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la rutina.



A Luis y Luisa, por permitirnos ser parte de su hermosa familia, por todo el
apoyo, y por aceptar ser padrinos de Vanessa.
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Resumen

La tarea de generación automática de resúmenes contribuye a mejorar el manejo
del creciente exceso de información digital existente. Se han propuesto muchas
soluciones a la tarea desde la perspectiva de la optimización de una función de
un solo objetivo, para encontrar encontrar el óptimo global. Esta es una me-
ta poco realista ya que cuando se consideran múltiples objetivos, una solución
que optimiza uno de los objetivos puede inducir el efecto contrario en los demás.
Recientemente se han propuesto otras soluciones que involucran objetivos múlti-
ples y en conflicto, pero que eventualmente se agregan en una función lineal,
lo que resulta en un problema de optimización de un solo objetivo. Además, a
menudo se utiliza un modelo t́ıpico de bolsa de palabras y se ha hecho poco
esfuerzo para incluir las relaciones semánticas entre oraciones para mejorar el
rendimiento.

En el presente trabajo de tesis se propone un modelo para la generación
automática de resúmenes multidocumentos orientados a consultas. La investi-
gación se centra en las formas de representación de palabras y oraciones que
capturen mayor información semántica, en particular las representaciones em-
bebidas. Se recomienda el uso de un método de representación de oraciones
modeladas como subespacios y que es aplicado por primera vez en una tarea de
resúmenes. También se plantea abordar la tarea como un problema de optimi-
zación multiobjetivo donde se necesitan optimizar ciertos aspectos tales como:
maximizar la relevancia y minimizar la redundancia y longitud del resumen.

En general propone un método novedoso para el resumen orientado a con-
sultas como un problema de optimización multiobjetivo que tiene en cuenta el
frente de Pareto y se basa en una representación embebida de oraciones. Los
resultados experimentales muestran que el enfoque contribuye a mejorar el ren-
dimiento en la tarea de resúmenes. Según el conocimiento de los autores, el
método es el primer intento de incluir representaciones embebidas de oraciones
en una solución de optimización multiobjetivo, que aplica el enfoque de Pareto
al resumen orientado a consultas.



Abstract

Text Summarisation task helps to improve the management of the growing
excess of existing digital information. Many solutions to the task have been pro-
posed from the perspective of optimizing a single objective function, to find the
global optimum. This is an unrealistic goal because when considering multiple
objectives, a solution that optimizes one of the objectives can induce the op-
posite effect on the others. Recently, other solutions have been proposed that
involve multiple and conflicting objectives, but that are eventually added into a
linear function, which results in a single objective optimization problem. In ad-
dition, a typical bag of word model is often used and little effort has been made
to include semantic relationships between sentences to improve performance.

In this thesis a model is proposed for the automatic generation of multi-
document summaries query oriented. The research focuses on the words and
sentences representation that capture more semantic information, particularly
embedded representations. We recommend to use a method of sentences repre-
sentation as subspaces and that is applied for the first time in a summary task.
It is also proposed to address the task as a multiobjective optimization pro-
blem where certain aspects such as maximizing the relevance and minimizing
the redundancy and length of the summary need to be optimized.

In general, it proposes a novel method for query-oriented summary as a
multiobjective optimization problem that takes into account the Pareto front
and is based on an embedded representation of sentences. Experimental results
show that the approach helps improve performance in summary task. According
to the authors’ knowledge, the method is the first attempt to include embedded
representations of sentences in a multi-objective optimization solution, which
applies the Pareto approach to the query-oriented summary.



Índice general

1 Introducción 5
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4.2.1 Evaluación de Resúmenes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.2.2 Experimentos de Optimización Multiobjetivo . . . . . . . 54
4.2.3 Experimentos con Expansión de Consulta . . . . . . . . . 59
4.2.4 Experimentos de oraciones como subespacios . . . . . . . 64

4.3 Discusión de los resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5 Conclusiones 69

Lista de tablas 71

Lista de figuras 72

3





Caṕıtulo 1

Introducción

1.1 Generación Automática de Resúmenes

En Inteligencia Artificial (IA), el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
representa uno de los ámbitos más retadores de las ciencias computacionales
por su carácter multidisciplinario, al integrar conocimientos y herramientas de
lingǘıstica, aprendizaje de máquina, estad́ıstica y teoŕıa de grafos.

En este ámbito, uno de los principales problemas de investigación consis-
te en desarrollar algoritmos y modelos computacionales para procesar grandes
volúmenes de información textual, proveniente de múltiples documentos. Los
sistemas de generación automática de resúmenes constituyen una alternativa
muy útil para procesar abundante información en el menor tiempo posible. La
generación de resúmenes es considerada una de las tareas más complejas den-
tro de la disciplina del Procesamiento del Lenguaje Natural, debido al amplio
número de tareas que impĺıcitamente conlleva.

Las primeras investigaciones en generación automática de resúmenes datan
de finales de la década de los 50 y comienzos de la década de los 60, de la mano
de (Luhn, 1958) y Edmundson (1969), dos autores de influencia decisiva en el
desarrollo posterior de la disciplina. Durante esta primera etapa, las limitacio-
nes impuestas por los recursos de hardware disponibles y por la rigidez de los
lenguajes de programación existentes frenaron el avance de las investigaciones;
y durante las dos décadas posteriores fueron pocas las aportaciones de cierta
relevancia.

La mejora de los computadores, el aumento de la información en la web y los
avances en ingenieŕıa lingǘıstica y procesamiento de lenguaje natural desperta-
ron en la década de los 90 el interés por investigar en procesamiento automático
de textos. Desde entonces, la dedicación de la comunidad cient́ıfica a la genera-
ción automática de resúmenes ha ido en aumento.

Según (Jones et al., 1999), un resumen consiste en la transformación de un
texto fuente, a través de la reducción de su contenido, ya sea por selección o por
generalización de lo que es importante. Para Mani (Mani, 2001), en la elabora-

5



ción de un resumen se han de tener en cuenta tres tipos de factores de contexto.
En primer lugar, se deben considerar las propias caracteŕısticas del documen-
to que se desea resumir; es decir, su estructura, tamaño, o la especificidad del
contenido tratado. En segundo lugar, se ha de considerar la aplicación o uso
que se pretende dar al resumen. Aśı, si su propósito es servir para seleccionar
documentos interesantes para una lectura posterior, sin duda la longitud del
resumen será menor que si se espera utilizarlo como sustituto del documento
original. Por último, el formato en que se presenta el resumen al usuario es
también, en ciertos contextos, importante. Aśı, por ejemplo, un sistema web de
noticias que, además del resumen, presente los enlaces a las distintas noticias de
las que procede la información, proporciona, sin duda, un valor añadido. Todos
estos elementos fueron previamente identificados por (Jones et al., 1999), quien
los denominó, respectivamente, factores de entrada, propósito y salida.

Los trabajos en generación de resúmenes pueden ser clasificados en cuanto
a diversos criterios, aśı por ejemplo si hablamos de resúmenes con base en la
cantidad de documentos que agrupan, pueden ser resúmenes mono-documentos
o multi-documentos. Si son resúmenes aplicados a diferentes idiomas se pueden
clasificar en multilingüe o monolingüe para el caso de un solo idioma. En depen-
dencia del tipo de resumen a generar se pueden clasificar también en resúmenes
indicativos, que proporcionan una función de referencia al usuario para una
lectura más profunda; resúmenes informativos, que cubren toda la información
esencial de los textos de entrada, expresando el punto de vista de la persona que
realiza el resumen y resúmenes agregativos que incluyen información adicional
no presente en el documento original con el objetivo de completar o matizar
dicha información.

Sin embargo los enfoques más generales en los que se suelen clasificar las solu-
ciones de generación de resúmenes son extracción y abstracción. Los resúmenes
extractivos son aquellos que seleccionan las oraciones más importantes del docu-
mento basándose en determinados criterios y conforman el resumen con dichas
oraciones. En algunos trabajos se enfocan en tratar de eliminar incoherencias
y redundancia. Su principal ventaja es que es un enfoque muy independiente
del dominio, y la desventaja es que los resúmenes pueden resultar inconexos
y de baja calidad en cuanto a la relevancia del documento. Por otra parte las
técnicas de abstracción construyen, en la fase de śıntesis, una representación
semántica del texto fuente, mediante la identificación de conceptos genéricos y
relaciones entre ellos, generalmente haciendo uso de alguna plantilla o esque-
ma que marca la información que se considera importante de acuerdo con el
contexto particular en que se genera el resumen. Luego en la fase de śıntesis se
utiliza generación de lenguaje natural para reescribir el texto que conformará el
resumen final. Su principal inconveniente es que se trata de técnicas aplicables
a dominios acotados y usan recursos lingǘısticos externos.

La Generación de Resúmenes conlleva varias tareas de PLN, entre las que
podemos mencionar:

1. Detección de Temas: Identificar los distintos temas tratados en el texto de
entrada.
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2. Desambiguación Léxica: Resolver la ambigüedad del texto en función del
contexto.

3. Resolución de referencias: Resolver las referencias anafóricas y pronomi-
nales presentes en el texto, aśı como identificar los respectivos referentes.

4. Resolución de acrónimos: Resolver posibles acrónimos y abreviaturas.

5. Simplificación y fusión o concatenación de oraciones, con el fin de reducir
la información relevante a su mı́nima expresión.

6. Detección de redundancia: Identificar la información que se repite a lo
largo del texto.

De manera general no se abordan todas las tareas en todos los trabajos.
(Steinberger et al., 2007) realizan resolución de referencias como paso previo a la
selección de oraciones para el resumen. (Filippova and Strube, 2008) simplifican
y condensan las oraciones seleccionadas para reducir la longitud del resumen
final. (Zhao et al., 2009) y (Plaza et al., 2010) detectan redundancias en sistemas
de resúmenes multi-documentos y en (Morales et al., 2008) se analizan los efectos
de la desambiguación y de la resolución de acrónimos y abreviaturas sobre la
generación de resúmenes.

También se pueden diferenciar las técnicas de generación de resúmenes en
función de la profundidad del análisis acometido y del conocimiento empleado.
En este caso se puede distinguir 3 enfoques:

• Superficiales.

• Basados en la estructura del discurso.

• Enfoques en Profundidad.

Enfoques superficiales: Fase de Análisis: el texto de entrada se escanea,
calculando para cada unidad (frase, oración o párrafo) su importancia por un
peso o puntuación indicativa. Para ello se evalúan un conjunto de caracteŕısticas
para cada unidad, se normalizan y se suman. Fase de Śıntesis: se extraen las
unidades mejor puntuadas y se hace el resumen mediante simple concatenación.
Algunos trabajos además realizan eliminación de redundancia u otro procesa-
miento para mejorar la coherencia. La principal diferencia entre unas técnicas
y otras radica en las caracteŕısticas ponderadas para calcular las puntuaciones.
Las principales heuŕısticas que se utilizan son (Paice, 1980):

• Frecuencia de palabras.

• Estructura del documento.

• Localización (posición de la oración)

• Palabras o expresiones indicadoras: Algunas palabras o sintagmas apor-
tan pistas sobre si la oración es relevante o no. En este caso se entrenan
modelos sobre corpus para aprender las palabras pero dependen mucho
del dominio.
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• Uso de aprendizaje en la selección de oraciones. Se usa aprendizaje au-
tomático para determinar el conjunto de atributos que mejor se compor-
tan en la extracción de oraciones. Esta técnica es muy dependiente del
corpus.

Las técnicas anteriores presentan la ventaja de su relativa sencillez y su bajo
coste, ya que apenas hacen uso de conocimiento o de complejas técnicas de pro-
cesamiento lingǘıstico. Además, son relativamente independientes del dominio,
lo que sin duda constituye un argumento a su favor. Sin embargo, no resul-
tan apropiadas para todos los tipos de resúmenes. Si se trata, por ejemplo, de
resumir textos muy extensos, la taza de compresión que se necesita es muy ele-
vada, y resulta imposible de alcanzar sin utilizar cierto grado de abstracción.
Además, los resúmenes generados frecuentemente adolecen de falta de cohesión
y coherencia.

Enfoques basados en la estructura del discurso: Constituyen un análi-
sis más sofisticado del lenguaje natural, analizan las relaciones entre palabras
o la estructura del discurso. Los estudios plantean que los humanos crean un
modelo mental de lo que esperan sea la estructura del documento. Este modelo
es lo que las técnicas discursivas aspiran a capturar. Entre los métodos basados
en la estructura del discurso existen 2 grupos de técnicas:

1- Análisis de la cohesión del documento. En (Halliday and Hasan, 1996)
definen la cohesión textual en términos de las relaciones entre palabras, que
determinan qué tan estrechamente conectado está el texto. Distinguen entre:

• Cohesión gramatical: ciertas relaciones lingǘısticas como la anáfora, la
elipsis y la conjunción.

• Cohesión léxica: relaciones de reiteración, sinonimia y homonimia.

Los trabajos relacionados en esta área se centran alrededor de dos propuestas
fundamentales:

• Cadenas léxicas: Se vinculan o relacionan determinadas palabras o expre-
siones de un texto por su significado.

• Grafos de cohesión: Es la representación más aceptada para la represen-
tación de la cohesión textual. Los vértices son los elementos textuales,
t́ıpicamente oraciones y los arcos representan las relaciones entre ellos.

2- Análisis de la coherencia. La coherencia textual representa la estructura
general o super-estructura de un texto, visto como un conjunto de oraciones, y
en términos de las relaciones de alto nivel que se establecen entre ellas. Se han
propuesto muchas teoŕıas para el análisis de la estructura argumentativa de un
texto:

• La teoŕıa de la Estructura Retórica (Mann and Thompson, 1988).

• Las Gramáticas Discursivas (Longacre, 1979).

• Las Macro-estructuras (Dijk, 1988).
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• Las Relaciones de Coherencia (Hobbs, 1985).

La Teoŕıa de la Estructura Retórica (RST por sus siglas en inglés) propor-
ciona un análisis de la argumentación de los textos, dirigiendo la organización
del discurso a través de las relaciones que se establecen entre las distintas partes
del texto. Una de las aportaciones más interesantes es la definición del concep-
to de la relación retórica para referirse a un tipo de relación asimétrica que se
establece entre 2 segmentos de texto a los que se denominan núcleo y satélite.
El núcleo contiene la información que es central en el documento y el satélite
aporta información que completa o complementa al núcleo. Las relaciones en
la RST se definen en 4 campos: restricciones sobre el núcleo, restricciones so-
bre el satélite, restricciones en la combinación del núcleo y el satélite, y efecto
sobre el texto; y relaciones de circunstancia, motivación, propósito y solución.
Una vez definidas las relaciones y los segmentos, el texto se representa como
un árbol donde los nodos internos representan las relaciones y los nodos hojas
representan los segmentos. Se ha aplicado en numerosos sistemas, muchos de
los cuales son variantes del sistema original. (Marcu, 2000) se basa en la mis-
ma teoŕıa del árbol para representar la estructura retórica y luego calcula la
relevancia de los términos que actúan como nodos del árbol y que permite la
composición de resúmenes a distintos niveles de detalle. (Radev et al., 2004)
desarrollan, la llamada Teoŕıa de la Estructura Inter-Documento, la diferencia
subyace en que las relaciones se establecen entre distintos documentos, en lugar
dentro de un mismo documento. Está diseñado para la generación de resúmenes
multi-documentos.

