 0,0795| 3 | 0,1374| 3 0,4076 | 3 0,0898 | 6 0,1452 | 5
GBHS-LexRank 0,38|10| 0,0755|10| 0,1337 | 9 0,3945|12| 0,0855|12| 0,1337 |14
LexRank-GBHS-2Resumen 0,383 8 | 0,0776 | 4 | 0,1351| 7 0,391 (14| 0,0856|10| 0,1351 |12
GBHS-LexRank-2Resumen 0,385| 5| 0,0769| 6 | 0,1354| 5 0,3993| 10| 0,0879 | 8 0,1354 | 11
LexRank-GBHS-Paralelo 0,3822| 9 | 0,0767| 8 | 0,1342| 8 0,3923 | 13| 0,0852 |13 | 0,1342|13

Tabla 36 Valores Rouge de los métodos en DUC2005 y DUC2006

Para identificar que método obtiene los mejores resultados en ambos conjuntos de datos,
se aplica la misma clasificacion unificada utilizada en el capitulo 3, teniendo en cuenta la
posicion de cada uno de los métodos para cada medida. En la Tabla 37, la columna Rank
nos indica la posicién del método en la clasificacion, valor que es calculado de acuerdo a la
Ecuacion (3.17), mencionada anteriormente. Los mejores resultados de las cinco versiones
propuestas las obtuvo la versién denominada LexRank-GBHS, quien superd los resultados
de los algoritmos base de forma individual (LexRank y GBHS) y es superado solamente por
los métodos MA-MultiSumm [20] y DESAMC+DocSum [21]; la version denominada GBHS-
LexRank2Resumen ocupa la 6 posicién, LexRank-GBHS-2Resumen ocupa la 10 posicion,
LexRank-GBHS-Paralelo y GBHS-LexRank ocupan la posicion 122 y 132 posicion
respectivamente.
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DESAMC+DocSum 3|/3|o|o0|lo|0|0|0O|O|O|O|O|O|O|O| 58
MA-MultiSumm 3|/3|o|o0|lo|0|0|O|O|O|O|O|O|O|O]| 58
LexRank-GBHS o|o|l4|o0|1|1|/0|0|O|O|O|O|O|O|O] 49
GBHS olo|o|o|1|2|3|0|l0|0O|O|O|O|0O|O]| 39
SVR olof{1|1|0|1|12|0|2|1|0|O0O|O0O|0O|O]| 38
GBHS-LexRank-2Resumen |0(0]0/0)2]1/0/1)0|1/1]0/0]0 0] 34
LexRank o|loflo|2|o|o|1|0|2|2]|O0|0O|O|1]|O0] 32
T™MR o|of1|2|o|o0|0|0|O|O|1|0|2|0]|O0] 32
LEX olo|o|o|2|1|0|0|0O|0O|O|3|0|0|0O]| 29
LexRank-GBHS-2Resumen (0 |0|O|1|0|0O|1|1|0|212 |01 |O0|1|0]| 27
Hiersum olojojo|o|o|O|2|1|0|2|0|1|0]|0]| 24
LexRank-GBHS-Paralelo 0/0/0j0j0j0j0j2/1/0J0]0O]3]0)0] 21
GBHS-LexRank olojojo|lo|o|0|O|1|2|0|2|0|1|0]| 19
SNME+SLSS ojojojojo0j00{0f2{0}|2|0|0|0}|3]| 13
Centroid olo|ojo|lo|o|0|O|O|O|O|O|0O|3|3| 06
Tabla 37 Posicidn resultante de los métodos

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 37 , se puede observar lo siguiente:

e LexRank-GBHS solo es superado por los métodos DESAMC+DocSum y MA-Multisum
(primeros puestos), métodos evolutivos donde el primero realiza 50.000 evaluaciones de
la funcién objetivo y el segundo las mismas 15.000 del algoritmo LexRank-GBHS. Sin
embargo, LexRank-GBHS no requiere del esfuerzo para la configuracion de operadores
como: seleccién, cruce, mutacién, reemplazo, blsqueda local; como ocurre con MA-
Multisum.

