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Agenda

Motivacion y objetivos
Procesamiento de texto y obtencion de resimenes automaticos

Resumen utilizando una técnica de optimizacion mediante cimulo de particulas
Resumen mediante grafos causales y con componentes temporales

Conclusiones y trabajo futuro
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Motivacion

Resumir texto
pretende reducir
los problemas
generados por el
crecimiento
desmedido de
informacion

textual
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Objetivos

Contribuir al area conformada por el PLN y la MT con dos
estrategias capaces de:

 identificar a partir de un conjunto de documentos lo

relevante
* y construir con eso un resumen en forma automatica.
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Objetivos
A

Representacion vectorial
(métricas)
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Representacion tipo grafo
(patrones textuales)



Proceso de KDT

Documentos Conocimiento
(entrada) (salida)
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Proceso de KDT

Datos
preprocesados

Documentos Conocimiento
(entrada) (salida)
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Proceso de KDT

Datos
preprocesados

Documentos Conocimiento
(entrada) (salida)

SISTEMA DE
MINERIA DE TEXTO
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Preprocesamiento del texto

Segmentacion
y tokenizacion

Eliminacién Normalizacion
del ruido y filtrado
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Preprocesamiento del texto

Etiquetas HTML o L J

XML, encabezados

O pies de paginas,
publicidad, etc.

Eliminacién
del ruido
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Preprocesamiento del texto

Particionar el texto

en componentes
significativos Segmentacion
y tokenizacion
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Preprocesamiento del texto

Reduccion del

{ J vocabulario:

stemming,
lematizacion,
stopwords,

tagging
Normalizacion
y filtrado
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¢ Cuales son las opciones para
construir un resumen?



Enfoque extractivo




Enfoque extractivo vs. abstractivo
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Resumen extractivo
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1. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

y izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el
filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p i p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos,
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, alqo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vacabulario ([Furnas et al 1867]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palabras con el mismo significado), la g inonimia b con la misma materia,
como Ny la (palabras iguales con diferente significado), los lemas (palabras con el misma radical,

como descubrir y descubrimienta), ete. (261)




Resumen extractivo

21.3.1 Mineria de textos

El objetivo de la mineria de textos es el
descubrimiento de nueva informacidén a
partir de colecciones de documentos de
texto no estructurado. Por no estructurado
nos referimos a texto libre, generalmente
en lenguaje natural, aunque también podria
ser cdédigo fuente u otro tipo de
informacidén textual. La tarea de mineria
mas habitual sobre estos datos es la
categorizacién, la clasificacidén y el
agrupamiento de los textos. Podemos decir
que la categorizacidédn es la tarea que
identifica las categorias, temas, materias
O conceptos presentes en los textos,
mientras que la clasificacidén es la tarea
de asignar una clase o categoria a cada
documento.

O] Tank
5 dm:umem: et aj,
de, Proce Com
*to en o

ar
bry oo

B e
5 get

Gon: ‘:a P ({u‘lenw
0512~
arerm

o en

el
esent®! 174}
_arendZ

. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos,
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palanras «con el mismo swgnmcadn)_ la q inonimia (palab con |la misma materia,
como ny la (palablas |guales con diferente s\gnmcaﬂn) los lemas (palabras con el mismo radical,
como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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1. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1396; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palanras «con el mismo s\gnmcadn)_ la q inonimia (palab con |la misma materia,
como ny la (ﬂﬂlaDlﬂS |guales con diferente s\gnmcaﬂn) los lemas (palabras con el mismo radical,

como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes patanras «con el mismo s\gnmcadn)_ la quas\rsinommwa (pa\ahras relacionadas con la misma materia,
como ony la (ﬂﬂlaDlﬂS |guales con diferente s\gnmcaﬂm los lemas (palabras con el mismo radical,

como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el numero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en