Enfoques en profundidad: Las técnicas o enfoques en profundidad ge-
neralmente realizan resúmenes mediante abstracción. Abstraer implica realizar
inferencias sobre el contenido del texto o incluso hacer inferencia a conceptos
previos o a un conocimiento que se presupone. De este modo es posible conse-
guir un mayor grado de compresión en el resumen. Se distinguen 3 etapas en el
proceso de generación de un resumen por abstracción:

1. Construcción de una representación semántica de las oraciones del docu-
mento.

2. Realización de operaciones de selección, agregación y generalización sobre
estas representaciones.

3. Traducción al lenguaje natural.

En las técnicas de abstracción se pueden distinguir 2 ĺıneas:

• Extracción de información: Estos enfoques recorren el texto en busca de
un conjunto de información predefinida para incluir en el resumen. Por
ello, a pesar de producir resúmenes de alta calidad, su validez se restrin-
ge únicamente a dominios muy concretos. Algunos enfoques combinan la
extracción de plantillas con técnicas de análisis estad́ıstico (Riloff et al.,
1999)
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• Compresión: Los enfoques basados en compresión abordan el problema
desde el punto de vista de la generación del lenguaje y realizan operaciones
de selección, agregación para reescribir el resumen. (Mani, 2001) introduce
una aproximación al problema que denomina reescritura de texto.

1.1.1 Resúmenes orientados a consultas

Una de las clasificaciones principales en resúmenes, es cuando se refiere a resúme-
nes genéricos o resúmenes orientados a consultas. Los resúmenes genéricos per-
miten obtener un extracto del contenido general o central de los documentos.
Los resúmenes orientados a consultas parten del conjunto de documentos y una
consulta del usuario, por lo que el resumen generado debe reflejar la informa-
ción condensada relacionada con la consulta dada. En el resumen centrado en la
consulta, la información relacionada con un tema o consulta determinada debe
incorporarse en los resúmenes, y deben extraerse las oraciones que satisfagan la
necesidad de información declarada del usuario. Muchos métodos para el resu-
men genérico pueden ampliarse para incorporar la información de la consulta.

En los inicios de la tarea de resúmenes, se abordaban con más frecuencia
los resúmenes genéricos. Sin embargo para un usuario no siempre es útil este
tipo de resúmenes, pues pudiera estar interesado en algún aspecto espećıfico,
que no se aborda como tema central. Por ejemplo, si se tienen un conjunto
de noticias con respecto a un evento meteorológico, algunas noticias pudieran
hacer más énfasis en los daños humanos y materiales, otras en las acciones del
gobierno para la recuperación y otras en analizar cómo el cambio climático está
provocando que estos fenómenos ocurran con más frecuencia, o incluso es posible
que todas las noticias hagan referencia a un poco de cada cosa. En un resúmen
genérico lo más probable es que se refleje la información de los daños, ya que
esta es la información más frecuente y abundante, dejando de lado otros temas
que pudieran ser el principal interés de un usuario determinado.

De manera general los trabajos de resúmenes orientados a consultas se cen-
tran en obtener las oraciones más similares a la consulta para conformar el
resumen, ya sea teniendo en cuenta el número de palabras que coinciden en
ambas, identificando sinónimos o aplicando alguna medida de similitud (Gong
and Liu, 2001) (Pembe and Güngör, 2007) (Wan, 2008) (Ouyang et al., 2011)

Actualmente los resúmenes orientados a consultas han cobrado mayor im-
portancia, ya que son más flexibles y adapatables a las necesidades de cada
persona. Un reflejo evidente de ello son las competiciones de resúmenes (DUC1

y TAC2), que comenzaron sólo con resúmenes genéricos y a partir del quinto
año en adelante solo han convocado la realización de resúmenes orientados a
consultas.

1Document Undertanding Conference: Primera competición patrocinada por NIST para la
evaluación de resúmenes

2Text Analysis Conference: Competición que aborda varias tareas de PLN, incluida la tarea
de resúmenes
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1.2 Descripción del problema

Aunque la tarea de generación de resúmenes ha evolucionado significativamente,
aún existen aspectos sin resolver que siguen requiriendo atención de la comuni-
dad cient́ıfica.

Uno de los elementos claves que debe tener un resumen, es que abarque
totalmente la información requerida, es decir que cuente con la máxima cober-
tura. Este requisito se torna más complejo cuando se tienen varios documentos
a resumir, pues aparece el problema de la redundancia de información, por lo
que se deben aplicar técnicas para minimizar este aspecto. Por otra parte, si los
resúmenes son orientados a consultas se debe garantizar la obtención de las ora-
ciones que sean más relevantes a la misma. Todo ello aunado a una restricción
de longitud, pues los resúmenes deben ser textos cortos.

Como se puede notar, existen varios requisitos que se deben cumplir, y que
a la vez se contraponen. Una forma de abordar estos problemas es asumiendo
la tarea de resúmenes como un problema de optimización, donde se tengan en
cuenta diversos criterios a optimar, que incluso pueden ser contradictorios. Va-
rios trabajos se han propuesto en este sentido Carbonell and Jade (1998) (Mittal
and Callan, 2000) (Huang et al., 2010) (Garćıa-Hernández and Ledeneva, 2013)
, sin embargo hemos analizado que finalmente se resuelve como un problema de
un sólo objetivo, pues deciden formular una única ecuación que englobe los di-
frentes criterios y encontrar la mejor solución a partir de ella. Cuando se tienen
criterios que son contradictorios, es decir que minimizando un objetivo, aumenta
el otro, es muy dif́ıcil que una única solución pueda satisfacer la optimzación.

La optimización multiobjetivo, en su máxima expresión, permite la obten-
ción de diferentes soluciones que cumplen con los criterios de optimalidad, en
un rango más amplio, donde es posible seleccionar las soluciones que más se
adapaten al problema en cuestión, o incluso a las necesidades espećıficas del
usuario. Dichas soluciones son las que conforman el llamado frente de Pareto.
Hasta el momento del desarrollo de la presente investigación no se encontraron
trabajos que abordaran la optimización de esta forma.

Otro desaf́ıo que aún enfrenta la generación automática de resúmenes y en
general el área de PLN, es referente a la representación del texto. Mucho se ha
avanzado en este aspecto, pues al d́ıa de hoy se cuenta con diferentes métodos
y algoritmos que permiten una representación que incorpora mayor semántica.
Todo ello gracias a la introducción de técnicas de ”machine learning”, sobretodo
la incorporación de redes neuronales para el aprendizaje de las representaciones.
La representación del texto tiene como unidad principal la palabra, por lo que
muchas de las propuestas están enfocadas en cómo representar cada término
presente en los documentos. En particular, las representaciones vectoriales de
oraciones y palabras se han utilizado ampliamente en las tareas de PLN en gene-
ral. Más recientemente, las representaciones embebidas han cobrado impulso, ya
que se ha demostrado que capturan las regularidades lingǘısticas y semánticas
de manera efectiva y eficiente Mikolov et al. (2013)

Sin embargo para la tarea de resúmenes, y sobretodo los extractivos, es muy
importante obtener una representación a nivel de oraciones, para realizar las
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operaciones necesarias y poder seleccionar las más apropiadas para conformar
el resumen. A pesar de que existen varias propuestas Le and Mikolov (2014)
Hill et al. (2016) Socher et al. (2011) Kiros et al. (2015), y se han realizado
estudios comparativos que permiten determinar el mejor desempeño de algunas
sobre otras, la representación de oraciones sigue siendo un problema abierto,
pues no se tienen resultados concluyentes, ya que en la mayoŕıa de los casos, el
mejor desempeño de una técnica u otra depende mucho del contexto y de los
parámetros que se utilicen.

Debido a los planteamientos anteriores vemos la necesidad de proponer méto-
dos que procuren tener en cuenta múltilples objetivos, reflejando los criterios de
lo que se podŕıa considerar un buen resumen, y que a su vez cuenten con una
representación del texto que capture la mayor semántica posible para aportar
un mejor desempeño en la optimización.

1.3 Preguntas de Investigación e Hipótesis

A partir de los problemas sin resolver, nos planteamos las siguientes preguntas
de investigación:

1. ¿ Cómo representar estructuras lingúısticas de composición de palabras
como frases de oraciones que capturen su relación semántica en estructuras
similares?

2. ¿Puede un algoritmo de optimización multiobjetivo, basado en el principio
de Pareto, resumir de manera extractiva, considerando criterios antagóni-
cos de optimalidad y mejorar métricas de rendimiento?

3. ¿Cómo integrar estas técnicas de representación y búsqueda de soluciones
en un método de resumen extractivo basado en consultas?

Teniendo en cuenta las preguntas de investigación, se formula la siguente
hipótesis:

Si se aborda la tarea de Generación automática de Resúmenes Extractivos
Multi-documentos como un problema de Optimización Multi-Objetivo donde se
optimizacen las funciones de relevancia, cobertura y longitud, y adicionalmente
se empleen modelos que aporten mayor semántica en la representación de los
textos, se puede obtener un resumen de mayor calidad.

1.4 Objetivos

Con el propósito de dar solución a las preguntas de investigación planteadas,
definimos como objetivo general:

• Proponer un modelo para la generación de resúmenes extractivos de múlti-
ples documentos basado en optimización multiobjetivo con enfoque de Pa-
reto y representaciones embebidas que mejore las métricas de los resúme-
nes con respecto al estado del arte.
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y como objetivos espećıficos:

• Proponer un método de Optimización Multiobjetivo que incluya los prin-
cipales criterios para generar un resumen de calidad.

• Proponer un método para el modelado semántico de oraciones.

• Desarrollar el modelo propuesto.

• Validar el modelo mediante experimentaciones.

1.5 Contribuciones

La constribuciones de la presente tesis son las siguientes:

• Se propone abordar la tarea de resumen automático como un problema de
optimización multiobjetivo (MOO), que consiste en encontrar un conjunto
de compensaciones óptimas, el llamado conjunto óptimo de Pareto Zitzler
et al. (2000). En este trabajo, se investiga la viabilidad de este tipo de
enfoque comparando su desempeño con el método linealizado.

• Se propone el uso de un modelo de representación de oraciones que explote
las relaciones semánticas entre ellos, ya que esto podŕıa ayudar a mejorar
la relevancia, la cobertura y el rendimiento sin redundancia.

• Aunque la optimización multiobjetivo se ha aplicado durante la última
década a una serie de problemas en la mineŕıa de datos Freitas (2004),
según nuestro conocimiento, no hay ningún estudio en el área de resumen
automático centrado en la consulta que compare los resultados obtenidos
con un enfoque de optimización de objetivo único contra un método de
optimización multiobjetivo (en el sentido de Pareto), que además utiliza
representaciones embebidas de palabras para modelar las oraciones.

Como parte del desarrollo de la presente investigación, se logró la parti-
cipación en un evento, un congreso y la publicación de los resultados en una
revista:

• Yanet Fors Isalguez, Jorge Hermosillo Valadez. Algoritmo Word2Vec para
la representación vectorial de oraciones en generación de resúmenes. 12
Taller de Tecnoloǵıas del Lenguaje Humano, Ciudad de México,2015.

• Yanet Fors Isalguez, Jorge Hermosillo Valadez, Manuel Montes y Gómez.
Query-oriented Text Summarization based on Multiobjective Evolutio-
nary Algorithms and Word Embeddings. 5Th International Symposium
on Language & Knowledge Engineering, LKE’2017. Faculty of Compu-
ter Science at the Benemérita Universidad Autónoma de Puebla (BUAP),
México. 2017
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• Yanet Fors-Isalguez, Jorge Hermosillo Valadez, Manuel Montes-y-Gómez.
Query-oriented text summarization based on multiobjective evolutionary
algorithms and word embeddings. Journal of Intelligent and Fuzzy Systems
34(5): 3235-3244 (2018)

1.6 Estructura de la tesis

En el caṕıtulo 2 se presenta una revisión sobre el estado del arte de los princi-
pales modelos de representación de palabras, comenzando con modelos clásicos
y más sencillos como el de Bolsa de Palabras y explorando otros modelos más
complejos, basados en redes neuronales pero que aportan mayor semántica en
la representación. Finalmente se describen algunos trabajos de generación de
resúmenes que utilizan los modelos revisados.

En el caṕıtulo 3 se presentan las principales técnicas de optimización, ha-
ciendo especial énfasis en los algoritmos para la optimización multi-objetivo
tales como los algoritmos genéticos. De manera general se explican conceptos
importantes para comprender como se trabaja con esas técnicas o algoritmos.

En el caṕıtulo 4 se presenta el modelo propuesto para la Generación de
resúmenes multi-documentos, aśı como los diferentes experimentos que se lleva-
ron a cabo para demostrar su validez.

En el caṕıtulo 5 se presentan las conclusiones, a partir del desarrollo y expe-
rimentación del modelo propuesto, se resumen las contribuciones y se proponen
alternativas de trabajo a futuro.
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Caṕıtulo 2

El problema de la
representación semántica de
texto

Las investigaciones en Psicoloǵıa e Inteligencia Artificial han acumulado mu-
cha evidencia sobre la importancia de representaciones apropiadas, tanto para
humanos como para sistemas artificiales inteligentes (Fink, 2007; Russell and
Norvig, 2016). En el ámbito del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
(Martin and Jurafsky, 2009) sin embargo, la noción de “buena” representación
de texto sigue siendo un problema abierto en general.

A continuación presentamos una śıntesis del estado del arte, resaltando las
técnicas pioneras o los trabajos relacionados más relevantes en torno al problema
de la representación de texto.

2.1 Representación de texto basada en grafos

Los métodos basados en grafos, representan los documentos como un grafo co-
nectado. Las oraciones forman los vértices del grafo y las aristas entre las oracio-
nes indican cuán similares son dos oraciones. Una técnica común empleada para
conectar dos vértices es medir la similitud de dos oraciones y si es mayor que un
umbral están conectadas. Con esta representación basada en grafos se obtienen
dos resultados importantes. Primero, las particiones (sub-grafos) incluidos en el
grafo, crean temas discretos cubiertos en los documentos. El segundo resultado
es la identificación de las oraciones importantes en el documento. Las oraciones
que están conectadas a muchas otras oraciones en la partición son posiblemente
el centro del grafo y son las más probables a incluir en el resumen.
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2.1.1 Trabajos relacionados

(Erkan and Radev, 2004) presentan LexRank, uno de los métodos más acepta-
dos para calcular la centralidad de un grafo aplicado a la generación automática
de resúmenes multi-documento. Se construye un grafo para el conjunto de do-
cumentos a resumir con un vértice por cada oración. Para los enlaces entre los
vértices, las oraciones se representan por sus vectores de frecuencias tf-idf y se
calcula la similitud léxica entre ellos por la métrica del coseno, obteniendo una
matriz de similitudes. Los pares de oraciones con similitud mayor a un umbral se
entrelazan entre śı en el grafo, partiendo de la hipótesis de que las relaciones que
son similares a muchas otras son las más importantes en relación al tema central
del documento. La extracción de oraciones relevantes consiste en identificar las
oraciones que actúan como centroides en el grafo. Se investigan distintas defi-
niciones de centralidad léxica en múltiples documentos: centralidad basada en
el grado y centralidad basada en vectores propios. (Mihalcea and Tarau, 2004)
utilizan el algoritmo TextRank para generación de resúmenes mono documen-
tos. Los nodos del grafo representan a las oraciones y la medida de similitud
entre 2 oraciones es basada en el número de palabras que tienen en común.