¢ LexRank-GBHS ocupa una mejor posicion que métodos basados en: metaheuristicas,
GBHS (cuarta posicion); grafos, LexRank (octava Posicion); reduccion algebraica, SVR
(quinta posicién), SNMF+SLSS (catorceava posicion) que utiliza factorizacion matricial
no negativa simétrica para agrupar las oraciones; modelos probabilisticos para estimar
la distribucion de los tépicos, TMR (octava posicion); agrupamiento de términos, LEX
(novena posicién); agrupamiento de centroides, Centroid (quinceava posicion).

¢ Todas las versiones de los algoritmos hibridos ocuparon una mejor posicion que Centroid
y SNMF+SLSS.
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Capitulo 5

5 APLICACION WEB

En este capitulo se presenta el disefio de la aplicacién web que usa el algoritmo hibrido
propuesto LexRank-GBHS, se incluye la arquitectura, diagramas de clases y las interfaces;
también se presenta la evaluacion de satisfaccion del usuario de la aplicacion que contiene
el disefio de la encuesta, su aplicacion y el analisis de resultados.

5.1 DISENO DE LA APLICACION WEB

La aplicacion web construida utiliza el Algoritmo hibrido propuesto para la generacion
automatica de resimenes extractivos de mdultiples documentos (LexRank-GBHS). En las
siguientes secciones se presenta la arquitectura de la aplicacion, diagrama de clases y la
interfaz de usuario.

5.1.1 Arquitectura de la Aplicacion
Esta aplicacién usa la arquitectura de ASP .NET de Microsoft (Ver Figura 5.1), y fue

desarrollada en lenguaje C# teniendo como soporte el Framework de Visual Studio versién
4.5. Se utiliz6 la libreria Jquery como apoyo para la programacion Front-End.

Microsoft Net Framework

Services Framework
Base E]E]

Common Language Runtime
System Services

Figura 5.1 Arquitectura de la Aplicacion Web

La arquitectura utilizada es de N-capas permitiendo una separacion de responsabilidades
para cada una de ellas. En este proyecto se definieron dos capas, estas son:

e Presentacion: Encargada de interactuar con el usuario mediante formularios para
obtener el texto de los diferentes documentos fuente para generar el resumen, de la
misma forma permite al usuario poder configurar cada uno de los parametros del
algoritmo hibrido LexRank-GBHS.
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e Logica del Negocio: Es la encargada de utilizar los documentos fuente cargados por
el usuario para realizar el proceso de la generacién de resimenes de texto para
multiples documentos mediante el algoritmo hibrido LexRank-GBHS.

5.1.2 Diagrama de Paquetes

En la Figura 5.2, se observa el diagrama de paquetes que permite visualizar de manera
organizada la distribucion de responsabilidades en la aplicacion, lo que permite maximizar
la coherencia interna dentro de cada paquete y minimizar el acoplamiento externo. Se
incluye un paquete relacionado con las reglas del negocio, que contiene las clases que
permiten realizar las tareas de preprocesamiento y la generacion de la matriz de similitudes
de las oraciones (Modelo Vectorial); las clases que permiten generar el resumen mediante
el algoritmo hibrido propuesto LexRank-GBHS, LexRank y GBHS
(SummarizationExtractiva); y las clases para la evaluacion de calidad (Utilidades). También
se incluye un paquete con las clases de la capa de presentacion que representan cada una
de las interfaces de usuario (Presentacion).

Formulario Cargar DoCUMEentos
Formualrio Revisar Documentos
Formulanio Parametrizar Algoritmo
Formulzria Resumen Generado

p

Reglas de Negodo
m‘ SummarizaticnExtractiva
Matriz de Similtudes
5 ‘Grafos
P'EP'DCE'BE miento

LexRank

Utilidades .
Heuristico
Evalivacion Calidad Rouge GbhsDiscreto
Ghhslex

Figura 5.2 Diagrama de Paquetes
5.1.3 Interfaces de Usuario

La primera interface de la aplicacion presenta inicialmente al usuario una introduccion sobre
el tema de Investigacion: “Generacién automatica de resumenes de texto de multiples
documentos” Ver Figura 5.3. Para cargar los documentos fuentes necesarios para generar
el resumen, el usuario debe dar clic en la opcién Documentos del mend, y tendra acceso a
la interface de la Figura 5.4.
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Algoritmo

GENERACION AUTOMATICA DE MULTIPLES DOCUMENTOS

Con el incremento exponencial de la informacion en internet que tratan sobre un mismo tema surge el problema de
no poder contar con un resumen que recopile lo mas importante y representativo de todos los documentos en el
menor tiempo posible. El drea de investigacion de generacion automatica de resimenes extractivos de mdltiples
documentos intenta resclver este problema, mediante diferentes técnicas, como por ejemplo: aprendizaje de
maquina, reduccion algebraica, grafos, estadisticas, metaheuristicas entre otros.

