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Resumen porcentaje del total deetminos de los textos con laam

alta puntuad@n.

La selecadn de &rminos es un problema que impacta Los métodos de selean pueden ser supervisados 0 no
varias tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural supervisados; esto es, los supervisados utilizan infoonaci
(PLN), ya que nod&lo se pretende reducir el tarfia de la acerca de losrminos que tienen mayor capacidad para re-
representadn de un texto, sino, adéx®, mejorar la efi-  solver un problema, ség la colecadn de entrenamiento
cacia de las tareas del PLN. En este trabajo analizamos [12], mientras que los no supervisados miden la importan-
los resultados de algunoséatodos de seleaamn no super-  ciade los&rminos con base en caradgticas que se supone
visada de érminos, sin la utiliza@n de fuentes de infor- influyen en la soluén. Dos de los retodos supervisados
macbn externa, en la tarea de agrupamiento de textos; mas efectivos son: CHI, que mide la independencia entre
particularmente, reBmenes de aitulos cienificos de un  la clase de un texto y uretmino contenido en el texto; y
mismo dominio. Nuestro prégito es iniciar una explo-  Ganancia de Informagn (IG), cuya puntuabn representa
racion de los factores que influyen en la eficacia del agru- la cantidad de informa6h que provee uréetmino para pre-
pamiento: rétodos de seled@n de &rminos, umbrales, decir la clase de la instancia en la que ocurre.
fuentes de conocimiento externas, y algoritmos de agru- Ciertamente, los &todos supervisados obtienen mejores
pamiento. As presentamos los resultados de algunos ex- resultados que los no supervisados, a cambio del requisito
perimentos de agrupain que nos arrojan datos para re- de informacbn sobre la relaén de los érminos con la
alizar dicha explorad@n con mayor profundidad. solucbn al problema que se trate; relacientre &rminos y
categoras para CT, entré&tminos y resumen para RA, etc.
Empero, algunos &todos no supervisados pueden llegar a
tener eficacia cercana a los supervisados [6]. En este tra-
bajo analizamos, especialmente, uetado de selecoh no
supervisada de&etminos basado en el punto de trartsici

En numerosas tareas de procesamiento de textos, COMO E| punto de transi@n (PT) es una consecuencia de las
Recuperadin de Informadn (RI), Categorizadn de Tex-  gpservaciones de George Kinsley Zipf, quien forinld
tos (CT), Agrupamiento de Textos (AT), y Resumen Au- |ey de frecuencias de palabras de un texto (Ley de Zipf),
tomatico (RA), entre otras, es necesario representar 10s texia cyal establece que el producto del rango por la frecuen-
tos usando lossrminos contenidos en ellos. Pero adsm iz de una palabra es constante [16]. Esta regularidad es-
suele hacerse una reduiide estosérminos, debido a  tadstica proviene de la terimi entre dos fuerzas inherentes
que gran parte de logiminos vician el procedimiento cor- - 4 |os lenguajes naturalesnificacbn y diversificacon. La
respondiente, y aumentan innecesariamente el empleo dgrimera conduce a empleagrtinos deindole general,
recursos (almacenamiento en memoria y tiempo de proceientras que la segunda al uso @etinos espéficos. Los
samiento). Por ello, se usan variadogteuos para ele-  tarminos ligados a la primera fuerza establecen nexos con el
gir los ©rminos que represenar los textos; es decir, 10S  entorno del texto, y los de la segunda detallan su contenido.
terminosindice. La selecan se hace con base en una pun- Esto sugiere que las palabras que caracterizan un texto no
tuacbn que el retodo asigna a cadarmino: se toma un  sean ni las ras frecuentes ni las menos frecuentes, sino las

" , _ que se encuentran en una frecuencia media de ocurrencia

Este trabajo fue parcialmente apoyado por BUAP-VIEP

3/G/ING/05, R2D2 (CICYT TIC2003-07158-C04-03), e ICT EU-India d€Ntro del texto [7]. .
(ALA/95/23/2003/077-054). Algunos autores, han llevado a cabo experimentos con