(Cohn and Lapata, 2009) proponen un método de compresión de oraciones
a partir de la creación de árboles sintácticos por oración. En esencia el objetivo
es lograr reescribir las oraciones a partir de un conjunto de reglas gramaticales,
las cuales también son representadas con una estructura arborea. Estas reglas
definen cual puede ser el árbol fuente y como quedaŕıa el árbol final una vez
aplicada la regla. Cada regla gramatical generalmente tiene una puntuación de la
cual se puede derivar la puntuación global de una compresión y para la oración
x. Para ello adoptan el formalismo de la gramática de sustitución de árbol
sincrónica (STSG) de (Eisner, 2003) que puede modelar estructuras de árbol
no isomorfas mientras se tienen algoritmos de inferencia eficientes. Muestran
cómo se puede inducir tal gramática a partir de un corpus paralelo y proponen
un modelo discriminativo para la tarea de reescritura que puede verse como un
transductor ponderado de árbol a árbol.

Aśı por ejemplo (Miranda-Jiménez et al., 2013) proponen la creación de gra-
fos conceptuales para una representación semántica completa del texto en la
generación automática de resúmenes de un solo documento. Luego obtienen el
resumen aplicando distintas operaciones sobre los grafos, tales como: genera-
lización, unión o asociación, ponderación y poda. Para ambos procesos, el de
generación de los grafos y el de śıntesis, se apoyan en recursos lingúısticos como
WordNet(para obtener jerarqúıas de conceptos) y VerbNet(para obtener reglas
heuŕısticas basadas en los patrones semánticos). Finalmente, como el resultado
es un grafo conceptual resumido, diseñaron sus propias medidas de evaluación,
teniendo en cuenta los conceptos del grafo y los conceptos que aparecen en los
resúmenes humanos, concluyendo que el método es adecuado para resúmenes
cortos. (Ferreira et al., 2014) propusieron un nuevo algoritmo de agrupamiento
de oraciones utilizando un modelo de grafos que adapta los principios de simi-
litud estad́ıstica y tratamiento lingǘıstico. En el algoritmo utilizan la similitud
estad́ıstica de la frecuencia de las palabras, la similitud semántica de los sinóni-
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mos y el hipónimo de las palabras en WordNet1 y también toman en cuenta la
correlación y las relaciones de discurso entre oraciones.

Otras propuestas son las presentadas en (Mendoza et al., 2014) en resúmenes
de un solo documento basado en grafos,(Glavaš and Šnajder, 2014) proponen el
uso de grafos de eventos, y un enfoque de indexación de palabras basado en el
contexto con respecto a los modelos de grafos (Goyal et al., 2013)

Las representaciones basadas en estructuras han sido muy utilizadas sobre-
todo en la generación de resúmenes abstractivos para lograr una representación
semántica del texto, y en muchos casos obtener una compresión del texto que
permita la generación del resumen final con cierto nivel de abstracción.

2.2 Representación vectorial

La representación vectorial constituye uno de los métodos más utilizados para la
representación del texto, que ha evolucionado desde modelos muy sencillos como
el bolsa de palabras hasta modelos que buscan capturar la mayor información
semántica posible como el word2vec. Muchos de los algoritmos de aprendizaje
autómatico utilizados en PLN prefieren que la información de entrada y salida
sean datos de longitud fija bien definidos, por lo que muchos no pueden fun-
cionar con texto directamente sin ningún formato o estructura. De ah́ı que se
hace necesario representar el texto como vectores de números espećıficamente.
Los vectores se derivan de datos textuales para reflejar diversas propiedades
lingǘısticas del texto, lo que se conoce como extracción de caracteŕısticas o co-
dificación de caracteŕısticas.

2.2.1 Bolsa de Palabras

Un método clásico y simple de extracción de caracteŕısticas con datos de texto
se denomina modelo de texto de bolsa de palabras. El modelo de bolsa de pa-
labras fue propuesto inicialmente para la tarea de recuperación de información
y luego se aplicó en otras tareas de PLN e incluso en el campo de visión por
computador (Sivic and Zisserman, 2009). Es un modelo clásico que en el caso de
la recuperación de información parte de una colección de documentos en la cual
se tienen n términos no repetidos(que conforman el vocabulario) w1, ..., wn y ca-
da documento es representado por un vector n−dimensional, cuyo componente
i es la frecuencia de la palabra wi en el documento. En recuperación de infor-
mación el documento es el contexto, pero esto pudiera cambiar en dependencia
del problema a resolver, por ejemplo para la tarea de generación de resúmenes
el contexto suele ser la oración.

A estos vectores, se les conoce como vectores de caracteŕısticas, y la carac-
teŕıstica a representar puede variar. En sus inicios solo se representaban como
un vector binario con un 1 si el término aparećıa y 0 si no. Luego se pasó a

1Base de datos léxica del idioma inglés que agrupa las palabras en conjuntos de sinónimos
y establece relaciones entre ellos. https://wordnet.princeton.edu/
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representar el número de veces que ocurŕıa el término (tf)2, pues esto daba
una medida de la importancia del mismo dentro del texto. La representación de
el número de ocurrencias del término tuvo otra variante conocida como tf-idf
(Schütze et al., 2008) que es una medida de peso que permite discriminar aque-
llos términos que aparecen con demasiada frecuencia, ya que pudiera tratarse
de palabras muy comunes que no aporten una gran relevancia al contexto como
los art́ıculos y preposiciones. Otra mejora para este modelo fue con respecto
a la conformación del vocabulario, en vez de hacer un análisis de la aparición
de cada término, se propuso un modelo de n-gramas (n-términos) y lo que se
analizaba eran pares de términos o más en dependencia del número de gramas
n.

Aunque es un modelo sencillo, fácil de implementar y ha sido utilizado con
éxito en varios problemas de modelado del lenguaje, presenta algunas desven-
tajas importantes como el hecho de que no considera el orden de las palabras
o cómo estas co-ocurren entre śı, por lo que deja a un lado la semántica y solo
se centra en contabilizar. Por otra parte los vectores tienden a ser dispersos,
poco densos, lo cual puede representar un problema desde el punto de vista
computacional en cuestiones de espacio y tiempo, ya que se requiere de una
representación espacial muy grande para almacenar poca información.

2.2.2 Representación latente de texto

2.2.2.1 Principales métodos

Los espacios vectoriales semánticos se basan en la idea que el significado de una
palabra puede ser aprendido de un entorno lingǘıstico y poseen dos enfoques:
la semántica distribucional y la semántica composicional. El primer enfoque
analiza el significado de palabras individuales y el segundo enfoque el significado
de frases, oraciones y párrafos. La mayoŕıa de los modelos propuestos en este
tipo de espacio vectorial se basan en el principio de la semántica distribucional
(Harris, 1954) que plantea que palabras usadas en el mismo contexto tienden a
tener significados similares. A continuación se explican algunos de estos modelos.

LSA: El análisis semántico latente fue propuesto por (Deerwester et al.,
1990) en 1990, también para el área de Recuperación de Información, es una
teoŕıa y un método para extraer y representar el significado contextual de las
palabras mediante cálculos estad́ısticos aplicados a un gran corpus de texto.
El modelo consiste en conformar una matriz de términos contra documentos,
con la frecuencia de aparición de cada término en cada documento. Luego se
propone reducir la dimensionalidad de dicha matriz mediante una técnica de
factorización de matrices, llamada descomposición de valores singulares (Singu-
lar Value Descomposition; SVD), para encontrar un espacio semántico latente.
En esta técnica la matriz de término-documento se descompone en un conjunto
de factores ortogonales, a partir de los cuales la matriz original puede aproxi-
marse por una combinación lineal. La idea es que SVD induce relaciones entre
filas o entre columnas, que son similares a otras filas o columnas en la matriz

2term-frecuency: medida utilizada para indicar la frecuencia del término
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de coocurrencia original y de esta forma LSA agrupa palabras que ocurren en
contextos similares.

PLSA: El análisis semántico latente probabiĺıstico se propuso en 1999 por
Hofmann como una versión probabiĺıstica de LSA (Hofmann, 1999). Hofmann
declara que LSA posee varias limitaciones debido a que no tiene una base es-
tad́ıstica. Por lo que PLSA es un modelo generativo probabiĺıstico, basado en un
modelo de aspectos y fue desarrollado para el análisis estad́ıstico del texto. Este
modelo se utiliza para descubrir la semántica de tópicos ocultos en documentos
usando la representación de bolsa de palabras (Ren and Han, 2014).

LDA: El modelo de asignación latente de Dirichlet fue introducido por pri-
mera vez por Blei et al. 2003. LDA es un modelo probabiĺıstico generativo para
colecciones de datos discretos como es el caso de un corpus textual donde se
utiliza una representación de bolsa de palabras. Es un método popular en el
modelado de tópicos. Espećıficamente, es un modelo bayesiano jerárquico de
tres niveles (documento, palabra y tópico), el cual considera a un tópico como
“una distribución sobre un vocabulario fijo” . El modelo toma previamente una
cantidad de tópicos predefinida para toda la colección y se definen las palabras
que pertenecen a esos tópicos. El procesamiento del modelo consiste básicamen-
te en identificar en qué medida esos tópicos se presentan en los documentos.
Primero se escoge una distribución sobre los tópicos, es decir, el conjunto de
tópicos predefinidos con sus palabras más probables; luego, para cada palabra
del documento se escoge una asignación de tópicos y se selecciona la palabra
para el tópico correspondiente.

PCA: El Análisis de Componentes Principales constituye un procedimien-
to matemático que permite transformar un número de variables posiblemente
correlacionadas en un número menor de variables no correlacionadas (ortogo-
nales), llamadas componentes principales. El primer componente (eje) absorbe
la mayor cantidad de variabilidad posible del conjunto de datos y cada uno de
los componentes restantes absorbe el resto. Es un método tradicionalmente uti-
lizado para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos multivariados
o identificar nuevas variables subyacentes al conjunto de datos que permitan
una mejor interpretación de los mismos. Es de mucha utilidad cuando se quie-
re obtener una representación visual de los datos de alta dimensionnalidad en
aras de poder identificar patrones en los mismos. Este método también ha sido
empleado en el área de resúmenes para la representación textual.

2.2.2.2 Trabajos relacionados

El modelo LSA se ha aplicado en varios trabajos en el área de resúmenes, aśı
por ejemplo en (Gong and Liu, 2001) proponen un método basado en LSA para
generar resúmenes genéricos de un solo documento. Conforman la matriz de
términos por oración A = [A1, A2, . . . , An], donde cada columna Ai representa
un vector con el peso de la frecuencia de términos de la oración i en el docu-
mento. Si hay m términos y n oraciones en el documento, entonces la matriz A
para el documento será de m × n (donde m >= n). Esta matriz A es dispersa
porque cada término aparece esporádicamente en cada oración. El siguiente pa-
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so consiste en aplicar SVD a la matriz A, aśı,

A = UΣV (2.1)

donde:
U = [uij ] es una matriz de columnas ortonormales de m × n cuyas columnas
son llamadas vectores singulares de izquierda,
Σ = diag(σ1, σ2, · · · , σn) es una matriz diagonal de n× n, cuyos elementos dia-
gonales son valores singulares no negativos en orden descendente
(σ1 >= σ2.. >= σr > σr+1 = .. = σn = 0) y V = [vij] es una matriz ortonormal
de n× n, cuyas columnas se denominan vectores singulares derechos.
La dimensionalidad de las matrices es reducida a las r dimensiones más impor-
tantes y, por tanto, U ′ es m× r, Σ′ es r × r y V T es una matriz de r × n.
Si un patrón de combinación de palabras es destacado y recurrente en un docu-
mento, este patrón es capturado y representado por uno de los vectores singu-
lares, la magnitud de este vector indica el grado de importancia de este patrón
dentro del documento. Las oraciones que contengan este patrón de combinación
de palabras serán proyectadas en este vector singular, y la oración que mejor
represente este patrón tendrá el valor del ı́ndice más grande dentro del vector.
Partiendo de que cada patrón de combinación de palabras describe un tópico
en el documento, cada vector singular representa cada tópico y la magnitud
de su valor singular representa el grado de importancia de este tópico. Para el
resumen, este método selecciona las oraciones cuya representación vectorial sea
mayor, escogiendo la oración con el ponderado más grande a través de todos los
tópicos. Entre las desventajas que se reportan de este método se encuentran el
hecho de que solo permite seleccionar una oración por tópico, aunque pudieran
existir otras relevantes.

Los siguientes trabajos en resúmenes que se propusieron utilizando LSA,
aplican de forma similar los primeros pasos de crear la matriz inicial y aplicar
SVD y cambian la forma de selección de las oraciones para el resumen. Un
enfoque similar es presentado por (Steinberger and Jezek, 2004) en resúmenes
de un solo documento, pero cambiando el criterio de selección para incluir en
el resumen las oraciones cuya representación vectorial en la matriz tengan la
longitud más grande, en lugar de las oraciones que contienen el mayor valor
del ı́ndice para cada tópico, permitiendo incluir más de una oración relacionada
con un tópico importante, en lugar de una oración para cada tópico. Además
proponen una extensión del mismo método para resúmenes multi-documentos
en 2007 (Steinberger and Křǐst’an, 2007).

Por otra parte en 2011, los autores de (Ozsoy et al., 2011) proponen dos
métodos para la selección de las oraciones: el método cruzado y el método por
tópico. El método cruzado es una extensión del enfoque de (Steinberger and
Jezek, 2004) e incluye un paso intermedio entre el cálculo de los valores singulares
y la selección de las oraciones.

(Hennig, 2009) propone un método orientado a consulta basado en PLSA,
el cual permite representar las oraciones y las consultas como distribuciones
de probabilidad sobre tópicos latentes. PLSA permite modelar los documentos
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como una mezcla de tópicos. El resumen se produce en tres pasos: (1) Crear la
matriz de términos por oración y entrenar el modelo PLSA sobre esta matriz; (2)
Calcular las diferentes caracteŕısticas a nivel de oración basado en la similitud de
las distribuciones de las oraciones y de la consulta sobre los tópicos latentes; (3)
Calcular el puntaje de la oración como la combinación lineal de los puntajes de
las caracteŕısticas y ordenar las oraciones de acuerdo al puntaje, luego utilizan
Máxima relevancia marginal(MMR) Carbonell and Jade 1998 para seleccionar
las oraciones y penalizar las oraciones candidatas basado en su similitud con el
resumen parcial.