Como parte de las dreas de investigacion del grupo 1+D en tecnologias de la Informacion de la Universidad del
Cauca, se p[esenlﬁ la siguiente propuesta como proyecto de Investigacion en la Maestria en Computacilbn
“GENERACION AUTOMATICA DE RESUMENES DE MULTIPLES DOCUMENTOS MEDIANTE LA HIBRIDACION
DE LA METAHEURISTICA DE LA MEJOR BUSQUEDA ARMONICA GLOBAL ¥ EL ALGORITMO BASADO EN
GRAFOS LEXRANK", proyecto beneficiario de la Novena convocatoria de apoyo a proyectos de Investigacion,
desarrollo & Innovacion en el marco de Maestrias, Doctorados vy Especialidades Médico Quinirgicas por parte de la
Vicerrectoria de Investigaciones de |a Universidad del Cauca.

La presente Aplicacion Web utiliza el algoritmo hibrido creado come parte de la investigacion para la generacion del
resumen. El algoritmo optimiza una funcién que incorpora dos caracteristicas importantes para la generacion de
resimenes como la Cobertura y la Diversidad de las oraciones presentes en el resumen.

Caracteristicas:

Cobertura: El resumen debe contener los aspectos principales de los documentos con la menor pérdida de
informacion, por lo tanto, las oraciones seleccionadas abarcan la mayor cantidad de informacion contenida dentro
del conjunto de oraciones de los documentos.

Diversidad:La diversidad evita que el resumen generado contenga informacion repetida contenida en los
documentos.

Copy Right Universidad del Cauca. Colombia. GTI - Grupo de I+D en Tecnologias de la Informacion

Facultad de Electronica y Telecomunicaciones. Programa de Maestria en Computacion

Figura 5.3 Interfaz inicial de la Aplicaciéon

05 | Algoritmo

DOCUMENTOS FUENTES

Los documentos fuente se wtilizan para generar el resumen
Requerimientos:

+ El formato de lo documentos debe ser txi.

* Los decumentos deben estar en ingles.

» El contenido de los documentos debe ser del mismo tema.

Al momento de cargar los archivos puede seleccionar varios al mismo tiempo

Seleccione ]
Examinar...
Documento:

Cargar

Documento(s) fuente agregado

Lista de Archivos Fuente

1252 htm =t

1299.htm. txt

1356.htm.txt

1620.htm. =t

Eliminar archivos para cargar nuevos dando clic Agui

Si desea leer cada uno de los documentos, puede hacerlo ingresando a la opcion Revisar del mend
documentos.

Copy Right Universidad del Cauca. Colombia. GTI - Grupo de I+D en Tecnologias de [a Informacion

Facultad de Electronica y Telecomunicaciones. Programa de Mae: en Computacion

Figura 5.4 Interfaz Agregar Documentos Fuente
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En esta interface (Figura 5.4), el usuario por medio del boton Cargar, selecciona los
documentos fuente necesarios para generar el resumen (uno o mas documentos al mismo
tiempo), teniendo en cuenta que los archivos deben estar en formato txt. Los documentos
cargados aparecen relacionados en la parte inferior de la interface, ademas, puede Eliminar
los archivos cargados en la misma interface. Si el usuario quiere revisar el contenido de
cada uno de ellos lo puede hacer ingresando por la opcién Revisar del mend Documentos
(Ver Figura 5.5).

En la opcion Parametrizar del mena Algoritmo, la aplicacidon presenta una interface de
acuerdo a la Figura 5.6, con los parametros de los algoritmos LexRank, GBHS vy los
parametros asociados al problema. Inicialmente el valor de cada uno de los parametros se
encuentra establecido, de acuerdo a los valores obtenidos de la mejor versién del algoritmo
hibrido LexRank-GBHS. También el usuario puede cambiar el valor de los parametros si
asi lo requiere y finalmente por medio del botdon Generar Resumen, obtener el resumen
automatico generado por el algoritmo hibrido. Este resumen se presenta como lo muestra
la interface de acuerdo a la Figura 5.7.