frecuencias (el numero de veces que ha aparecido en el documento). (427)
. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el
filtra del correo electrénico, bisqueda estructurada ylo en los navegadores web, identificacion de iopicos para soportar operaciones de
a un tépica, 5n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)
3 La reduccion por amb\to tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccion por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)
. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos
mieniras que la clasificacion es |a larea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)
. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes paLaDras «con el mismo s\gnmcadn)_ la quas\rsénommwa lpa\abras relacionadas con la misma materia,
como on y , la (palab(as |guale5 con diferente s\gnmcadm los lemas (palabras con el mismo radical,
como descubrir y descubr\m\emo) etc. (261]
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. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos,
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palanras «con el mismo swgnmcadn)_ la q inonimia (palab con |la misma materia,
como ny la (palablas |guales con diferente s\gnmcaﬂn) los lemas (palabras con el mismo radical,
como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes patanras «con el mismo s\gnmcadn)_ la quas\rsinommwa (pa\ahras relacionadas con la misma materia,
como ony la (ﬂﬂlaDlﬂS |guales con diferente s\gnmcaﬂm los lemas (palabras con el mismo radical,

como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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1. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1396; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en
frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
p p a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palanras «con el mismo s\gnmcadn)_ la q inonimia (palab con |la misma materia,
como ny la (ﬂﬂlaDlﬂS |guales con diferente s\gnmcaﬂn) los lemas (palabras con el mismo radical,

como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1996; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que

cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una . la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en

frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas

Frecuencias
[Larocca Neto et al., 2000]
terms(s;)Nterms(titles)|
min( terms(s; )|, terms(titles) )
Titulos terms(

\rterms(titles)| [Edmundson, 1969]
terms(s; )\ Uterms(titles)|

|terms(s; )Niterms(d;

min(|terms(s,]|, ternrs{d_l.—sr]\)

Cobertura [terms (s;)Nterms (d;—s;) [Litvak et al., 2010b]

¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el
filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de
a un tépica, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)

. La reduccidn por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza

describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorfas, temas, materias o conceptos presentes en los textos,

mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del

reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos

debido a la sinonimia (diferentes palabras con el mismo significado), la g inonimia (palab! con |a misma materia,
(palabras iguales con diferente significado), los lemas (palabras con el mismo radical,

como ny la
como descubrir y descubrimienta), etc. (261)
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1. bolsas de palabras (bag of words [Sahami et al 1396; Lagus et al 1999]): llamada también representacién basada en vectores, ya que
cada documento se representa como un vector de dimension J, siendo J el nimero de palabras y en donde cada palabra constituye
una \te del vector y una istica, la cual puede ser booleana (aparece o no en el documento) o basada en

frecuencias (el nimero de veces que ha aparecido en el documento). (427)

. La minerfa automatica de textos juega un papel importante en una amplia variedad de tareas de manipulacién de la informacion mas
PO S I I EN ' H I l l HN KEY I F I I I I E O i ¥ izadas, como en la ordenacién en tiempo real de correo electrénica o archivos en jerarquias de carpetas, en el

filtro del correa electronico, biisqueda estructurada y/o en los navegadores web, identificacion de topicos para sopartar operaciones de

p pecificas a un topico, i6n de nuevos articulos y paginas web y en los agentes de informacién personal. (366)
1 O 3 7 O 1 3 0 O 9 0 5 6 0 6 ; . La reduccion por ambito tiene que ver con la universalidad del conjunto de caracteristicas, mientras que la reduccién por naturaleza
. . . . . .

describe como se seleccionan los atributos (por filtrado o por transformacion, como se vie en los capitulos 4 y 5). (313)

. Podemos decir que la categorizacion es la tarea que identifica las categorias, temas, materias o conceplos presentes en los textos,
mientras que la clasificacion es la tarea de asignar una clase o categoria a cada documento. (313)

. El segundo paso consiste en reducir el conjunto de caracteristicas eriginal (reduccion de la dimensionalidad en el drea del
reconocimiento de patrones), ya que el conjunto de caracteristicas que resultan de las representaciones descritas puede ser de cientos
de miles, algo inabordable para muchos de los algoritmos de aprendizaje inductivos. (305)

14. Casi todas estas representaciones se enfrentan al problema del vocabulario ([Furnas et al 1987]), es decir, tienen errores seménticos
debido a la sinonimia (diferentes palanras «con el mismo swgnmcadn)_ la q inonimia (palab con |la misma materia,
como ny la (palablas |guales con diferente s\gnmcaﬂn) los lemas (palabras con el mismo radical,
como descubrir y descubrimiento), etc. (261)
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Sentences

M1

M2

V21| Score

F o
Tools4noobs Home = Summarize  Picasa Slideshow

Online summarize tool (free summarizing)

Home / Summarize
URL:

| OR direct input:

Online tools

Hide options .