En el año 2012, (Nagesh and Murty, 2012), usan un modelo de tópicos ba-
sado en la asignación latente de Dirichlet (Latent Dirichlet allocation, LDA),
identificando los temas que mejor describen el documento (solo pocos tópicos
tienen alta probabilidad en la distribución tópico-documento). Construyen una
matriz de similitudes de los párrafos por cada tópico identificado, que es usada
para puntuar los tópicos y seleccionar los de mayor puntaje como los “tópicos
resumen”. Luego agrupan los párrafos en cada “tópico resumen” para ponderar
cada tópico, por último usando el teorema de Bayes obtienen el peso de cada
oración de los “tópicos resumen” y las oraciones con pesos más altos forman
parte del resumen.

En (Lee et al., 2003) utilizan PCA para la generación de resúmenes de un
solo documento. La propuesta toma ventaja de las relaciones de co-ocurrencia
entre palabras en el documento para identificar las oraciones más relevantes.
La técnica de PCA se utiliza para extraer las palabras claves del documento.
Solo toman en cuenta los sustantivos que ocurren más de dos veces y estos son
definidos como variables (X1, ...Xn). Las oraciones seŕıan las observaciones y
conforman una matriz de observaciones por variables donde ubican la frecuencia
acumulativa de cada variable en el documento, es decir de cada palabra sobre
las oraciones. A dicha matriz le aplican PCA, obteniéndose los eigenventores
y eigenvalores. Como los coeficientes determinan el grado de relación entre las
variables y un componente principal, seleccionan las palabras con coeficiente
mayor que 0.5 para representar el componente principal. Una vez obtenidas las
palabras temáticas, le dan una puntuación a cada oración del documento según el
número de palabras temáticas que aparezcan en la misma, ordenan las oraciones
de acuerdo a dicha puntuación y seleccionan las oraciones de mayor puntaje
para conformar el resumen. Los resultados experimentales usando art́ıculos de
noticias en koreano mostraron que el método propuesto es superior a los métodos
que usan frecuencia de palabras y cadenas léxicas usando tesauros.

Por último en (Vikas et al., 2008) proponen un método de resumen de texto
multidocumentos que utiliza semántica de datos para formar un resumen efi-
ciente y relevante. El resumen se genera mediante la construcción de un Modelo
de espacio de vectores estad́ıstico y luego se modifica utilizando el concepto de
palabras de acción para formar un Modelo de espacio de vectores semánticos.
Las palabras de acción se identifican utilizando el clasificador de palabras de
acción que utiliza Wordnet para analizar la semántica de la palabra. Luego se
aplica el análisis de componentes principales en el modelo de espacio vectorial
semántico para reducir la dimensión de los conjuntos de datos multidimensio-
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nales. La descomposición del valor singular se lleva a cabo en SVSM como parte
de PCA para producir valores singulares y vectores propios. Después realizan
una retroproyección para proyectar los documentos en el espacio propio, lo que
arroja valores proyectados de los documentos que, en lo sucesivo, se compa-
ran con los valores singulares para generar el documento/tema más relevante.
A la extracción de oraciones de varios conjuntos de documentos se le asigna
un peso de acuerdo con las palabras claves obtenidas del documento/tema más
importante. Las frases con mayor peso se toman para formar un resumen.

2.3 Representación semántica usando redes neu-
ronales

2.3.1 El concepto de representación con redes neuronales

En los últimos años han surgido varias investigaciones y propuestas para repre-
sentar texto mediante vectores aprendidos a partir de las propiedades estad́ısti-
cas de la distribución de las palabras usando redes neuronales. A estos vectores
se les conoce como representaciones distribuidas, representaciones vectoriales
densas o representaciones embebidas de palabras—Word Embeddings (WE).

Los modelos de representación distribuidos se basan en la hipótesis de la
semántica distribucional. Bajo este supuesto, las estad́ısticas de co-ocurrencia
de las palabras extráıdas de un corpus de textos, sirven como base para obtener
representaciones semánticas. La hipótesis es que el grado de similitud semántica
entre dos expresiones lingǘısticas es una función de la similitud de los contextos
lingǘısticos en los que aparecen ambas. Por lo tanto, estas técnicas capturan
las relaciones semánticas globales entre los términos de un corpus: la semánti-
ca se modela por la cercańıa de un término a otro en este espacio vectorial
medido por la similitud del coseno. Estas representaciones embebidas de texto
son un mecanismo adecuado para modelar fenómenos semánticos del lenguaje
y analizar propiedades lingǘısticas, como lo han demostrado varios trabajos de
investigación en la literatura.

El cálculo de representaciones distribuidas utilizando redes neuronales se
remonta a Hinton et al. (1984), donde “cada entidad está representada por un
patrón de actividad distribuida en muchos elementos computacionales, y cada
elemento computado está involucrado en la representación de muchas entidades
diferentes.”. En otras palabras, las capas ocultas en las redes neuronales son
codificadores de datos. En el contexto del modelado de lenguaje estad́ıstico
(Manning et al., 1999), el primer intento de construir un modelo de lenguaje
por medio de una red neuronal se debe a Bengio et al. (2003).

Para comprender qué son estos vectores y cómo se calculan, presentamos
las ideas principales detrás de los principios del algoritmo word2vec de Mikolov
et al. (2013).
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2.3.2 Principio de operación del algoritmo word2vec

El documento original de Mikolov et al. (2013) es muy conciso con respecto a los
detalles técnicos. Se puede encontrar una explicación más detallada en (Rong,
2014).

En sus oŕıgenes, el cálculo de representaciones embebidas buscaba modelar
la distribución de probabilidad de las palabras en un corpus de textos. En el caso
de las palabras, estos métodos toman una palabra y su contexto (t́ıpicamente
algunas palabras antes y después) para producir un vector de una dimensión fija,
mucho más pequeña que el tamaño del vocabulario, que representa el término
en función de sus propiedades de distribución en el corpus.

Figura 2.1: Modelo simple de CBOW model con una sola palabra en el contexto

Un modelo de lenguaje estad́ıstico es esencialmente una distribución con-
junta del vocabulario V de un corpus de documentos. Si las palabras están
representadas por wi y el tamaño del vocabulario es |V |, el modelo de lenguaje
se expresa como:

P (w1, w2, w3, · · · , w|V |) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w2
1) · · ·P (w|V ||w

|V |−1
1 )

=
∏|V |

i=1 P (wi|w(i−1)
1 )

La distribución conjunta se descompone en n-gramas; el término P (wi) es
un unigrama. Los términos condicionales como P (wi|wj) se llaman bigramas,
P (wi|wj , wj−1) trigramas, etc.

La idea principal de Bengio et al. (2003), era aproximar la distribución con-
junta mediante el cálculo de n-gramas, donde n es un parámetro de contexto
(ventana). Dado un contexto := (wi−1, wi−2, · · · , wi−m), el modelo proporcio-
na las probabilidades de cada palabra en V de modo que la palabra correcta
wi maximiza P (wi|contexto). Una simplificación muy utilizada de la distribu-
ción conjunta es el modelo Bag-Of-Words (BOW), que consiste en usar solo
unigramas. Aunque conceptualmente sólido, el enfoque de Bengio et al. (2003)
fue computacionalmente ineficiente. En los últimos años, (Mikolov et al., 2013)
propusieron el modelo word2vec que atrajo una gran cantidad de atención.
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Figura 2.2: Modelo Skip-gram

Básicamente, hay dos modelos que han sido una opción estándar entre la
comunidad de lingǘıstica computacional. El modelo continuo de bolsa de pala-
bras (CBOW) se muestra en la Figura 2.1. La imagen muestra un modelo de
unigrama, donde la red recibe un único vector, el contexto de entrada, y produce
un vector de probabilidades utilizando una capa jerárquica softmax (Morin and
Bengio, 2005). Una capa softmax calcula una distribución multinomial, donde
la probabilidad de cada palabra del vocabulario se calcula como:

P (wj |wi) = yj =
exp(uj)∑V

j′=1 exp(uj′)

donde uj es el valor de la función de activación de la j-ésima unidad en la capa
de salida. Se puede ver fácilmente que a medida que aumenta el tamaño del
vocabulario, la complejidad de la capa de salida aumenta proporcionalmente.
Softmax jerárquico (Morin and Bengio, 2005) implementa la idea de agrupar
palabras en clases, de modo que la probabilidad de salida consistiŕıa primero en
estimar la clase, y luego, dada la clase, calcular la probabilidad de la palabra de
salida en esa clase. Este esquema mejora drásticamente el rendimiento al reducir
la complejidad.

El otro modelo es SKIP-gram que se muestra en la Figura 2.2. Es lo opues-
to al modelo CBOW. La palabra objetivo ahora está en la capa de entrada,
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y las palabras de contexto están en la capa de salida: su objetivo es calcular
P (context|wi). La ventaja de este modelo es que diferentes contextos producen
distintas representaciones. Algunos autores han aprovechado esta propiedad pa-
ra producir WE de calidad variada, lo que ha llevado a mejores clasificadores
en diversas tareas de PLN.

2.4 Representación de Oraciones

Con las propuestas mencionadas anteriormente logramos obtener una represen-
tación embebida de cada una de las palabras del vocabulario, sin embargo en
muchas tareas de PLN, incluida la de generación de resúmenes es muy común
trabajar a nivel de oraciones. La representación de oraciones es también una
ĺınea de investigación dentro del área. Una de las representaciones más sencillas
pero que ha logrado resultados aceptables es la suma o promedio de los vectores
de palabras de una oración, con los que se obtienen vectores de oraciones de la
misma dimensionalidad que los de palabras. Muchas otras representaciones se
han propuesto, sobretodo basadas en redes neuronales.

Paragraph Vector o Doc2Vec: Le and Mikolov (2014) proveen un método no
supervisado basado en el modelo de word2vec que predice vectores de bloques
de textos (oraciones, párrafos o documentos) prediciendo las palabras que estos
contienen. Para muchas tareas como similitud/ analoǵıa a nivel de documentos y
en agrupación de documentos este método provee una representación eficiente,
sin embargo en tareas de similitud de oraciones, existen otros métodos con
mejores resulatdos.

Las redes auto-encoders son una propuesta intuitiva hacia las representacio-
nes semánticas de oraciones. Estas redes son entrenadas de forma no supervisada
para obtener la oración de entrada como un vector de salida. En Hill et al. (2016)
proponen SDAE (sequential denoising auto-encoder), una red neuronal recurren-
te para comprimir una secuencia corrupta de palabras (es decir con cierto ruido)
con respecto al orden y poder reproducir la oración original. También se han
propuesto redes neuronales recurrentes basadas en la secuencia, igual con una
arquitectura de auto-encoder. Socher et al. (2011) propusieron RAE(unfolding
recursive auto-encoder), que es guiada por un árbol sintáctico binario de la ora-
ción. Recursivamente combina vectores de palabras para finalmente codificar la
oración completa. Luego decodifica el vector de oración usando el mismo árbol.

Otro modelo encoder-decoder usado para producir oraciones embebidas es
Skip Thought model (Kiros et al., 2015). Este modelo codifica las oraciones
usando RNN y es entrenado para predecir las palabras en las oraciones vecinas.
Usan la hipótesis distribucional a nivel de oración, construyen una distribución
sobre las palabras en las oraciones circundantes dada la oración actual. Como
el codificador y decodificador se basan en una red LSTM con un número relati-
vamente alto de unidades ocultas, el entrenamiento y la inferencia son lentos.

Varios trabajos de resúmenes han aprovechado las ventajas de las anterio-
res propuestas de representación de palabras y oraciones. A continuación se
describen algunos de ellos.
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Los autores de K̊agebäck et al. (2014) se basan en la propuesta para ge-
neración de resúmenes de Lin and Bilmes (2011), quienes formularon la tarea
como un problema de optimización utilizando un conjunto de funciones sub-
modulares monótonas no decrecientes. Una función submodular F en el con-
junto de oraciones V debe satisfacer la siguiente propiedad, que para cualquier
A ⊆ B ⊆ V v, F (A + v − F (A)) ≥ F (B + v) − F (B) donde v ∈ V . Esta pro-
piedad refiere intuitivamente que adicionar una oración a un conjunto pequeño
de oraciones hace una mayor contribución que añadirla a un conjunto grande
de oraciones. El objetivo es encontrar un resumen que maximice la diversidad
de las oraciones y la cobertura del texto de entrada. La función objetivo es
formulada como:

F (S) = L(S) + λR(S) (2.2)

donde S es el resumen, L(S) la cobertura, R(S) una función de recompensa de la
diversidad y λ un coeficiente que permite definir la importancia de la cobertura
sobre la diversidad del resumen. Este tipo de optimización es un problema NP-
hard, sin embargo si la función es submodular existe un algortimo escalable y
rápido que devuelve una aproximación con una garant́ıa. En Lin and Bilmes
(2011) utilizaron la siguiente función para el cálculo de la cobertura:

L(S) =
∑
i∈V

min
∑
j∈S

Sim(i, j), α
∑
j∈V

Sim(i, j) (2.3)

La similitud entre las oraciones se calcularon por la medida del coseno, y la
representación de las oraciones usando tf − idf (Salton and McGill, 1986). En
K̊agebäck et al. (2014) proponen varios experimentos cambiando la represen-
tación de oraciones sobre la propuesta original de Lin and Bilmes (2011). Las
representaciones utilizadas fueron:

• Adición de vectores de palabras representadas con Word2Vec

• Adición de vectores de palabras representadas con el método de Collobert
y Weston Collobert and Weston (2008)

• Representación de oraciones aprendidas utilizando una red recursiva de
autoencoder K̊agebäck et al. (2014)

Realizaron varias combinaciones y compararon contra el método original
con la representación con tf − idf . Para las pruebas utilizaron el corpus de
Opinosis Ganesan et al. (2010), que contiene reseñas cortas de usuarios en 51
tópicos diferentes(ejemplo: caracteŕısticas de un hotel,de un carro, un producto,
etc), cada tópico puede tener alrededor de 500 oraciones o menos. El corpus
puede ser usado para la tarea de resúmenes porque cada oración se considera
un documento y cuenta con 4 o 5 resúmenes de referencia hechos por humanos
para cada tópico. Para la evaluación se utilizó el estandar de ROUGE con las
medidas ROUGE-1, ROUGE-2 y ROUGE-SU4. Los resultados arrojaron que
las representaciones embebidas se comportaron mejor que la representación con
tf − idf , los mejores valores de recall fueron en la adición de palabras con
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la representación de Collobert y Weston usando medida del coseno, y para la
precisión y la medida promedio también ganó la combinación anterior pero con
la medida euclideana.