En la misma interface donde se muestra el resumen generado, se presenta un enlace para

que el usuario realice la evaluacién de satisfaccion de la aplicacion (Para mas detalle Ver
seccion 5.2).

Inicio Documentos | Algoritmo

LISTA DE DOCUMENTOS

1262 hitm fet
1208 hitm fet
1356 hitm fet

1620 him. bt

Seleccione para obtener su contenido

TEXTO DEL DOCUMENTO

=TEXT=Ushahidi is a free , online mapping tool that can be used to collect and plot reports coming in from
people via e-mail , SMS and Twitter . It was used in the aftermath of the Haiti earthquake to co-ordinate relief .
[The oil spill map aims to track the long-term impact of the spill on the commercial fishing industry . Most reports
are coming from fishermen who can not put to sea because of the oil . One anonymous report reads : ©* He
called himself a pearl diver . He said he 's eating off the Red Cross truck and hates it - all he wants to do is gat
back to his work of harvesting oysters . " Oths
onfainment booms being wa [

Copy Right Universidad del Cauca. Colombia. GTI - Grupo de 1+D en Tecnologias de la Informacion

Facultad de Electronica y Telecomunicaciones. Programa de Maestria en Computacion

Figura 5.5 Interfaz Lista y Revisibn Documentos Fuente
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cum Algoritmo

El Algoritmo hibrido contiene una serie de parametros de los cuales, unos son del algoritmo basado en
grafos LexRank, otros del algoritmo de la Mejor Busugueda Armanica Global (GBHS) y otros relacioados con
el Problema.

En la interfaz ya estdn seleccionados los valores para cada parametro teniendo em cuenta la mejor
configuracion encontrada para generar el resumen. Se sugiere inicialmente generar el resumen con los
parametros establecidos v después puede interactuar modificando los pardmetros y volver a generar el
resumen.

LexRank Gbhs Problema

Tasa de Poda:

Maxima Longitud del Resumen
para Evolucionar:

Peso Cobertura en la Funcion
Objetivo (Alfa): i

Peso Diversidad en la funcion
Objetivo (Beta). :

Nota: Alfa + Beta = 1 (Tener en Cuenta)

Generar Resumen

Copy Right Universidad del Cauca. Colombia. GTI - Grupo de I+D en Tecnologias de la Informacion

Facultad de Electronica y Telecomunicaciones. Programa de Maestria en Computacion

Figura 5.6 Interfaz Configuracion de Parametros Algoritmo

RESUMEN GENERADO

A controlled burn of the slick to remove oil from open water has also begun , AP news agency said . And
a special containment box fo funnel oil to the surface from the leaking well is being sent to the site . Oilis
still gushing into the sea at a rate of about 300,000 litres a day , but officialz say working with only two
leaks makes tackling the spill easier . The dome will be lowerad 5,000 ft -LRB- 1,500 m -RRE- under
water to funnel leaking oil to the surface BF has managed to seal the smallest of the three leaks spilling
oil into the Gulf of Mexico , the company says . The 407t -LRB- 12m -RRE- funnel resembles a primitive
space rocket with a hole on top to channel cil through a pipe from the sea floor to the surface where it can
be collected on a barge , Reuters news agency reports . John Curry , from BP | explains how the funnel
should work A giant iron funnel being built in a bid to halt the huge spill from a Gulf of Mexico well will be
deployed to the seabed on Thursday . BP says . Offshore Technology Deepwater Horizon Qil Spill
Reaches Land - 3 hrs ago CHN Citizens monitor Gulf Coast oil - 6 hrs ago Reuters UK Huge containment
chamber expected atop U.S. Gulf oil leak - 7 hrs ago The Sun Dome arrives in oil-polluted Gulf - 17

Agradecemos su colaboracion en |z Evaluacion de los Resultados. Clic Agui.