Threshold:
OR Number of lines:
Mininum sentence length: ‘ 50 characters
Mininum word length: \d—l characters

O Show sentence relevance
[] Show best words

[ Keyword highlighting
[ Show sentences

Summarize it!

https:/ /www.tools4noobs.com/summarize
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Resumen utilizando PSO

M1| M2 |..| M21 | Score

M
i M
[if]
Sentences

Estructura
de la particula

POS L POS F LEN CH LUHN KEY TF TITLE_O
Parte binaria 0 1 0 1 0 1 1
Parte continua 1.26 0.26 -1.02 2.65 -0.69 | 1.06 1.32

(RealInd;)
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Resumen utilizando PSO

fitness(p;) = Z

|summary(d)|

decorpus

\all summaries|

* MCC

n

score(RealInd;, S) = ) _(realInd;; * Skj)

" M1| M2 |..| M21| Score

Estructura

de la particula
POS L POS F LEN CH LUHN KEY TF
0 1 0 1 0 1
1.26 0.26 -1.02 265 | -0.69 | 1.06
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Resumen utilizando PSO - Pruebas

Corpus de 3322 articulos publicados en PLOS Medicine entre
2004 y 2018

Entrenamiento con articulos de un mes y testeo sobre
los del siguiente

30 ejecuciones independientes con 100 iteraciones como
maximo

Resumen del 10% del documento

PSO global de poblacion fija de 10 particulas
inicializadas aleatoriamente

Comparacion del PSO que selecciona métricas con el
que las utiliza a todas



Resumen utilizando PSO - Resultados

Método propuesto

Método previo

tf
d_cov_j
len_ch

Observemos las
tres primeras

d_cov_c
title_j
len w
title_c¢
pos_b

key_cov
key_tf
luhn
title_ o
tf isf

d cov_o
pos_f
pos_1

0.15+ 0.06
0.13 £ 0.06
0.13 £ 0.06
0.12 £ 0.05
0.08 £ 0.04
0.08 + 0.05
0.06 + 0.03
0.06 + 0.04
0.05+ 0.03
0.04 + 0.03
0.04 £ 0.03
0.03 + 0.02
0.01 £ 0.02
0.01 £ 0.02
0.01 £ 0.01
0.00 = 0.00

0.97 +0.02
0.97 4+ 0.03
0.96 4-0.03
0.96 £ 0.03
0.95 4+ 0.03
0.95 1+ 0.03
0.95+0.03
0.95 +0.03
0.95 +0.03
0.95 4+ 0.03
0.94 £0.04
0.92 £0.04
0.92 £0.04
0.92 £0.04
0.90 + 0.05
0.89 + 0.05

d _cov_c
d _cov_o
d_cov_j
title ¢
pos_l
title ]
title_ o
tf
len_ch
pos_f
len_ w
key_tf
tf isf
key_cov
luhn

pos_b

Coeficientes promedio obtenidos con cada métrica. Estos valores
corresponden a la media y desviacion correspondiente.
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Resumen utilizando PSO - Resultados

B Method proposed

Il Previous method

degree

Método previo

H B B BB BN
Método propuesto £ i
tf 0.15+0.06 | 0. i _cov_c
d_cov_j 0.13£0.06 . : _COV_O
len. ch 0.13+0.06
A PI\JT)‘V-‘ Jﬂ]l

metric

097 +£0.02 d_cov
097 +£0.03 d_cov
0.96 £0.03 d_cov_j
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Nivel de participacion de las métricas ordenadas en orden descendente por valor de

coeficiente.
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accuracy

90

88

86

84 -

82

80

Resumen utilizando PSO - Resultados

—- Method proposed
—A— Previous method

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
number of metrics

Evolucion de la precision a medida que se agregan nuevas métricas para calcular el puntaje.