En Khosla (2015) realizan resúmenes de opiniones para diferentes negocios,
utilizando un conjunto de datos de Yelp. Exploran 3 tipos de representaciones:
estad́ıstica con el modelo de Bolsa de Palabras, el modelo de Word2Vec y el mo-
delo de vector de párrafo (Doc2Vec) para tratar de aprender representaciones
vectoriales de oraciones; estas representaciones aprendidas se usan luego para
agrupar y extraer oraciones relevantes del superconjunto utilizando el agrupa-
miento k-means. El objetivo es tener una mayor valor de precisión por lo que
deciden entrenar los modelos en función de cada negocio y no sobre el corpus
completo. Para la representación de las opiniones, que son las oraciones, uti-
lizan la suma de los vectores de palabras y para seleccionar las oraciones que
conformarán el resumen aplican el método de agrupamiento k-means y obtie-
nen la oración más cercana de cada cluster. Para los experimentos, prueban
con diferentes dimensiones, número de clusters, medidas de distacia(euclideana
y coseno), y épocas de entrenamiento. Crearon una medida propia para eva-
luar su propuesta ya que el corpus de Yelp no cuenta con etiquetado para ello.
Un humano seleccionó las oraciones clave que le gustaŕıa que se incluyeran en
un resumen de las vistas de un negocio. Luego, las oraciones generadas por el
sistema se comparan con estas oraciones clave, y la puntuación de precisión es
el número de oraciones verdaderamente claves, según lo escogido por el ser hu-
mano, dividido por el número total de oraciones clave devueltas por el algoritmo
. La optimización de esta métrica se corresponde con el concepto de precisión,
ya que revela el porcentaje de frases devueltas que son relevantes para el resu-
men general. El modelo que obtuvo mejores valores de precisión fue Doc2Vec
alcanzando un máximo de 58%, el modelo Word2Vec con la suma de vectores
tuvo mejor precisión que el de bolsa de palabras, pero no con una diferencia
muy marcada.

En Templeton and Kalita (2018) utilizan funciones vectoriales y funciones
de selector. Las funciones vectoriales son tipos de representaciones que utilizan
para hacer las pruebas y compararlas. Para ello utilizan las siguientes variantes:

• SIF: Es un promedio de vectores ponderado propuesto por Arora et al.
(2016)

• Arora: Es un método equivalente al anterior, solo que añaden el paso de
eliminar componentes comunes (Arora et al., 2016)

• Paragraph Vectors: método propuesto por Mikolov (Le and Mikolov, 2014)

• Skip-Thought Vectors (Kiros et al., 2015)

Las funciones de selección que utilizaron fueron:

• Random: Se seleccionan las oraciones de forma aleatoria hasta que cumpla
con el número de palabras ĺımite.
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• Near: Selecciona las oraciones que tienen mayor similitud (según la medida
del coseno) con el vector del documento.

• Cluster: Ejecutan un algoritmo de agrupamiento aglomerado y seleccio-
nan la oración más cercana al promedio de cada grupo para agregarla al
resumen.

• Greedy: El selector codicioso, en cada paso, selecciona la oración que ma-
ximiza la similitud de coseno del nuevo resumen (incluidas las oraciones
previamente seleccionadas). Esto es sutilmente diferente del selector Near
para funciones de vector basadas en el promedio, pero significativamente
diferente para los vectores de párrafo.

• PCA: Este selector realiza análisis de componentes principales en el con-
junto de vectores de oraciones en un documento. Luego el algoritmo se-
lecciona una oración cercana al primer componente, una segunda cercana
al segundo componente y aśı hasta llegar al limite de longitud.

• LexRank: Se basa en el algoritmo clásico de LexRank (Erkan and Radev,
2004). Luego utilizan PageRank (Page et al., 1999) para identificar las ora-
ciones más importantes. Los pesos entre los vértices los determinan usando
la similitud del coseno entre los vectores embebidos que representan las
oraciones.

Para las pruebas combinaron todas las funciones vectoriales con los selecto-
res. Utilizaron los documentos de la colección DUC, una muestra para el conjun-
to de entrenamiento y otra para el conjunto de prueba. El análisis experimental
arrojó que el selector de mejor rendimiento fue Greedy. Los vectores de párrafo
(Paragraph Vectors) funcionan mucho peor con los algoritmos de Clustering y
Greedy, y funcionan mucho mejor con Near. Muchas combinaciones de la función
selectora y la función vectorial no funcionan por encima del nivel de posibilidad
aleatoria. En general, a pesar de su sofisticación, los vectores de párrafos y los
vectores de Skip-Thought se comportan peor que muchos de los enfoques más
básicos.

2.4.1 Oraciones como sub-espacios de bajo rango

Por último se hará referencia a la propuesta presentada por (Mu et al., 2017),
donde explican un enfoque para la representación de oraciones usando PCA y
una propiedad que definen como geometŕıa de oraciones. Su propuesta se apoya
en los trabajos presentados en (Gong et al., 2017) y en (Mu et al., 2016), este
último de los propios autores, donde se observa un fenómeno interesante y es
que el contexto local de una palabra/frase dada puede ser bien representada por
un subespacio de bajo rango. Proponen que se genere esta misma observación a
oraciones: no solo los vectores de palabras en un fragmento de una oración se en-
cuentran en un subespacio de bajo rango, sino que la oración completa también
sigue esta propiedad geométrica. Las observaciones indican que el subespacio
contiene la mayor parte de la información sobre una oración y, por lo tanto
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se puede definir un método de representación de una oración en un espacio de
subespacios, en vez de en un espacio vectorial. Formalmente definen que una
oración puede representarse por un sub-espacio de bajo rango que abarca sus
representaciones de palabras. Los primeros experimentos que realizan son para
demostrar que la representación propuesta śı capta la mayor parte de la infor-
mación contenida. Partiendo de la representación vectorial embebida de cada
palabra con Word2Vec y con Glove, plantean:
Sea v(w) ∈ Rd un vector d-dimensional de una palabra, tal que w ∈ V y
s = (w1, · · · , wn) una oración dada, donde n es el número de palabras, se obser-
va que la matriz d× n captura la mayor parte de la enerǵıa (80% para GloVe y
72% con word2vec) en un subespacio de rango N que es menor que n. La expe-
rimentación se relaizó partiendo desde N=4. En la Figura 2.3 se puede ver este
concepto de geometŕıa, donde llevaron las representaciones a dos dimensiones
para poderlas graficar.

Figura 2.3: Geometŕıa de Oraciones. Extráıdo de (Mu et al., 2017)

Con la demostración anterior sentaron las bases para justificar la representa-
ción propuesta. Una vez conformada la matriz se realiza la reducción del rango
aplicando Análisis de Componentes Principales. En la figura 2.4 se muestra el
algoritmo extráıdo del art́ıculo.
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Figura 2.4: Algoritmo ”Low-Rank SubSpace”. Extráıdo de (Mu et al., 2017)

Una vez que se aplica el algoritmo se contará con una representación de
las oraciones como subespacios de bajo rango, sin embargo, para las tareas en
las cuales se aplicarán, es necesario tener en cuenta cómo se medirá la similitud
entre oraciones. Los autores proponen una fórmula para el cálculo de la similitud
motivados por la medida del coseno, generalizando esta métrica a subespacios.
La similitud entre los subespacios es la norma l2 de los valores singulares entre
los dos subespacios, ya que los valores singulares representan el coseno de los
ángulos principales, véase la fórmula (2.4)

CosSim(s1,s2) =

√√√√ N∑
t=1

σt2 (2.4)

siendo u1(s), · · · , uN (s) la base ortonormal de tamaño N de una oración s,
y
U(s) = u1(s), · · · , uN (s) la matriz de dimensiones d×N obtenida del algoritmo
propuesto.

Realizaron las pruebas en la tarea de Similitud de Oraciones con 19 cor-
pus diferentes de SemEval3 y compararon la propuesta contra el promedio de
vectores y otras representaciones basadas en redes neuronales como Doc2Vec,
skipthoughts y Glove. Demostraron que esta representación mejora el método
del promedio de vectores en un 14% y el método por redes neuronales(Doc2Vec
y Glove) en un 15%

3Competición para la evaluación de sistemas de análisis semántico, incluye tareas como
similitud de oraciones, análisis de sentimientos, entre otras
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2.5 Conclusiones

Tal como se describió en el caṕıtulo, existen diferentes propuestas para la repre-
sentación del texto. Las propuestas basadas en grafos, proveen una representa-
ción muy intuitiva y las relaciones entre los nodos brindan un nivel de asociación
entre palabras u oraciones que son útiles para determinar las oraciones más rele-
vantes a la hora de conformar el resumen, sin embargo dicha representación está
sujeta solamente al texto con el que se esté trabajando y para obtener términos
u oraciones semánticamente similares que no aparezcan en los documentos se
necesita del uso de recursos lingúısticos como por ejemplo WordNet. Por otra
parte la construcción de los grafos puede ser computacionalmente costosa.

Las representaciones vectoriales permiten la aplicación de un mayor número
de algoritmos de aprendizaje automático en PLN. La representación clásica de
Bolsa de Palabras representa un espacio vectorial caracterizado por el número
de ocurrencias de cada palabra del vocabulario. Es un método fácil de aplicar
debido a su simplicidad, sin embargo solo modelan un enfoque frecuentista, que
no tiene en cuenta el orden de las palabras o frases, ni la semántica de las
mismas.

La representación latente de texto constituye un paso importante en el in-
tento de modelar las distribuciones entre palabras, con el fin de encontrar rela-
ciones semánticas entre las mismas. Una de las desventajas principales de este
método es el alto costo computacional (en espacio y tiempo de procesamiento),
dependiendo de la dimensionalidad de la matriz que se necesite conformar, sin
embargo métodos como PCA permiten reducir dicha dimensionalidad.

La aplicación de las redes neuronales en el aprendizaje de palabras para su
representación como vectores embebidos ha sido de gran utilidad en el área y
los trabajos muestran que dichas redes logran encontrar relaciones semánticas
y lingúısticas cuando entrenan sobre un amplio corpus. La desventaja radica
justamente en el alto volumen de información que se necesita para su aprendizaje
y los recursos computacionales.

Varios métodos se han propuesto también para la representación de oraciones
como vectores embebidos, sin embargo no se ha llegado a ningún consenso en
la comunidad cient́ıfica, sobre algún método significativamente superior a otro.
Dicha valoración se hace en dependencia de los experimentos que se llevan a
cabo para una tarea y corpus espećıficos. Aún cuando pudiera pensarse que una
representación aprendida a partir del uso de redes neuronales debe ser superior
a un simple promedio de vectores de palabras, hay trabajos donde este último
método ha dado mejores resultados.
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Caṕıtulo 3

El problema de la
Optimización Multiobjetivo

En el presente caṕıtulo se describe en qué consiste la optimización multiobjetivo,
aśı como los principales conceptos que se deben conocer para dar solución a
problemas de este tipo. Se explican los algoritmos evolutivos, especialmente los
algoritmos genéticos, ya que constituyen un tipo de solución efectiva dentro de
la optimización, y por último se detallan algunos trabajos que han afrontado la
tarea de resúmenes desde el enfoque de optimización.

3.1 Optimización

La “optimización” es una técnica que juega un papel fundamental en la Inteli-
gencia Artificial. Se pudiera plantear que muchos de los problemas de aprendi-
zaje automático son en el fondo problemas de optimización. Aśı por ejemplo los
algoritmos de clasificación, agrupación y regresión intentan resolver un tipo de
problema de optimización denominado ajuste de datos y los algoritmos de redes
neuronales se basan en métodos de optimización como el gradiente descendiente.
En las últimas décadas, se introdujeron diferentes enfoques en los problemas de
optimización para encontrar las mejores y más satisfactorias soluciones. Básica-
mente se trata de resolver problemas de búsqueda de soluciones en espacios de
estado cuya topoloǵıa se desconoce y son generalmente muy grandes. El avance
de la programación y desarrollo de la tecnoloǵıa, han permitido el desarrollo de
propuestas más sofisticadas para afrontar la tarea de resúmenes, como la utili-
zación de algoritmos de aprendizaje de máquina (Dunlavy et al., 2007) (Wong
et al., 2008)(Bollegala et al., 2010).

3.1.1 Clasificación

De manera general se pueden clasificar las técnicas de optimización en Exactas
y Aproximadas. Las técnicas exactas son aquellas que garantizan encontrar
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la solución óptima para cualquier problema en un tiempo determinado y se di-
viden en técnicas basadas en Cálculo y técnicas enumerativas. La mayoŕıa de los
problemas que pueden resolver son de tipo NP-hard de dificultad no polinómica,
por lo que el tiempo de resolución y la memoria computacional necesaria crecen
exponencialmente, aún cuando estén acotados (Gary and Johnson, 1979). Al no
poder encontrar una solución en un tiempo razonable en muchos casos el uso de
técnicas exactas es inviable. Por lo tanto, las técnicas aproximadas para resolver
estos problemas están recibiendo una atención cada vez mayor por parte de la
comunidad cient́ıfica en los últimos tiempos.

Por otra parte los métodos aproximados (algoritmos de aproximación o
heuŕısticos) obtienen una solución a los problemas en un tiempo razonable sin
ofrecer garant́ıas de que la solución encontrada sea la óptima.

En el campo de la optimización matemática se define como técnica heuŕıstica
de resolución de problemas aquella que no garantiza que la solución que encuen-
tren sea óptima. Aśı la definición recogida por (Zanakis and Evans, 1981) dice
que los algoritmos heuŕısticos son: procedimientos simples, a menudo basados
en el sentido común, que se supone ofrecerán una buena solución (aunque no
necesariamente la óptima) a problemas dif́ıciles, de un modo fácil y rápido.

Los algoritmos heuŕısticos no garantizan obtener una solución óptima, pero
ofrecen en un tiempo razonable de ejecución una buena solución al problema
planteado (Cunquero, 2003). Otra definición formal de los métodos heuŕısticos
fue la enunciada por Lieberman en (Hillier et al., 1997) donde los define como
“...un procedimiento que trata de describir una solución factible muy buena,
pero no necesariamente una solución óptima, para el problema espećıfico bajo
consideración”.

En algunas ocasiones no es necesario desarrollar heuŕısticas de propósito es-
pećıfico para enfrentar los problemas, por lo que surgen las metaheuŕısticas, que
brindan un enfoque flexible para enfrentar problemas complejos. Los algoritmos
metaheuŕısticos deben su nombre a Fred Glover quien lo define en 1986 (Glo-
ver, 1986): “ Una metaheuŕıstica es referida a la estrategia maestra que gúıa
y modifica otras heuŕısticas para producir soluciones más allá de aquellas que
son normalmente generadas en la búsqueda de un óptimo local. Las heuŕısti-
cas guiadas por una estrategia meta pueden ser un procedimiento de alto nivel
o pueden contener una descripción de movimientos permitidos para trasformar
una solución en otra, conjuntamente con una regla asociada de evaluación. ”

Hillier et al. (1997) definen las metaheuŕısticas como “...un método de so-
lución general que proporciona tanto una estructura general como criterios es-
tratégicos para desarrollar un método heuŕıstico espećıfico que se ajuste a un
tipo particular de problema”. El prefijo meta se utiliza para indicar que estos
algoritmos solo especifican la estrategia general para guiar aspectos espećıficos
de la búsqueda pero no especifican todos los detalles de la búsqueda, lo cual le
permiten ser adaptados por una heuŕıstica local a una aplicación espećıfica.