Copy Right Universidad del Cauca. Colombia. GTI - Grupo de I1+D en Tecnologias de la Informacion

Facultad de Electronica y Telecomunicaciones. Programa de Maestria en Computacion

Figura 5.7 Interfaz Resumen Generado
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5.2 EVALUACION DE SATISFACCION DEL USUARIO

Para realizar la evaluacién de satisfaccion del usuario con respecto a los resimenes que
genera el algoritmo propuesto por medio de la aplicacion Web, se usaron modelos y
métricas de acuerdo a la norma internacional ISO/IEC 25000 [74]. La ISO/IEC 25000
conocida como SQuaRE (Requisitos y evaluacion de calidad de productos Software), tiene
como objetivo proporcionar un marco de trabajo comun para evaluar la calidad de un
producto Software. De acuerdo a la Figura 5.8, esta se compone de cinco divisiones y cada
una de ellas compuesta por diferentes estandares.

ISO/IEC 2501n: ISO/IEC 2502n:
Division para el Division parala
modelode calidad |[medicionde calidad

ISO/IEC
2500n:
Division para

gestionde la
calidad

ISO/IEC 2503n: ISO/IEC 2504n:
Division para los Division parala
requisitos de evaluacionde
calidad calidad

Figura 5.8 Division de la norma 1SO 25000. Fuente [74]

En este proyecto se abordaron las Divisiones ISO/IEC 2501n y 2502n, donde la primera
contiene el estandar ISO/IEC 25010, Modelo de Calidad Genérico, compuesto por dos
modelos, uno relacionado con la calidad del producto software y uno para la calidad en uso.
Se selecciond el modelo de calidad del producto Software, el cual define 8 caracteristicas
de calidad, de las cuales se escogieron tres caracteristicas de calidad como (Adecuacién
Funcional, Eficiencia de Desempefio y Usabilidad) para evaluar la satisfaccion del usuario.
La segunda division contiene el estandar ISO/IEC 25022 Medidas de Calidad en Uso, este
provee un conjunto de métricas que permiten evaluar el cumplimiento de las caracteristicas
de calidad en uso de la ISO/IEC 25010 en un producto o sistema software, en este caso,
se seleccion6 la métrica nivel de satisfaccion. En la Tabla 38, se relacionan las métricas de
calidad del producto software.

METRICAS PARA LA CALIDAD DEL PRODUCTO SOFTWARE

Caracteristica Subcaracteristica Métrica
Adecuacion Funcional | Completitud funcional Completltud de la implementacion
funcional
Eficiencia y Desempefio | Comportamiento temporal Tiempo de Respuesta
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Usabilidad

Capacidad de ser entendido

Efectividad de la documentacion del
usuario o ayuda del sistema

Proteccion contra errores del

usuario

Verificacién de entradas validas

Tabla 38 Métricas para evaluar la calidad norma ISO/IEC 25023

A continuacion se describe las caracteristicas utilizadas en las métricas de calidad, de

acuerdo a la Tabla 38:

e Adecuacion funcional: Representa la capacidad del producto software para proporcionar
las funciones necesarias para satisfacer el usuario.

o Eficiencia y Desempefio: Capacidad de un producto software en proporcionar un
rendimiento apropiado, respecto a la cantidad de recursos utilizados bajo determinadas

condiciones.

¢ Usabilidad: Capacidad de un producto software para ser entendido, aprendido,
recordado, usado y atractivo para el usuario, cuando se usa bajo determinadas

condiciones.

5.2.1 Disefio de la Encuesta

En la elaboracién de la encuesta, se definieron seis preguntas que se clasificaron de
acuerdo a las caracteristicas de calidad seleccionadas en la secciéon anterior, como lo
muestra la Tabla 39. Para la valoracion de las preguntas se utilizé la escala de Likert [75]
(Ver Tabla 40), que le permite al usuario hacer una valoracion desde lo mas positivo con
Totalmente de Acuerdo hasta lo mas negativo con Totalmente en Desacuerdo.
Adicionalmente; ademas se dejé un espacio para que el usuario hiciera comentarios.