1. Introduccion




las ideas anteriores; en la indizagiautonatica de textos, Asimismo, hay algunos resultados preliminares sobre el
y la identificacon de palabras clave de un texto [15] [10]. uso del PT en RI; esencialmente, se utiliza el Modelo de
A partir de la ley de ocurrencia de palabras con baja fre- Espacio Vectorial (MEV) para representacide textos, y,
cuencia propuesta por Booth [3], fue posible derivar unatambin, modificando la ponderaci de los &érminos con
formula para localizar la frecuencia que divide en dos al vo- base en la cercém de la frecuencia de urmino al PT.
cabulario de un texto: las palabras de baja, y alta frecuencial.a representadn de textos se hace mediante su extracto
justamente, el llamado punto de trangiti Estabrmula es: [2], conseguidaeste con las palabras cuya frecuencia est
PT = (v/1+ 8 x I; —1)/2, dondel; representa elimero alrededor del PT. En una subcoléutide TREC-5 com-
de palabras con frecuencia 1. Emgamente, partiendo puesta de 884 documentos con el 30% de documentos rel-
de la hiptesis de que las palabras muy frecuentes tienenevantes, para dos consultds, fue 0.323 usando el mod-
rangos diferentes, tané es posible identificar el PT. As  elo clasico de RI, yF; = 0.286 para la representdm de
recorriendo las frecuencias, ordenadas ascendentemente, dextos por su extracto. La reduoani deindices llega a ser
las palabras de un texto, podemos identificar como PT lamayor al 10% del total usado por el modelasito. Para
primera frecuencia con rango que no se repita. Como puedda ponderadn basada en el Pis. la ponderadn clasica
verse, la determinatn del PT es poco costosa; ad&sn tfi; - idf;, en la colecdn antes citada, se tienen valofgs
sel visto que su uso, en la selemeide €rminos, implica  semejantes [4].
casi siempre una reduéei de terminos mayor con respecto En AT el PT obtuvo un buen desenfijmetambén en
a los denas nétodos. la etapa de seledm de €&rminos [5]. El uso del PT
En este trabajo analizaremos los resultados de un ex€n la selecén provee mayor estabilidad que logtmdos
perimento de seledmn de &rminos para agrupamiento de clasicos no supervisados a partir de una sebeade 20% de
redimenes de ditulos cienificos, los cuales ofrecen una términos. Para varios porcentajes @ainos con frecuen-
dificultad particular por ser textos cortosigrrow domain cia alrededor del PT se obtiene una redéocilrededor del
es decir que pertenecen practicamente al mismo dominio30% de los seleccionados por otrogtodos, y el raximo
(ej. subdominios de la “Lingistica Computacional”) ; lo ¥ lo obtiene PT con 0.6038. Tandi, enriqueciendo los
que complica la elecon de &rminos. términos seleccionados coerminos de asociawn, el PT

Se exponen en las secciones subsecuentes algunos trabgontinia manteniendo su nivel con respecto a los @em
jos relacionados, la descrici de nétodos de seleamh no métodos, aunque su eficacia es menor que sin el empleo de
supervisados para seleguide €rminos, y los resultados de  dicho enriquecimiento{ = 0.58 para 20% de&@rminos).
un experimento en AT donde se aplican Iostatlos parase-  Es importante decir que el enriquecimiento se hizo a par-

leccion de &rminos, y, finalmente se presenta una dismusi tir de la misma colecéin utilizando un ratodo apoyado en
de los resultados. frecuencia de coocurrencia.