El término heuŕıstico deriva de la palabra griega heuriske que significa en-
contrar o descubrir y se usa en el ámbito de la optimización para describir una
clase de algoritmos de resolución de problemas (Cunquero, 2003). La tendencia
de las metaheuŕısticas para solucionar los problemas es comenzar por obtener
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una solución o conjunto de soluciones e iniciar una búsqueda de mejoramiento
guiada por ciertos principios.

Las metaheuŕısticas se pueden clasificar en métodos de búsqueda basados
en trayectoria y métodos de búsqueda basados en población (Gendreau et al.,
2010).

Los métodos de búsqueda basados en trayectoria son aquellos que partiendo
de un punto, buscan la vecindad y actualizan la solución actual en función
de esta, formando una trayectoria, de punto a punto. Entre estos algoritmos se
encuentran: Escalador de Colinas, Recocido Simulado (Kirkpatrick et al., 1983),
Búsqueda Tabú (Glover, 1986), GRASP (Feo and Resende, 1995), entre otros.

Los algoritmos basados en poblaciones, a diferencia de los basados en trayec-
toria, trabajan con un conjunto de soluciones en cada iteración, y su resultado
está determinado por la forma en que se manipula la población. Entre estos
algoritmos se encuentran: los algoritmos evolutivos (Coello et al., 2007) y los
sistemas de enjambre de part́ıculas (Cagnina et al., 2005), entre otros.

3.2 Optimización MultiObjetivo

La aplicación de la optimización multiobjetivo a dominios externos a la eco-
nomı́a comenzó con el trabajo de (Koopmans, 1951) en teoŕıa de la producción.
La primera aplicación de ingenieŕıa reportada en la literatura fue un art́ıculo
a principios de los años sesenta (Zadeh, 1963). Sin embargo, el uso de la op-
timización multiobjetivo se generalizó hasta la década de los 70 (Coello et al.,
2007).

Un problema de optimización multiobjetivo (POM) es aquel que incluye un
conjunto de funciones objetivo a optimizar (dos o más funciones). El objetivo
de este tipo de problema es encontrar los parámetros necesarios que optimicen
el vector de funciones objetivo y satisfagan las restricciones (Coello et al., 2007)
Un problema de optimización multiobjetivo es definido como la minimización
(o maximización) de:

F (x) = (f1(x), · · · , fk(x)), i = 1, ..,m (3.1)

sujeto a
gi(x) ≤ 0 (3.2)

y
hj(x) = 0, j = 1, . . . , p, x ∈ Ω; |Ω| = n (3.3)

Este tipo de problema consiste en k objetivos reflejados en las k funciones ob-
jetivo, m + p restricciones de las funciones objetivos y n variables de decisión.
El objetivo que se persigue es encontrar el vector x = (x1, . . . , xn) que satisfaga
las restricciones del problema y optimice la función vectorial F(x).

Los problemas de optimización multiobjetivo no obtienen como resultado
de la búsqueda una única solución, sino un conjunto de soluciones, por lo que
requieren del decisor para elegir una de las soluciones del conjunto. El concepto
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de óptimo cambia, ya que lo que se pretende es encontrar buenos compromi-
sos entre los diferentes objetivos. A continuación se definen algunos conceptos
necesarios asumiendo un problema de minimización:

• Óptimo de Pareto: Una solución x ∈ Ω es llamada óptimo de Pareto con
respecto a Ω si y solo si, no existe x′ ∈ Ω para el cual v = F (x′) =
f1(x′), · · · , f2(x′) domina a u = F (x) = f1(x), · · · , f2(x). Es decir x′ es
un óptimo de Pareto si no existe ningún vector factible x que disminuya
algún criterio sin causar un aumento simultáneo en al menos uno de los
otros criterios.

• Dominancia de Pareto: Un vector u = (u1, . . . , uk) se dice que domina a
otro vector v = (v1, . . . , vk) si y solo si u es parcialmente menor que v
(denotado por u � v). En otras palabras, x domina a y si x es mejor que
y en al menos una de las funciones objetivos y no es peor en ninguna de
las restantes.

• Conjunto óptimo de Pareto: Para un problema de optimización multiob-
jetivo dado F (x), el conjunto óptimo de Pareto P ∗ , es definido como

P ∗ = {x ∈ Ω | ¬∃x′ ∈ Ω F (x′) � F (x)} (3.4)

• Frente de Pareto: Para un problema de optimización multiobjetivo dado,
F(x), y el conjunto óptimo de Pareto, P∗, el frente de Pareto PF ∗ es
definido como

PF ∗ = {u = F (x) | x ∈ P ∗} (3.5)

En los problemas de optimización multiobjetivo lo que se pretende es encontrar
el conjunto de soluciones no dominadas del espacio de soluciones visitadas. Un
ejemplo de esto se muestra en la Figura 3.1. Asumiendo un problema de opti-
mización multiobjetivo que propone maximizar dos funciones objetivo f1 y f2,
en la Figura 3.1 se muestran tres puntos (X,Y,Z) que son todas las soluciones
posibles de las funciones a maximizar. Como se observa, X y Y son soluciones
no dominadas entre śı y Z está dominada por X, por lo que X y Y son parte de
las soluciones óptimas de Pareto (soluciones no dominadas).

En los problemas de optimización multiobjetivo existen diversas maneras
de representar las preferencias del decisor. Algunas de las técnicas más simples
proponen transformar el problema multiobjetivo en un problema escalar, pon-
derando las funciones objetivo, como es el caso del método combinación lineal
de pesos. Otros proponen, tratar el problema como monobjetivo seleccionando
solo una de las funciones objetivos y tratando las restantes como restricciones
o considerar varios objetivos simultáneamente.

Combinación lineal de pesos: La combinación lineal de pesos, también
conocido como método de factores ponderados (Caballero and Hernández, 2003)
se basa en la idea de convertir el problema multiobjetivo en un problema esca-
lar, construyendo una única función objetivo que sea la suma de las funciones
objetivos iniciales, ponderadas según un peso que se le asigna a cada una de
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Figura 3.1: Dominancia asumiendo maximización.

ellas. De aqúı que para cada ponderación posible, se obtenga un problema es-
calar consistente en minimizar o maximizar la función resultante, sujeta a las
restricciones del problema original. El problema se plantea como sigue (Sunar
and Kahraman, 2001):

min(

n∑
i=1

wifi(x)),

n∑
i=1

wi = 1

Donde wi es una constante que indica el peso asignado a fi. El principal in-
conveniente de esta técnica es el hecho de asignarle valores a los pesos, lo cual
puede resultar dif́ıcil para el decisor. Además, pueden obtenerse iguales solu-
ciones para diferentes combinaciones de pesos. Por otra parte esta técnica no
refleja la realidad multiobjetivo del problema.

Ordenamiento Lexicográfico: En la técnica de ordenamiento lexicográfi-
co, el decisor asigna a cada objetivo una prioridad según la importancia del
mismo (de mejor a peor). La solución óptima es obtenida con la minimización
(o maximización) de la función objetivo de mayor prioridad, y luego de optimi-
zar este valor obtenido para la función inicial, se convierte en una restricción
del problema y se pasa a optimizar la próxima función objetivo. Esto se realiza
de manera iterativa y de acuerdo al orden de importancia de los objetivos. La
representación del método es la siguiente. Se minimiza la función objetivo de
mejor prioridad: min f1(x) sujeto a gj(x) ≤ 0; j = 1, 2, · · · ,m Y se obtiene la
solución: x∗1 y f∗1 = f(x∗1).

Entonces el segundo problema es: min f2(x) sujeto a gj(x) ≤ 0; j =
1, 2, · · · ,m y f1(x) ≥ f∗1 Y se obtiene la solución: x∗2 y f∗2 = f(x∗2) Y aśı
sucesivamente hasta que los k objetivos han sido considerados. Esta técnica
presenta el inconveniente de cómo definir las prioridades de los objetivos.

MultiObjetivo Puro: Otra técnica de solución a este tipo de problema es
tratarlo como multiobjetivo puro, y para ello debe encontrarse el conjunto de
soluciones óptimas de Pareto ((Coello et al., 2007). Se dice que una solución
óptima de Pareto es aquella tal que no existe ninguna otra solución alcanzable
que la domine. Esta solución óptima generalmente produce más de una solución,

37



conocidas como soluciones no dominadas. Esta técnica resulta conveniente en
tanto no necesita que el decisor asigne pesos o prioridades a los objetivos a
diferencia de las técnicas anteriores y modela de forma más natural la realidad
del problema.

La complejidad de algunos problemas de optimización multiobjetivo han
hecho inviables el uso de las soluciones tradicionales. En este sentido el uso
de algoritmos evolutivos (EA) ha sido una óptima solución, ya que su propia
naturaleza, basada en poblaciones, permiten la generación de varios elementos
del conjunto óptimo de Pareto en una sola ejecución. En las siguientes secciones
se describen los algoritmo evolutivos.

3.3 Algoritmos Evolutivos

El próposito principal de los algoritmos evolutivos consiste en resolver problemas
donde los algoritmos deterministas son demasiado costosos. Los problemas de
optimización multiobjetivo pueden afrontar retos como espacios de búsqueda
muy grandes, incertidumbre, ruido, curvas de Pareto disjuntas, etc, que sólo
con el uso de algoritmos evolutivos es posible resolver.

En la década de 1960 surgieron las primeras ideas del uso de los algoritmos
evolutivos en la optimización multiobjetivo, siendo uno de los pioneros Rosen-
berg con su tesis doctoral en 1967, pero no fue hasta la década de 1980 en que
se realizó la primera implementación con la propuesta de (Schaffer, 1985). En
los años posteriores el campo se mantuvo inactivo hasta que comenzó a crecer
en los años 90, en que se desarrollaron varias aplicaciones y técnicas.

Existen varias técnicas de programación matemática para la optimización
multiobjetivo, sin embargo la mayoŕıa son muy sensibles a la forma del frente
de Pareto y tienden a generar el conjunto óptimo de Pareto de uno en uno.

Los Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms - EAs) han demostrado
ser adecuados para la optimización multiobjetivo. La literatura actual reporta
un gran número de Algoritmos Evolutivos que han sido utilizados en la resolu-
ción de problemas de múltiples objetivos.

Pueden considerarse, en general, dos tipos principales de algoritmos evolu-
tivos multiobjetivos:

1. Los algoritmos que no incorporan el concepto de óptimo de Pareto en el
mecanismo de selección del algoritmo evolutivo (p.ej., los que usan fun-
ciones agregativas lineales).

2. Los algoritmos que jerarquizan a la población de acuerdo a si un individuo
es dominado o no. Ejemplos: MOGA, NSGA, NPGA, etc.

La Computación Evolutiva se refiere al estudio de los fundamentos y apli-
caciones de ciertas técnicas heuŕısticas de búsqueda basadas en los principios
naturales de la evolución. Una gran variedad de algoritmos evolutivos han sido
propuestos pero principalmente pueden clasificarse en: Algoritmos Genéticos,
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Programación Evolutiva, Estrategias Evolutivas, Sistemas Clasificadores y Pro-
gramación Genética. Esta clasificación se basa sobre todo en detalles de desa-
rrollo histórico más que en el hecho de un funcionamiento realmente diferente;
de hecho las bases biológicas en las que se apoyan son esencialmente las mismas.

3.3.1 Algoritmos Genéticos

El algoritmo genético es una técnica de búsqueda basada en la teoŕıa de la
evolución de Darwin, que ha cobrado una gran popularidad en todo el mundo
durante los últimos años (Koza, 1997). Esta técnica se basa en los mecanismos
de selección que utiliza la naturaleza, de acuerdo a los cuales los individuos más
aptos de una población son los que sobreviven, al adaptarse más fácilmente a los
cambios que se producen en su entorno. Hoy en d́ıa se sabe que estos cambios
se efectúan en los genes de un individuo (unidad básica de codificación de cada
uno de los atributos de un ser vivo), y que sus atributos más deseables (i.e., los
que le permiten adaptarse mejor a su entorno) se transmiten a sus descendientes
cuando éste se reproduce sexualmente.

Una definición bastante completa de un algoritmo genético es la propuesta
por John Koza:

Es un algoritmo matemático altamente paralelo que transforma un conjunto
de objetos matemáticos individuales con respecto al tiempo usando operaciones
modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproducción y supervivencia
del más apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de opera-
ciones genéticas de entre las que destaca la recombinación sexual. Cada uno de
estos objetos matemáticos suele ser una cadena de caracteres (letras o números)
de longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les
asocia con una cierta función matemática que refleja su aptitud.

Algunas de las ventajas de estos algortimos son:
Los algoritmos genéticos son intŕınsecamente paralelos. La mayoŕıa de los

algoritmos de optimización que son en serie sólo pueden explorar el espacio de
soluciones en una dirección al mismo tiempo. Y si la solución a la que convergen
es un extremo local, no pueden hacer otra cosa que abandonar la búsqueda y
empezar de nuevo. Por otro lado, ya que los algoritmos genéticos tienen descen-
dencia múltiple, pueden explorar múltiples direcciones a la vez.

Otra de las ventajas es que las técnicas evolutivas no necesitan conocimientos
espećıficos sobre el problema que intentan resolver. Aśı, al depender únicamen-
te los algoritmos genéticos de la función objetivo la convergencia de la solución
óptima no está vinculada a requisitos de continuidad, diferenciabilidad, conve-
xidad, lo que proporciona a los algoritmos genéticos una mejora sustancial con
respecto a los métodos clásicos.

Los algoritmos genéticos son realmente efectivos en la resolución de pro-
blemas no lineales, cuyo espacio de soluciones potenciales es realmente grande,
demasiado vasto para hacer una búsqueda exhaustiva en un tiempo razonable.

A pesar de sus ventajas, también presentan un serie de limitaciones, tales
como:
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Debido a que desarrollan varios caminos en paralelo a la vez, son demasiado
lentos en encontrar un extremo local una vez que están en sus proximidades,
siendo frecuente tener que utilizar técnicas h́ıbridas que con técnicas de optimi-
zación local, producen una mejora considerable en la búsqueda de la solución y
en la disminución de los tiempos de cálculo.

También puede alcanzar lo que se conoce como convergencia prematura. Si
un individuo que es más apto que la mayoŕıa de sus competidores emerge muy
pronto en el curso de la ejecución, se puede reproducir tan abundantemente que
disminuya la diversidad de la población demasiado pronto, provocando que el
algoritmo converja hacia el óptimo local que representa ese individuo, en lugar
de rastrear el espacio de búsqueda lo suficiente para encontrar el óptimo global.

Sin embargo, los problemas antes mencionados se pueden superar por dis-
tintas v́ıas y ninguno afecta a la validez y al desarrollo de la evolución artificial.
Aśı, las ventajas de los algoritmos genéticos en múltiples y diversos problemas
superan con creces sus desventajas, lo que ha impulsado su enorme desarrollo
en las últimas décadas.