Caracteristicas de No.
Calidad Pregunta Pregunta
¢Considera usted que el resumen generado cubre los
1 aspectos principales del conjunto de documentos
utilizados para generar el resumen?
Adecuacion Funcional ¢Considera usted que el resumen generado contiene
2 oraciones que no repiten la misma informacién?
¢ El tiempo de respuesta a la hora de generar el
Eficiencia y Desempefio 6 resumen es corto?
¢La Herramienta hace una debida validacién de los datos
5 de ingreso en los formularios?
Usabilidad ¢La Herramienta permite al usuario seleccionar los
3 documentos fuentes para generar el resumen?
¢La Herramienta permite al usuario poder configurar los
4 parametros del algoritmo para generar el resumen?

Tabla 39 Clasificacion preguntas de acuerdo a caracteristicas de calidad
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Elemento
Totalmente de Acuerdo
De acuerdo
Indeciso
En Desacuerdo
Totalmente en Desacuerdo
Tabla 40 Escala de Likert

La Ecuacién (5.1), permite valorar cada pregunta X; del cuestionario relacionada en la Tabla
39, teniendo en cuenta cada elemento de la escala de Likert de la Tabla 40.

A;
Xi= 5 (5.1)

Donde A4, hace referencia a la cantidad de respuestas del elementoj de la escala de Likert,
y B, corresponde al nimero total de encuestados.

Ejemplo:
X1 — 10 Totalmente de Acuerdo = 0.83
12 0 En Desacuerdo
1 =
2 De Acuerdo 12
Xy= ——(—— =017
. - 0 Totalmente en Desacuerdo
v = 0 Indeciso > 12
r 12

De acuerdo al ejemplo anterior podemos concluir que el 83% esta Totalmente de acuerdo
con la pregunta 1, el 17% esta de acuerdo.

5.2.2 Aplicacién de la Encuesta

La encuesta se aplicd a doce (12) personas profesionales de diferentes areas como la
ingenieria y administracion, de los cuales siete (7) encuestados fueron de la ciudad de Neiva
y los otros cinco (5) de la ciudad de Popayan.

5.2.3 Analisis de Resultados

En la Tabla 41, se presentan los resultados de la evaluacion de la aplicacion web para cada
una de las seis (6) preguntas, de acuerdo a la escala de Likert y al niUmero de encuestados
de 12; también se relaciona de manera general los comentarios de los encuestados.
Teniendo en cuenta estos resultados, se aprecia lo siguiente con respecto a las
caracteristicas medidas:

e Adecuacion funcional: las preguntas 1 y 2, validan la cobertura y diversidad de las
oraciones del resumen generado, el 75% de los encuestados contestaron Totalmente
de Acuerdo y el 25% estuvo de Acuerdo; mostrando que el 100% esta de acuerdo. En
este resultado se aprecia que los encuestados expresan que el resumen generado esta

79



Generacion Automética de Resiumenes Extractivos de Multiples Documentos mediante GBHS y LexRank

cubriendo los temas méas importantes de la coleccion de documentos y que las
oraciones que componen el resumen no son similares o repetidas.

Eficiencia y desemperio: la pregunta 6, valida el tiempo de respuesta en generar el
resumen, el 75% de los encuestados contestaron Totalmente de Acuerdo y el 25%
estuvo de Acuerdo, mostrando que el 100% esta de acuerdo.

Usabilidad: las preguntas 3 y 4, validan la forma de seleccionar los documentos fuente
y la posibilidad de que el usuario pueda configurar algunos pardmetros del algoritmo, el
100% de los encuestados contestaron Totalmente de Acuerdo.

La pregunta 5, valida la entrada de datos necesarios para generar el resumen, en este
caso los documentos fuentes, el 92% de los encuestados contestaron Totalmente de
Acuerdo y el 8% de Acuerdo.

. Preguntas
Elemento Escala Likert

1 2 3 4 5 6
Totalmente de Acuerdo 75% | 75% | 100% | 100% | 92% | 75%
De acuerdo 25% | 25% 0 0 8% 25%
Indeciso 0 0 0 0 0 0
En Desacuerdo 0 0 0 0 0 0
Totalmente en Desacuerdo 0 0 0 0 0 0

Tabla 41 Resultados evaluacion segun escala de Likert
En cuanto a los comentarios de los encuestados se encontraron aspectos buenos como:

La mayoria coincide en que la herramienta es sencilla de usar.

La herramienta realiza una buena validacion de los datos, incluyendo la captura de los
documentos fuente.