Resumen utilizando causalidad y temporalidad

La causalidad cumple un rol importante en la cognicion
humana y en cualquier toda de decisiones

Ofrece reglas para explicar y predecir procesos complejos en
términos de relaciones “causa-efecto”

* Describir fendmenos

* Responder preguntas

* Acompanar la respuesta de una explicacion

Proceso directo (A causa B) o indirecto (A causa C a través de B)



Resumen utilizando causalidad y temporalidad

La causalidad cumple un rol importante en la cognicion
humana y en cualquier toda de decisiones

Ofrece reglas para explicar y predecir procesos complejos en
términos de relaciones “causa-efecto”

* Describir fendmenos

* Responder preguntas

* Acompanar la respuesta de una explicacion

Proceso directo (A causa B) o indirecto (A causa C a través de B)



Resumen utilizando causalidad y temporalidad

QL ¥ AT H R NR

if + present simple + future simple

if + present simple + may/might

if + present simple + must/should

if + past simple + would + infinitive

if + past simple + might/could

if + past continuous + would + infinitive

if + past perfect + would + infinitive

if + past perfect + would have + past participle

if + past perfect + might/could have + past participle
if + past perfect + perfect conditional continuous

: if + past perfect continuous + perfect conditional
: if + past perfect + would + be + gerund

: for this reason, as a result

: due to, owing to

: provided that

: have something to do, a lot to do

: so that, in order that

: although, even though

: in case that, in order that

: on condition that, supposing that

Estructuras causales
y condicionales en
inglés

Requiere un amplio
conocimiento del
lenguaje



Resumen utilizando causalidad y temporalidad

Ontologies
(WordNet, UMLS)

_QuestionT

Extraction of l Questi_on
conditional and answering
causal system
@ sentences Analysis of
> semantic
redundancy and
Content of - relevance Representation
web pages '?Q;I}\//Selrsezf of final graph Text
summary
sentences generation
Web pages More relevant
S ,| causal relations
—> '
|

Knowledge database



Resumen utilizando causalidad y temporalidad

smoking stopping smoking tobacco use radon gas cigarrettes smoking

2oES MoqE

saanpal Apeais
 Suidopaaap

lung cancer deaths secondhand smoke

risk lung cancer

thoracentess

fluid collect bleeding fluid accumulate complications (shortness ... die lung cander

Severe

e ¥ N ¥

sac around th... aArway around lungs nonsmokers
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Resumen utilizando causalidad y temporalidad

fluid collect bleeding fluid accumulate complications (shortness die lung cancer
SEVEre
are und

NotEtme lers

arundth

/

“Cigarettes smoking causes die lung cancer occasionally and lung
cancer normally. Tobacco use causes lung cancer constantly and die
lung cancer infrequently. Lung cancer causes die lung cancer seldom
and fluid collect sometimes. It is important to end knowing that lung

cancer sometimes causes severe complication.”



B
Las sentencias
causales
constituyen una

parte
importante de
cualquier
explicacion
médica

La toma de
decisiones
basada en el
tiempo cobra
un papel
fundamental




Resumen utilizando causalidad y temporalidad

Restriccion temporal
before asociada a la
causa stopping smoking
(prerequisito temporal)
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Resumen utilizando causalidad y temporalidad

Restriccion temporal
before asociada a la

(//ffﬁ smoking 5hquung£uuﬂunghmxx“\)

causa Stopplng SmOklng \ still responsib _/ K\ before a cancer
(prerequisito temporal) — 1 < \| e
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Componente temporal
still no tiene restriccion
negativa hacia lung
cancer

lung cance
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Proceso de control de administracion de medicamentos

MOBILE

.0
.&‘

WEB PAGES

(MAYO CLINIC) PARSER USERS



Proceso de control de administracion de medicamentos

v
DATATEASE :l medication ¥ :l day_moment
! medication_id INT —| dose
id_medication INT a.d
! dose_id INT id_dose INT
name TEXT =
moment TEXT times_per_day IMT

m timing ¥
! medication_id INT

! restriction_id INT
before TINYINT

start INT
end IMNT
»

—| restriction ¥
id_restriction INT

name TEXT
»
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L-Thyroxine Tablet v Calcium

B

TIME RESTRICTION ASS50CIATED. TIME RESTRICTION ASS0CIATED.