Las principales fases que debe seguir un algoritmo genético de manera general
son:

1. Codificar la información del problema: Se debe elegir una forma de repre-
sentación de las posibles soluciones del problema, con la cual el algoritmo
genético pueda trabajar. En la siguiente subsección se explican las varian-
tes existentes.

2. Generar aleatoriamente la población inicial: La población es el conjunto de
posibles soluciones al problema, cada solución representa un cromosoma.
Una vez que se determina cómo se codificará la información se necesita
partir de un conjunto inicial de soluciones que t́ıpicamente se inicializa de
forma aleatoria, aunque pueden existir casos en que se tenga un conoci-
miento previo de cuales sean los valores iniciales de dónde partir, con lo
cual el algoritmo pudiera encontrar una mejor solución en un tiempo más
corto.

3. Evaluación de la población: Para evaluar a cada individuo, previamente se
debe haber definido la función de aptitud(fitness). Esta función es aplicada
a cada solución en aras de conocer cuales son más aptas para que de ellas
se puedan generar nuevas soluciones (individuos)

4. Selección de la nueva población: En esta fase se seleccionan los individuos
más aptos por medio de algún método de selección. Algunos de estos
métodos se explican en 3.3.1.3

5. Generación de la nueva población: Una vez definidos los individuos más
aptos se realiza la reproducción, que no es más que aplicar operadores
genéticos (cruzamiento y mutación) sobre la misma para obtener nuevos
descendientes.

6. Se repiten los pasos del 3 al 5 hasta que se cumplan las condiciones de
parada del algoritmo, y se elige la mejor solución.
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3.3.1.1 Métodos de Representación de soluciones

Existen varias formas para realizar la representación de las posibles soluciones
en los algoritmos genéticos, y aśı poder aplicar las operaciones que les permiten
evolucionar. Cada posible solución hace analoǵıa a un cromosoma, que a su vez
está conformado por genes.

Una de las variantes más comunes es codificar las soluciones como cadenas
binarias: secuencias de 1’s y 0’s, donde el d́ıgito de cada posición(gen) representa
el valor de algún aspecto de la solución.

Otro método consiste en codificar las soluciones como cadenas de enteros o
números decimales, donde cada posición, igual, representa algún aspecto parti-
cular de la solución. Un tercer método consiste en representar a los individuos
como cadenas de letras. Por último es posible realizar la representación de las
soluciones mediante estructuras de árboles.

En las tres primeras representaciones aplicar los operadores de evolución es
mucho más sencillo: cambiar un 0 por un 1 o viceversa, sumar o restar al valor
de un número una cantidad elegida al azar, o cambiar una letra por otra y
en la última los cambios aleatorios pueden generarse cambiando el operador,
alterando el valor de un cierto nodo del árbol o sustituyendo un subárbol por
otro.

3.3.1.2 Operadores Genéticos

Para garantizar la evolución de los individuos y seguir explorando el espacio
de búsqueda teniendo en cuenta las mejores soluciones(individuos con mejor
aptitud) es necesario aplicar una serie de operadores a la población que va
quedando en cada iteración del algoritmo. A continuación se explican de manera
sencilla los principales operadores genéticos.

Operador de Cruzamiento: Este operador permite la combinación entre
las soluciones encontradas(padres) dando lugar a nuevos descendientes(hijos).
La aplicación de dicho operador consiste en seleccionar de manera aleatoria pa-
res de soluciones, luego se dividen ambos padres en un punto y se crean los hijos
intercambiando las colas, véase Figura 3.2. Generalmente el operador de cruza-
miento no se aplica a todos los pares de individuos que han sido seleccionados
para emparejarse, sino que se aplica de manera aleatoria, normalmente con una
probabilidad comprendida entre 0.5 y 1.0. Si el operador de cruce no se aplica,
la descendencia se obtiene duplicando los padres. Existen otras variantes del
operador de cruzamiento que se realizan en más de un punto. Aunque se debe
tener en cuenta la investigación realizada por (De Jong, 1975) donde concluyó
que el cruce basado en dos puntos, representaba una mejora mientras que añadir
más puntos no benefeciaba el comportamiento del algoritmo. Tener más de un
punto de cruce beneficia en que el espacio de búsqueda se puede explorar más
fácilmente, sin embargo aumenta la probabilidad de división de buenos pedazos
genéticos.

Operador de Mutación: El operador de mutación consiste en la alteración
aleatoria (con cierta probabilidad) de cada gen componente del cromosoma.
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Figura 3.2: Ejemplo de operador de cruzamiento

Figura 3.3: Ejemplo de operador de mutación

Dicha probabilidad se conoce como probabilidad de mutación y t́ıpicamente se
encuentra entre [ 1

tamañoPoblacion ,
1

tamañoCromosoma ] Es muy común pensar que el
operador de cruzamiento tiene más importancia que el operador de mutación, al
permitir una exploración en el espacio de búsqueda más rápida, sin embargo la
mutación garantiza que ningún punto tenga probabilidad cero de ser analizado, y
es de gran importancia para asegurar la convergencia de los algoritmos genéticos

3.3.1.3 Métodos de Selección

Uno de los principales pasos del algortimo genético es la selección de los indi-
viduos para la reproducción, es decir seleccionar las soluciones sobre las cuales
se aplicarán los operadores genéticos para crear la nueva población. Algunos de
los métodos de selección son:

• Selección por ruleta: Consiste en asignar un segmento de la ruleta a los
individuos con base en la aptitud de éstos y la aptitud total de la población
actual, y girar la ruleta tantas veces como selecciones se requieran.

• Muestreo Estocástico Universal: Este método utiliza un único giro de la
ruleta siendo los sectores circulares proporcionales a la función objetivo.
Los individuos son seleccionados a partir de marcadores, igualmente espa-
ciados y con comienzo aleatorio (Baker, 1987).

• Selección por Torneo: Opera eligiendo aleatoriamente algún número de
individuos q de la población generacional y seleccionando los mejores a
sobrevivir en la próxima generación por medio de hacerles competir entre
ellos. El torneo binario (q = 2) es la más común (Coello et al., 2007).
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• Selección por Rango: A cada individuo de la población se le asigna un
rango numérico basado en su aptitud, y la selección se basa en este ran-
king, en lugar de las diferencias absolutas en aptitud. La ventaja de este
método es que puede evitar que individuos muy aptos ganen dominancia
al principio a expensas de los menos aptos, lo que reduciŕıa la diversidad
genética de la población y podŕıa obstaculizar la búsqueda de una solución
aceptable.

• (µ+λ) y (µ, λ): µ representa el número de soluciones padre y λ el número
de soluciones hijas. El primero selecciona a los µ mejores individuos que
toma tanto de los padres como de los hijos. El segundo selecciona los µ
individuos solo de la población infantil.

3.3.2 Métodos basados en el frente de Pareto

Estos métodos cuentan con un esquema de selección que se basa en el concepto
de optimalidad de Pareto. Dichos métodos se subdividen en dos generaciones.
La primera generación se distingue por estar basada en el uso de la denominada
jerarquización de Pareto (Pareto ranking) propuesta por (Goldberg, 1989). La
idea es obtener a las soluciones no dominadas en la población y asignarles una
jerarqúıa (la más alta). Posteriormente, se excluyen estas soluciones y se obtie-
nen las siguientes soluciones no dominadas asignándoles una jerarqúıa menor, y
aśı sucesivamente hasta jerarquizar a toda la población.

Los algoritmos más representativos de estos métodos son los siguientes:

• Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) propuesto por (Srini-
vas and Deb, 1994)

• Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) propuesto por (rey Horn et al.,
1994)

• Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) propuesto por (Fonseca et al.,
1993)

Luego surgen los métodos de segunda generación, denominados de esa forma
porque incorporan el concepto de elitismo. El elitismo incluye un mecanismo
de preservación de la soluciones dominantes a lo largo de varias generaciones.
Los algoritmos de segunda generación enfatizan la eficiencia computacional. Se
busca vencer la complejidad de la jerarquización de Pareto O(kM2) donde k
es el número de funciones objetivo y M el tamaño de la población. Entre los
algoritmos de la segunda generación podemos encontrar: SPEA, SPEA2, NSGA-
II, MOMGA, MOMGA-II, PAES, PESA, PESA II, etc.... Desde finales de los
90 los algoritmos de segunda generación son considerados el estado del Arte en
el área. A continuación describimos el algoritmo NSGA-II por ser uno de los
algortimos más populares y con buenos resultados en las diferentes áreas donde
se ha aplicado.

NSGA-II
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Este algoritmo se propuso como una mejora del NSGA (Srinivas and Deb,
1994), incorporando el concepto de elitismo, lo que significa que el conjunto de
individuos más adecuados tiene garantizado un lugar en la próxima generación.

El algoritmo NSGA-II comienza con una población inicial de N individuos
(Pt), de los cuales se obtienen N descendientes (Qt). Con esta población de
tamaño 2N (Rt) el algoritmo procede a clasificar cada una de las soluciones
vectoriales (vectores de decisión de Pareto-óptimo) en diferentes frentes (con-
juntos locales de Pareto-óptimo). Las soluciones no dominadas del conjunto se
obtienen y se incluyen en el primer frente. Este mismo proceso se repite con los
vectores de decisión restantes hasta que todos se clasifican de alguna manera en
diferentes frentes. Los pasos principales del algoritmo NSGA-II se describen a
continuación:

1. Combinar las poblaciones de padres y descendientes para crear Rt = Pt ∪
Qt

2. Realizar el ordenamiento no dominado enRt e identificar los frentes Fi, i =
1, 2, ..., etc.

3. Hacer Pt+1 = ∅.

4. Mientras |Pt+1|+|Fi|< Ndo|Pt+1|= |Pt+1|∪|Fi|

5. Ordenar por distancia de apilamiento (crowding distance) 1 e incluir en
Pi la N − |Pt+1| soluciones que son más dispersas usando los valores de
distancia de apilamiento asociados al frente Fi.

6. Crear población de descendientes Qi+1 a partir de Pi+1 usando una selec-
ción de torneo binario, cruce y mutación.

NSGA-II además de contar con el uso de elitismo es mucho más eficiente (compu-
tacionalmente) que NSGA y es un algoritmo altamente competitivo en conver-
gencia al pareto. Por estas razones se eligió como el algoritmo de búsqueda para
la propuesta presentada en esta tesis.

3.4 Trabajos Relacionados

La idea de abordar el resumen de texto como un problema de optimización no
es nueva. Las primeras propuestas se centraron en la optimización de un solo
objetivo, sugiriendo diferentes métodos para su resolución. Carbonell and Jade
(1998) propusieron un procedimiento codicioso aproximado que incluye oracio-
nes que maximizan la función de Relevancia Marginal Máxima, cuyo objetivo
es minimizar la redundancia e incluir las oraciones más relacionadas con la con-
sulta. McDonald (2007) estudió varios algoritmos de inferencia globales para el

1distancia de apilamiento es una medida de cuán cerca está un individuo de sus vecinos.
Una gran distancia promedio de apilamiento dará como resultado una mejor diversidad en la
población (Deb et al., 2002).
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resumen de múltiples documentos: un método codicioso aproximado, un enfoque
de programación dinámica y un algoritmo que utiliza la Programación Lineal
Integral.

Gillick et al. (2008) trabajaron asumiendo que los documentos de entrada
tienen un conjunto de conceptos, cada uno con un valor, por lo que una colección
de conceptos tendrá un valor total igual a la suma de los valores de los conceptos
contenidos. Se propone un método para encontrar la colección de conceptos con
el valor máximo sujeto a una restricción de longitud. La solución al problema
se enmarca en un algoritmo de Programación Lineal Integral de optimización
global basado en el problema de la mochila.

En la última década, han surgido propuestas que abordan la tarea de re-
sumen como un problema de optimización multiobjetivo, pero más bien con
un enfoque linealizado. Huang et al. Huang et al. (2010) propusieron optimizar
4 funciones: cobertura de información, importancia, redundancia y coherencia.
Estas funciones se definen sobre la base de una selección de términos principales
y su agrupación en grupos. Los términos principales se eligen del cálculo de las
estad́ısticas de co-ocurrencia con respecto a los términos de la consulta. Prue-
ban con el enfoque linealizado y con el algoritmo lexicográfico, sin embargo, no
tienen en cuenta el enfoque de Pareto.

Zhao and Tang (2010) proponen la resolución del problema de la optimi-
zación multiobjetivo por medio de un algoritmo genético. Definieron una sola
función de aptitud como el promedio ponderado de tres factores: caracteŕıstica
enfocada en la consulta, caracteŕıstica de importancia, y caracteŕıstica de no
redundancia. Los valores de ponderación en la función deben ser definidos por
el usuario en un rango entre 0 y 1.

Los trabajos más recientes se han centrado en el uso de diferentes algoritmos
evolutivos. Un ejemplo revelador es Alguliev et al. (2013) quien propuso un al-
goritmo evolutivo diferencial adaptado para optimizar una función única que se
formula como la cobertura dividida por la diversidad. Para la definición de estas
dos propiedades (cobertura y diversidad) partieron de una representación vecto-
rial de oraciones, cuyas caracteŕısticas son todas las palabras en el vocabulario
y donde cada valor de caracteŕıstica representa el peso de la palabra del vocabu-
lario calculado por tf − isf . Los mismos autores propusieron en Alguliyev et al.
(2015) pruebas con diferentes medidas para establecer la similitud entre oracio-
nes combinando medidas simétricas como la distancia del coseno y el coeficiente
de Jaccard, aśı como medidas asimétricas como la superposición. Demostraron
que la medida de similitud utilizada influye en los resultados finales.

Los autores Saleh and Kadhim (2016) proponen dos modelos de optimi-
zación, uno para modelar la cobertura del contenido y otro para modelar la
diversidad. Los dos modelos se acoplan y se definen como un problema de opti-
mización de múltiples objetivos. Adoptan un algoritmo evolutivo multiobjetivo,
espećıficamente “Decomposition Based Multi-objective Evolutionary Algorithm
(MOEA/D)”. Este algoritmo, es relativamente nuevo con respecto a NSGA-II y
otros algoritmos evolutivos. Se basa en descomponer el problema multiobjetivo
en N subproblemas de optimización escalar, que se optimizan simultáneamente
mediante la evolución de una población de N soluciones Zhang and Li (2007).
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La población en cada generación consiste en la mejor solución establecida hasta
el momento para cada subproblema de optimización escalar. La definición de
relaciones de vecindad entre subproblemas toma en consideración las distan-
cias calculadas entre sus vectores de coeficientes agregados asociados. Para la
construcción de las funciones de agregación en MOEA/D utilizan el método de
Tchebycheff. La representación de las oraciones las realizan mediante vectores
de peso con el valor de tf-isf por cada término existente en la colección de docu-
mentos. Para calcular las similitudes necesarias usan la medida del coseno. En
los experimentos realizados utilizaron los documentos de la competición DUC-
2000 y se evaluaron contra otros baselines como LexRank, el mejor de DUC, el
método del centroide, entre otros. Las medidas evaluadas fueron de ROUGE-2
y ROUGE-L y en todos los casos el modelo propuesto estuvo por encima del
resto de los métodos. De acuerdo con nuestra revisión de la literatura, esta es la
primera investigación que aborda la tarea como un problema multiobjetivo real.
Demostraron la efectividad del modelo propuesto basado en MOO sobre otros
modelos de vanguardia. Sin embargo, aplicaron el modelo solo para resúmenes
genéricos.