El resumen generado cumple con el tamafio maximo de longitud de 250 palabras.

El resumen es coherente de acuerdo al contenido de los documentos fuente.

Y aspectos por mejorar como:

Definir con claridad como poder medir mejor el tiempo de respuesta a la hora de generar
el resumen.

Por dltimo, se muestra por medio de un diagrama de barras el nUmero de respuestas

obtenidas por los encuestados de acuerdo a la escala de Likert, como se observa en la
Figura 5.9.
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Preguntas

Pregunta &: ; El tiempo de respuesta a la hora de generar
gl resumen es corto?

Pregunta 5: ; La Herramienta hace una debida validacion
de los datos de ingreso en los formularios?

Pregunta 4: ¢ La Hermmienta permite al usuario poder
configurar los paametros del algeritmo para generar el

resumen? mTotalmente de Acuerdo
De acuerdo
Pregunta 3: ;La Herramienta permite al usuario seleccionar = |ndediso

los documentos fuentes para generar el resumen?
mEn Dezacuerdo

mTotalmente en Desacuerdo

Pregunta 2: ; Considera usted gue el resumen generado
contiene oraciones gue no repiten la misma informacion?

Pregunta 1: ; Considera usted gue el resumen generade
cubre los aspectos principales del conjunto de documentos
utilizados para generar €l resumen?

=}
~a
s
o

B 10 12 14

Numero de Encuestados

Figura 5.9 Diagrama de barras resultados evaluacion satisfaccion
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Capitulo 6

6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
6.1 CONCLUSIONES

En este proyecto se presento el disefio de varias versiones de un algoritmo hibrido para la
generacion de resimenes extractivos de multiples documentos entre la metaheuristica de
la Mejor Busqueda Armoénica Global (GBHS) y el algoritmo basado en grados LexRank. Se
realizaron diferentes modificaciones a los algoritmos base, al Método de potencia de
LexRank, para obtener las oraciones ordenadas de mayor a menor relevancia al generar
un resumen. Un proceso de poda aplicado a las oraciones que entrega LexRank, para
eliminar relaciones menos relevantes y actualizar la matriz de similitudes debido a la
disminucion de oraciones. En GBHS se modifico la generacion de la poblacion inicial asi:
(1) Uso de la técnica GRASP para generar el 100% de la poblacién, intercambiando una y
dos oraciones en la optimizacibn de GRASP; (2) Combinacion de la técnica GRASP vy
aleatoria, con un 30% generada aleatoriamente y el 70% mediante GRASP, intercambiando
una y dos oraciones en la optimizaciéon de GRASP; (3) Combinacién de la técnica aleatoria
y dispersa, donde un 50% se obtiene de forma aleatoria y el otro 50% se selecciona de
acuerdo a las mas diversas comparadas con las seleccionadas aleatoriamente,
intercambiando una oracién en la optimizacion. Ademas en la basqueda local codiciosa de
GBHS se maodific, la generacion de un nuevo vecino con el intercambio de una y dos
oraciones; y el criterio de seleccion de las oraciones que conforman el resumen utilizando
el criterio de mayor a menor cobertura.

El algoritmo hibrido propuesto que obtuvo los mejores resultados en la evaluacion de
calidad fue el algoritmo LexRank-GBHS, el cual, inicia con la ejecucion de LexRank, al que
se le realiza una modificacion en el algoritmo iterativo Método de Potencia, para que el
vector inicial con los pesos de las oraciones se base en la cobertura dividida por la suma
de todas las similitudes de las oraciones; al finalizar la ejecucién de LexRank, se entrega
un vector con las oraciones ordenadas de mayor a menor relevancia. Después LexRank-
GBHS, realiza un proceso de poda que permite eliminar las oraciones menos relevantes
del vector entregado por LexRank y actualiza la matriz de similitudes entre oraciones.
Luego, el algoritmo hibrido continua con la ejecucion de GBHS, cuya generacion de la
poblacion inicial es modificada, seleccionando un 70% de armonias con la Técnica GRASP
y el 30% de forma aleatoria; al finalizar el proceso evolutivo, GBHS genera el resumen con
las oraciones de la mejor armonia de la memoria arménica, teniendo en cuenta la restriccion
del nimero maximo de palabras en el resumen. Las oraciones que haran parte del resumen
se seleccionan de mayor a menor cobertura.