Debe s@alarse que es necesario robustecer los anteri-
L. ores hallazgos utilizando colecciones de texto diversas y
2. Algunos resultados sobre seledamn de  yariando los rétodos suplementarios en cada aplioaci
términos usando PT Para la tarea de agrupamiento deliresnes, partimos
de los resultados presentados en [1] y el antes descrito[5]
NEN los cuales se trabaja con la misma cofetaue aqu
empleamos, pero con diferente enfoque. En [1], usan
En CT el PT se utilib para “recortar” la selecgoh de una_fuente de conocimiepto _externa para enriqgecer la se-
leccibn no supervisada dérminos, y varios algoritmos de

terminos que determinan losatodos dsicos: |G, CHI, DF agrupamiento, destacadameMajorClust obteniendo un
[8]. El recorte se realiz descartando lo€tminos elegidos . grup ' J

, ; . indice muy alto /" = 0.78.
por un netodo siempre que su frecuencia no ocurra en una

vecindad del PT. Con DF, PT recorta el 10% de ératinos torg;ejg?n%o%sr:tgne; Igfli(zggi:n daelez)a(plriragnnii?]tlgtscr:i%cs-
adenas mejoral’. A partir de 20% de la seledni con 9 Y grup

g L L. de selecdn, umbrales, fuentes de conocimiento externas,
CHlI, se obtiene una reduéei del 10% de los&rminos se- ; . P
' : y algoritmos de agrupamiento. Apresentaremos algunos
leccionados y el valoF; es el mismo.

. . experimentos en AT que nos arrojan datos para realizar
Posteriormente, con el fin de conocer el alcance del PT, b q ) P

. . . 'dicha exploradin con mayor profundidad.
se defind una puntuaéin basada en esta frecuencia para se-
leccionar érminos, tamlén, en la tarea de CT [9], lo cual ; ..
logro resultados comparables a logtodos disicos. Elde-  3- Métodos de selecon
semp@o del PT en esta tarea es equiparable a le®dos
DF, IG, y CHI, a partir del 5% deérminos, medido con A continuacon se describen los @odos no supervisa-
microaveragingsobre la colecéin REUTERS 21578. dos que utilizaremos.

El PT se ha empleado en diversas aplicaciones del PL
Mencionaremos las referentes a CT, RI, y AT.



1. Frecuencia entre documentos (DF). Asigna a cadaComputacional y Procesamiento de Textmsrespondiente
terminot el valor df;, que es el amero de textos de  al eventaCiCLing 2002(http://www.cicling.org ).
D en los que ocurré. Se supone que logrtminos Los textos de la colectn esan repartidos en 4 clases:
raros (baja frecuencia) ddilmente ocurrian en otro

i . . 1. Linguistica (serantica, sintaxis, morfoldg y pars-
texto y, por tanto, no tienen capacidad para predecir la

ing).
clase de un texto.
. 2. Ambigiedad (WSD, amfora, etiquetamiento, y
2. Fuerza de enlace (TS). La puntuatique se da a un spelling).

terminot est definida por:
3. Léxico (Exico,corpus y generadn de texto).
tsy = Pr(t € T;|t € T), (¢ ), . L ~
ot x( | 3), (0 7 3) 4. Procesamiento de texto (recupedacie informadn,
dondesim(T;,T;) > 3, y 3 s un umbral que debe resumen autoftico, y clasificadn de textos).

ajustarse observando la matrIZ de Similitude.s entre |05Desplés de eliminar las pa|abras cerradas y ap”car el al-
textos. Con base en su defiriini puede decirse que  goritmo de Porter para truncar el resto, ahrero total de

un valor alto dets; significa quet contribuyo a que,  terminos de la colecon fue 956, y cada texto contuvo 70.4
al menos, dos documentos fueraaswsimilares que el tarminos en promedio.

umbral3.

3. Punto de transioh (PT). Los &érminos reciben un 4.2. Metodo

valor alto entre ras cerca eétsu frecuencia del PT.

. . Consideramos en nuestro experimento una caecde
Una forma de hacerlo es calcular el inverso de la dis-

. SR ) textosD = {T1,...,Ty}. Los textos se encuentran clasifi-
tancia entre la frecuencia dérmino y el PT: cados enn clasesC’ = {C4, ..., Cyn}, formando una par-
_ 1 ticion deD; D = U;C; y C; N;x; Cj = (. Nuestro ob-
idtpy = PT — fr(t)[ + 1’ jetivo es obtener un agrupamiento Bei.e. una particbn,