WHAT TIME DO YOU GET UP?

9.30 AM v

BACK NEXT
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1. “Don’t take calcium
supplements or
antacids at the

same time you take

thyroid hormone
replacement”

2. “Take any products
containing calcium at
least four hours
before or after taking
thyroid hormone
replacement”

Pantallas de
restricciones

de tiempo

ALARM

TIME TO GET L-Thyroxine Tablet

Back T ok

WARNING

L-Thyroxine Tablet SLIGHT
CONFLICTING WITH Calcium

Back "ok

WARNING
L-Thyroxine Tablet STRONG
CONFLICTING WITH Calcium

Back T ok

ALARM

TIME TO GET L-Thyroxine Tablet

Back "ok
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Conclusiones finales

* En este trabajo se han propuesto dos estrategias basadas en
Inteligencia Artificial y en particular en técnicas de Soft
Computing para la generacion automatica de resamenes de
texto

* Estas aproximaciones se han evaluado con procedimientos
habituales en el 4rea de estudio

* Han dado lugar a una aplicacién para dispositivos moviles



Conclusiones finales

Propuestas:

Método para identificar el criterio del usuario al seleccionar

las partes principales de un documento por medio de una

variante original de PSO

* La técnica propuesta no se limita a resimenes, habiendo
sido utilizada en la obtencion de reglas de clasificacion

Estrategia de extraccion de relaciones causales en los textos
a partir de las cuales construir un grafo (resumen
abstractivo) con anotaciones temporales que afectan su
interpretacion



Conclusiones finales

Propuestas:

* Desarrollo de una aplicacién que combina la causalidad y
temporalidad para ayudar a controlar la administracion de
dosis de medicamentos



Conclusiones finales

Evaluacion:

La propuesta de PSO ha sido evaluada sobre una amplia
coleccion de articulos cientificos y los resultados reflejan que
con pocas métricas es posible caracterizar el criterio del usuario
para resumir

Comparacion de la calidad de los resimenes generados de
forma extractiva a partir de métricas y aquellos creados a partir
de las causales. El resultado ha demostrado que la calidad esta
muy vinculada al tipo de narrativa del documento



Conclusiones finales

Evaluacion:

* Los resultados de ambos métodos muestran que los resimenes
basado en PSO son mas adecuados para compactar el volumen
de informacion textual y los resimenes abstractivos basados en
causales son mejores para generar resumenes conceptualmente
(semanticamente) mas ricos



Conclusiones finales

Cumplimiento de objetivos:

1. Explorar los aspectos claves de la obtencion de resimenes
automaticos haciendo énfasis en los involucrados
especificamente con el desarrollo de las soluciones propuestas

2. Analizar las tareas que intervienen en el preprocesamiento de
texto e identificar cuales permitiran representar
adecuadamente los documentos en cada una de las soluciones.

3. Obtener el corpus de documentos a utilizar en cada caso y
representarlo.

* Se han conseguido en un alto grado



Conclusiones finales

Cumplimiento de objetivos:

4. Disenar y desarrollar las dos soluciones propuestas capaces de
identificar a partir de los documentos de texto lo considerado
relevante y por ende digno de ser conservado en el resumen
final a construir.

* Se ha conseguido en un alto grado pero hay muchas otras cosas
que se podrian incluir



Conclusiones finales

Cumplimiento de objetivos:

5. Determinar la relevancia del contenido causal de un
documento y evaluar si es lo suficientemente importante como
para formar un resumen extractivo.

6. Realizar experimentos y evaluar los resultados obtenidos de la
aplicacion de las soluciones desarrolladas.

* Se ha conseguido en un alto grado pero habria que hacer mas
pruebas de evaluacion desde otros diferentes puntos de vista



Trabajos futuros

Ampliar el conjunto de métricas utilizado para caracterizar
los documentos de entrada y asi enriquecer su
representacion

Incorporar conceptos de Logica Borrosa o Difusa que
permitan flexibilizar el criterio del usuario y no utilizar
valores exactos

Continuar con el desarrollo de la aplicacion para utilizarla
ademas en la gestion hospitalaria

Incluir nuevas estrategias para verbalizar el grafo causal
resultante
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