La evaluacion de calidad de los resumenes generados por las diferentes versiones del
algoritmo hibrido, se realizé mediante las medidas ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4
para cada uno de los conjuntos de datos DUC2005 y DUC2006, comparandolos con otros
métodos del estado del arte. Al realizar la comparacion, se observé que el algoritmo
LexRank-GBHS ocupa la tercera posicion en las tres medidas de ROUGE para el conjunto
de datos DUC2005 y en la medida ROUGE 1 para DUC2006; en las medidas ROUGE-2
ocupa la sexta posicion y ROUGE-SU4 la quinta posicion. LexRank-GBHS es superado por
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los métodos DESAMC+DocSum y MA-Multisum, métodos evolutivos donde el primero
realiza 50.000 evaluaciones de la funcién objetivo y el segundo las mismas 15.000 del
algoritmo LexRank-GBHS. Sin embargo, LexRank-GBHS no requiere del esfuerzo para la
configuracion de operadores como: seleccion, cruce, mutacién, reemplazo, como ocurre
con MA-Multisum.

De acuerdo a la pregunta de Investigacion, el algoritmo propuesto LexRank-GBHS, no
obtuvo resultados de mayor calidad a los reportados en el estado del arte, pero si muy
similares, logrando ubicarse en un tercer puesto, lo que le permitié obtener resultados de
mayor calidad a diferentes métodos del estado del arte.

Para la definicion de la funcién objetivo en las diferentes versiones del algoritmo hibrido, se
tomd como base las caracteristicas de Cobertura y Redundancia propuestas en [20] y se
revisaron otras del estado del arte como: posicion (tres formas de calculo) y longitud de la
oracion (dos formas de célculo). Después se definié una funcion objetivo conformada por
las caracteristicas de Cobertura y Diversidad, que permite que LexRank-GBHS obtenga
resultados comparables a los reportados por otros métodos del estado del arte. Al finalizar
el proceso de afinacién de la funcion objetivo, se encontrd que la caracteristica con mayor
peso fue la de la diversidad, un factor importante cuando se trata el problema de generacion
de resimenes de mudltiples documentos que abordan un mismo tema, evitando de esta
forma que el resumen generado contenga informacion repetida. También, se muestra la
importancia de la Cobertura que permite seleccionar las oraciones que mas se parecen al
contenido central de toda la coleccién de documentos, sobre caracteristica como la posicién
y longitud.

Ademas, se desarrollé una aplicacion web para la generacién de resimenes extractivos de
multiples documentos mediante el algoritmo hibrido LexRank-GBHS. Esta aplicacion fue
evaluada para medir la satisfaccion del usuario, teniendo en cuenta caracteristicas de
calidad como: adecuacién funcional, eficiencia de desempefio y usabilidad; obteniendo muy
buenos resultados, donde las dos preguntas relacionadas con la caracteristica de
adecuacion funcional el 75% de los encuestados estuvo Totalmente de Acuerdo y el otro
25% de Acuerdo, la pregunta relacionada con la caracteristica de eficiencia de desempefio
el 75% contestaron Totalmente de Acuerdo y el 25% de Acuerdo, dos preguntas
relacionadas con la caracteristica de Usabilidad los encuestados contestaron 100%
Totalmente de Acuerdo y en una pregunta el 92% Totalmente de Acuerdo y el 8% de
Acuerdo.

6.2 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Modificar el algoritmo hibrido entre LexRank y GBHS, cambiando LexRank por otro
algoritmo basado en grafos, con el objetivo de verificar su comportamiento y desempefio
en la generacién de resumenes de multiples documentos.

Con respecto al algoritmo evolutivo GBHS, se espera explorar otros métodos de
optimizacion local, como la busqueda local guiada, o realizando variaciones en la busqueda
local codiciosa donde la oracion que se adicione se haga de forma aleatoria, buscando que
el algoritmo hibrido pueda obtener mejores resultados que los métodos del estado del arte.
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Evaluar la calidad del algoritmo propuesto LexRank-GHS con otros tipos de documentos
(diferentes a noticias), para revisar si reporta buenos resultados y si es necesario hacer
ajustes a su configuracion de parametros y de la funcion objetivo.
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