G ={Gy,...,G,} lo"“mas parecida” & (gold standargl.
dondefr(t) es la frecuencia local, (en el texto, y no Los trminosindice de un texto se determinaron sigu-
en la colecdn); esto es, logrminos reciben una pun- iendo los nétodos presentados en la séccB. Denotare-
tuacibn en cada texto. mos con@, (D) el conjunto formado cop% de &rminos

i ] ) ) indice determinados por elé&todo @ sobre la colecéin

DF es un netodo muy simple pero efectivo, por ejem- 1, - gj nyestro ratodo esDF, DFio(D) comprendei el

plo, en CT compite con los@sicos supervisados CHI € 1G.  yie; hor ciento de logstminost con mayor valokif; en la

Tamben el método PT tiene unaiculo simple, y puede Us-  5jaccpn . Cada texto sérrepresentado por sEsinos

arse de diversas formas. En especial para CT se ha Vist@jice filtrando su vocabulario cap, (D); tomadol’ como
mejor desemgi@ conPTy, o PT global; esto es, se con- conjunto deérminos, susndices son?” = T'N Q, (D).

sideradf;, en lugar de la frecuencia local de I@shinos Una vez representado cada texto por éusinosindice
en cada texto de la colecri. Los netodos DFy PT e gq gjica el algoritm@tar[13], una variante daiN, el cual

en la clase de complejidad lineal con respectolahe@ro g estro experimento apoyamos en la fande similitud
de €rminos de la colecon. El metodo TS Term Strength g jaccard. Alternativamente se aplig algoritmoMajor-
es muy dispendioso en silculo, pues requiere calcular Clust[14].

la matriz de similitudes entre documentos; céido en el
nimero de textos. Pero, ca, se reportan resultados de 4 3 Medidas de desempi®
AT cercanos a los gtodos supervisados [6].

Con el propsito de conocer @l método, y en qgé

4. Agrupamiento de resimenes condiciones, realizaba un mejor agrupamiento, utilizamos
la medidaF', muy empleada en RI [11]. Para un agru-
4.1. Coleccbn de prueba pamiento{G1,...,Gy} y clases{C1,...,C,} se define,
en primer lugarF;;, 1 <i <m,1 < j <n, como:
Una manera de medir la calidad de los grupos generados 2. Py - By
es a traés del llamadgold standardel cual consiste en el By = m @)
agrupamiento manual de textos completos. De esta forma i
podemos evaluar los resultados del agrupamiento. dondeP;;, y E;; se definen como
En nuestro experimento se utizuna colec@n for- No. de textos del grupoen la clasg

P = (@

mada por 48 résmenes de textos del dominigngliistica No. de textos en el grupo



No. de textos del grupben la clase

E.. — 3
Y No. de textos en la clage 3)
Con los valored';; se calcula el desempe global del agru-
pamiento:
|G
F Z |D | 1r<nja§Xn FZJ (4)
1<i<m
4.4, Pruebas

Una prueba inicial fue necesaria para ajustar un fac-
tor que permite cambiar el umbral; a partir del umbral
carbnico: el promedio de las similitudes entre todas las
parejas de textos. Tomando 20% de lesttinos de cada
método de selecon, y variando este factor entré~* hasta
10, se eligh como mejor factor: 0.1; esto es, el umbral us-
ado fue 0.1 veces el umbral @nico.

Se efectd la prueba de elegir diferentes porcentajes de
términos con cada étodo de selecén: PT;(D), DF;(D)
yTS;(D)(=1,3,5"7,9,11,13,15, 20, 30,40, 50, 60), y
la eficacia del agrupamiento se niidion . Ademas de
los valoresF, en las tres columnas finales de la tabla 1, se
presenta, separado por una diagonal,(@hero de grupos
obtenidos con la seledr de érminos efectuada. En la se-
gunda y tercera columna, de dicha tabla aparecérakeno
de €rminos que usaron losatodos DF y TS, y el que s
PT, respectivamente; los cuales difieren debido a que lo
primeros toman un porcentaje del total, y, [dsmos, un
porcentaje del valor de PT por documento.

% #Ter. #TerPT PT/H#G DF/#G TSHG

1 10 57 0,3340/14 0,4122/4  0,1058/2
3 29 57 0,3340/14 0,54673 0,2096/4

5 48 57 0,3340/14 0,5263/4  0,2555/7
7 67 57 0,3340/14 0,5263/4 0,2401/8
9 86 59 0,3268/14 0,4044/3 0,3201/11
11 104 71 0,3082/13 0,4044/3 0,3732/10
13 123 108 0,4013/14 0,4044/3 0,3367/10
15 142 108 0,4013/14 0,4044/3 0,3464/12
20 191 133 0,4267/13 0,4044/3 0,3716/13
30 286 181 0,4397/11 0,4309/4 0,4217/11
40 382 263 0,60387 0,4309/4 0,4353/12
50 478 274 0,5941/7  0,4309/4 0,470112

60 571 485 0,4948/3 0,4041/4 0,4071/10

Tabla 1. Medidas F para diferentes porcenta-
jes de t érminos obtenidos por tres m  étodos
de selecci 6n.

Como un mecanismo de comparartiindicativa se
aplicd el algoritmoMajorClustal 20% de losé&rminos se-

S

basada en el coseno y otra en la distancia euclideana. Los
valores obtenidos fuerof’ = 0.4208 para el coseno y
F = 0.3983 para la euclideana.

5. Discusbn

Se han presentado los resultados de la eficacia que tienen
tres metodos de selean de €rminos en la tarea de agru-
pamiento de rdsmenes de atulos cienificos. Cada uno
de ellos fue probado con un amplio rango de umbrales de
seleccdon. Todos, taml@in, alimentaron un étodo vari-
ante deNN. Los resultados deben ubicarse en el contexto
de textos cortos de un mismo dominio, sin supeovigii el
empleo de fuentes de informaci externas, lo cual hace al
problema especialmente il

El método de selecon basado en el PT supera los dam
y alcanza su @ximo en 40% de lo€trminos con frecuencia
mas cercana al PT ¥; = 0.603 (263 &rminos)

Es notable que el &todo DF obtengd&' = 0.54 con so-
lamente 29&rminos. Analizando la seleéci hecha por DF
se encuentrarétminos espurios de alta frecuencia (como
paper, y present muy usados en los résenes), que, co-
incidentemente, agruparon en forma correcta. El PT es
sensible a las frecuencias bajas, y es una causa del bajo
rendimiento con porcentajes menores al 20%. Este aspecto
es tratado de manera particular en [1], donde se usa un es-
calamiento de frecuencias para trabajar con ellas aon-
venientemente.

En el caso de la aplicamn del algoritmdViajorClustcon
20% de érminos elegidos por PT se obtiene un valor casi
idéntico al del algoritmdStar. Al parecer, en este caso,
no es decisivo. En cambio la sensibilidad a la féncte
similitud hab& que considerarla en futuros experimentos,
ad como reforzar la hiptesis sobre los variados algoritmos
de agrupamiento.

Es notable, tambn, que sin fuentes de conocimiento ex-
ternas se logre umdice F' = 0.603, comparand@ste con
el obtenido en [1] donde obtuvieron 0.78. Para el enriquec-
imiento de &rminos con la propia coledn los resultados
son pobres (no superan la prueba realizada sin enriquec-
imiento) por la imposibilidad de aplicar filtros como la in-
formacbn mutua. Lo anterior indica que el enriquecimiento
de los érminos con algn tipo de diccionario, por ejemplo
WordNet, podia ser decisivo en el aumento fie

En suma, podemos concluir que: a) deben realizarse
mas pruebas con algoritmos variados de agrupamiento; b)
es conveniente el uso de diccionarios para enriquecer los
téerminos; c) la combina6n de &cnicas de escalamiento de
frecuencias con el PT pddrsuperar las dificultades de ba-
jas frecuencias; y d) la utilizaimn de otras coleccionesas
grandes y variadas del mismo tipo (igual dominio y textos

leccionados por PT usando dos funciones de similitud, unacortos) podan afianzar los resultados obtenidos.
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