Más recientemente, un método de combinación fue propuesto por Mashreghi
and Esmaeili (2017). Combinan la mineŕıa de texto y el algoritmo de optimi-
zación para reducir la redundancia y obtener la oración más relevante para el
resumen de varios documentos. Los autores evalúan las oraciones según los cri-
terios cuantitativos (longitud de las oraciones, posición de las oraciones y peso
total de las palabras) y los criterios de similitud (oraciones, similitud con el t́ıtu-
lo, oraciones que se superponen a los criterios). Esta evaluación se utiliza para
la selección de las mejores oraciones utilizando un algoritmo de optimización de
enjambre de part́ıculas.

3.5 Conclusiones

Muchos de los enfoques actuales de optimización multiobjetivo para resolver la
tarea de resumen se basan en el uso de algoritmos evolutivos, siendo el algorit-
mo implementado la variación más importante. Sin embargo, la mayoŕıa de las
propuestas se formulan como el problema de encontrar la mejor solución, que
podŕıa ser el valor mı́nimo o máximo de una función objetivo única que reúne
todos los objetivos en uno. Esta perspectiva es útil para que eventualmente se
pueda obtener una solución al problema, el óptimo global. De hecho, se han
propuesto muchas soluciones para la tarea de resumen desde la perspectiva de
la optimización de una función de un solo objetivo. Sin embargo, este es un ob-
jetivo poco realista en el escenario descrito anteriormente, ya que el problema
se simplifica en exceso. En un problema de optimización multiobjetivo real con
objetivos en conflicto, no hay una solución óptima única. La interacción entre
diferentes objetivos da lugar a un conjunto de soluciones comprometidas, en
gran parte conocidas como soluciones de compensación, no dominadas u ópti-
mas de Pareto. La complejidad aumenta porque cuando se consideran objetivos
múltiples (un frente óptimo de Pareto) una solución que optimiza uno de los ob-
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jetivos puede inducir el efecto contrario en los otros. Por lo tanto, los métodos de
un solo objetivo no pueden proporcionar un conjunto de soluciones alternativas
que intercambien objetivos diferentes entre śı. Recientemente se han propuesto
otras soluciones que involucran múltiples objetivos en conflicto, pero que even-
tualmente se agregan a una función escalar, lo que resulta en un problema de
optimización de un solo objetivo.

En una tarea de resumen orientada a la consulta, uno de los principales ob-
jetivos a optimizar seŕıa la relevancia de la consulta, a fin de obtener el resumen
que mejor responda a las necesidades de información del usuario. Los traba-
jos anteriores se han dedicado principalmente a la producción de resúmenes
genéricos, por lo que se centran únicamente en las propiedades de cobertura, re-
dundancia y longitud. Algunos de los trabajos analizados incluyen la relevancia
para la consulta, pero como parte de una función de un solo objetivo. La defi-
nición de una función correcta para la relevancia de la consulta debe garantizar
un resumen más cercano a las necesidades del usuario.
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Caṕıtulo 4

Optimización
Multi-Objetivo con
Representación Semántica

En este caṕıtulo se presenta la solución propuesta al problema planteado. Se
describe el modelo propuesto, aśı como los experimentos realizados en aras de
validar la hipótesis planteada. Finalmente se discuten los resultados y se pre-
sentan las conclusiones.

4.1 Modelo de Optimización Multiobjetivo

El presente trabajo se centra en una propuesta de solución al problema de resu-
men extractivo de múltiples documentos orientado a la consulta. La estrategia
principal para el resumen extractivo consiste, en primer lugar, en obtener las
oraciones más relevantes al calificarlas y clasificarlas de acuerdo con una serie
de caracteŕısticas. Luego se seleccionan las primeras N oraciones para construir
el resumen. Sin embargo, esta estrategia no garantiza que colectivamente estas
oraciones formen el mejor resumen. En general, deben cumplir, al menos, con
las siguientes propiedades (VS, 2016):

• Cobertura: los resúmenes deben contener unidades de texto que cubran la
mayor cantidad de información relevante posible. Esta propiedad normal-
mente se aplica a los resúmenes genéricos.

• Relevancia: los resúmenes deben contener unidades de texto (oraciones)
que sean relevantes para el usuario. Esta propiedad tiene sentido en pre-
sencia de resúmenes orientados a consultas.

• Sin redundancia: los resúmenes no deben contener varias unidades de texto
que transmitan información similar.
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• Los resúmenes están limitados por una longitud.

Claramente, estas propiedades pueden ayudar a formular criterios u objeti-
vos de diseño de un problema de optimización que debe resolverse con múltiples
objetivos. Encontrar una solución a este problema equivale a elegir la mejor
combinación de oraciones que cumpla con las propiedades mencionadas ante-
riormente (posiblemente en conflicto).

Otro aspecto fundamental de la tarea de resúmen automático es la for-
ma en que se representan las oraciones para facilitar su procesamiento, pero
principalmente en un intento de capturar relaciones sintácticas y semánticas.
Las representaciones embebidas de texto, calculadas mediante redes neuronales,
constituyen el estado del arte en PLN. Sin embargo, a pesar del vasto trabajo
que existe, no hay un consenso claro sobre qué representaciones son las más
útiles para modelar fenómenos semánticos de complejidad creciente y la calidad
intŕınseca de las representaciones embebidas ha sido poco estudiada en general.
En nuestro trabajo decidimos adoptar una estrategia para el modelado de ora-
ciones basada en el algoritmo word2vec, complementado mediante el uso de un
método geométrico, lo que nos permitió proponer un nuevo método de genera-
ción de resúmenes extractivos eficaz, sin tener que aumentar excesivamente la
complejidad del modelo.

4.1.1 Funciones de aptitud

A continuación se describen y se formulan las funciones objetivos que considera-
mos necesarias optimizar, a partir de los criterios principales que debe cumplir
un buen resumen.

Función de Cobertura:

Cov(x) =

n∑
i=1

sim(Si, O)xi (4.1)

donde S = {S1, · · · , Sn} representa el conjunto de oraciones en la colección, Si

es la representación embebida de la oración i, n es el número de oraciones en la
colección, O representa el vector medio de la colección S y xi in{0, 1}, tomará
valor 1 si la oración i será incluida en el resumen y 0 si no.

La función de cobertura tiene como objetivo maximizar la similitud entre
cada oración del resumen con el vector promedio de la colección. En Radev et al.
(2004) demostraron que el vector promedio es el vector que mejor representa el
contenido central de la colección.

Función de Longitud:

Lgt(x) =

n∑
i=i

lixi − L (4.2)

donde li es el número de palabras en la oración i y L es la longitud máxima del
resumen. Esta limitación se representa minimizando dicha función.
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Función de Redundancia:

Red(x) =

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

sim(Si, Sj)xixj (4.3)

El objetivo que se persigue con esta función es minimizar la similitud de cada
oración del resumen con respecto al resto de las oraciones.

Función de Relevancia:

Rel(x) =

n∑
i=1

sim(Si, Q)xi (4.4)

donde Q es la representación vectorial de la consulta. El objetivo de la función
de relevancia es encontrar las oraciones que sean más relevantas a la consulta
dada por el usuario.

4.1.2 Modelo Propuesto

En esta subsección se describe el modelo que se propone para resolver el pro-
blema planteado en la presente investigación. La figura 4.1 muestra el modelo
propuesto para obtener un resumen extractivo multi-documentos y orientado a
consultas, aplicando optimización multiobjetivo y representaciones embebidas.

La colección representa un conjunto de documentos de un tópico espećıfico
que se requieren resumir. Estos documentos pasan a la fase de Preprocesamiento
donde se realizan los pasos necesarios para la preparación del texto, entre las
cuales se encuentran:

1. Segmentación de oraciones.

2. Obtención de tokens.

3. Eliminación de palabras de parada 1

1Las palabras de parada, en inglés ”stop-words”son aquellos términos que no se consideran
relevantes en las tareas de PLN para su procesamiento, porque pueden generar ruidos en las
métricas obtenidas, como por ejemplo art́ıculos y preposiciones.
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Figura 4.1: Modelo propuesto para la Generación de Resúmenes Multi-Documentos

Para la etapa Representación embebida de oraciones se usó un sub-
conjunto de vectores pre-entrenados con el modelo Word2Vec. Los vectores se
obtuvieron de parte del conjunto de datos de Google Noticias. La colección de
palabras pre-entrenadas, que tiene un total de 3 millones de palabras y frases,
se obtuvo directamente de Google 2. Cada vector es una palabra embebida de
300 dimensiones. Para la representación de oraciones se utilizaron dos métodos:

1. Promedio de los vectores correspondientes a cada palabra de la oración.

2. Representación de las oraciones como subespacios de bajo rango.

La salida de esta etapa son los vectores que representan a cada una de las
oraciones de los documentos.

En la fase de Optimización evolutiva multiobjetivo se procede a la
ejecución del algoritmo de optimización, que en el caso de nuestras pruebas
se propuso el algoritmo NSGA-II, aunque seŕıa válido ejecutar cualquier otro
algoritmo que se considere pueda realizar una optimización adecuada. Se aplica a
las 4 funciones objetivo definidas anteriormente. Una solución está representada
por un vector binario y el número de bits corresponde con el número total de
oraciones de la colección. Los bits con valor 1 significan que corresponden a una
oración que será incluida en el resumen. Como ya se explicó, el algoritmo partirá
de un conjunto de soluciones aleatorias, es decir se tendrán diferentes propuestas
de conjuntos de oraciones para el resumen, y en la medida que se ejecute el
algoritmo, las soluciones se irán adecuando al cumplimiento de las funciones
objetivos propuestas. De manera que al final de la etapa tendremos el conjunto
óptimo de Pareto, que no son más que diferentes variantes de soluciones.

Selección de la mejor solución En esta etapa, el algoritmo selecciona
una solución del conjunto óptimo de Pareto obtenido en el paso anterior. Como
primer enfoque, se propone seleccionar la primera solución obtenida del primer

2https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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frente. Podŕıa decirse que este criterio de selección está lejos de ser la mejor
alternativa. Sin embargo, la selección de la mejor solución del conjunto Pareto-
óptimo está lejos de ser obvia, como se señalará más adelante.

Generación del Resumen: Una vez que se obtiene la solución óptima
en forma binaria, el resumen se conforma con las oraciones correspondientes
extráıdas del texto original.

4.2 Experimentación

En general, la mayoŕıa de las pruebas se desarrollaron con el corpus de TAC-
2009 (Dang and Owczarzak, 2009), que se compone de noticias de diferentes
agencias de prensa como Agence France Presse, New York Times, etc., en el
peŕıodo de 2004 a 2006. Las noticias se agrupan en 44 temas, y hay 20 noticias
por tema. Además, se cuenta con 4 resúmenes por tópico escritos por humanos,
que son los resúmenes de referencia para la evaluación. El enfoque linealizado
hace referencia a la optimización multiobjetivo utilizando una única función, en
nuestro caso solo es la suma de las funciones objetivos definidas anteriormente.
Para la evaluación de los resúmenes se utilizaron las mismas métricas que en la
competición. La tarea de evaluación de resúmenes tiene como estándar el uso de
las métricas definidas en ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting Eva-
luation) (Lin, 2004). En el siguiente apartado se explicarán brevemente dichas
métricas.

4.2.1 Evaluación de Resúmenes

ROUGE (Lin, 2004), es un paquete automático para la evaluación de resumenes
de texto que utiliza co-ocurrencias de unigram entre pares de resumen. Por lo
general, los resúmenes producidos automáticamente se comparan con los escri-
tos por humanos, utilizando medidas estandarizadas para determinar la calidad
de un resumen. La medida de evaluación utilizada en los primeros experimentos
de este trabajo fue ROUGE-N, N ∈ {1, 2}, donde N es el número de n-gramas
utilizados para la métrica. Esta medida es bien aceptada por la comunidad
cient́ıfica para evaluar la calidad del resumen porque calcula la coincidencia de
N-gramas entre el resumen generado y un resumen de referencia (escrito por
un humano). De acuerdo con los estudios en profundidad basados en diversas
métricas estad́ısticas y la comparación con los resultados de la Conferencia de
Comprensión de Documentos(DUC) 2002, este método de evaluación se correla-
ciona sorprendentemente bien con la evaluación humana (Lin and Hovy, 2003)

ROUGE-N se calcula como:∑
S∈RefSum

∑
gramn∈S Countmatch(gramn)∑

S∈RefSum

∑
gramn∈S Count(gramn)

(4.5)

dondeRefSum es el conjunto de Resúmenes de Referencia; Countmatch(gramn)
es el número de n-gramas que coinciden entre un resumen del sistema y los
resúmenes de referencia y Count(gramn) es el total de n-gramas en el resumen
de referencia.
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Otras dos medidas se utilizaron en el resto de los experimentos:
ROUGE-L: Esta medida emplea el concepto de subsecuencia más común

(LCS) entre las dos secuencias de texto. La intuición es que cuanto más largo es
el LCS entre dos oraciones de resumen, más similares son. Aunque esta métrica
es más flexible que la anterior, tiene la desventaja de que todos los n-gramas
deben ser consecutivos.

ROUGE-SU: Esta métrica llamada skip bi-gram o uni-gram considera tan-
to los bi-gramas como los uni-gramas y permite la inserción de palabras entre
la primera y la última palabra de los bi-gramos, por lo que no es necesario que
sean secuencias consecutivas de palabras.

4.2.2 Experimentos de Optimización Multiobjetivo

Para validar la propuesta, inicialmente se realizaron tres experimentos:

1. Optimización de cobertura y longitud para resumen genérico.

2. Optimización de Relevancia y Redundancia.

3. Selección de la mejor solución para QOS-MOO-WE

El primer experimento apunta a evaluar el desempeño del enfoque propues-
to para una tarea de resumen genérico. El segundo experimento se diseñó para
una tarea de resumen orientada a la consulta. Finalmente, un tercer experi-
mento compara el rendimiento del método de selección utilizado en la versión
actual del sistema con la mejor solución del conjunto de Pareto. El propósito de
este tercer experimento es mostrar los beneficios potenciales de buscar la mejor
solución en el conjunto de Pareto, que está fuera del alcance del trabajo de Tesis.

Para comprender los resultados mostrados, se explica la notación utilizada.

• Para referirnos al método de optimización:

– LIN: representa el método de optimización linealizado.

– MOO: representa la optimización multiobjetivo con enfoque de Pa-
reto (para estas pruebas con el algoritmo de NSGA)

• Para referirnos al método de representación:

– TFISF: se refiere a la representación de bolsa de palabras, que utilza
la métrica de tf − isf .

– WE: se refiere a la representación embebida de oraciones.

Utilizando la notación anterior fueron nombrados los diferentes sistemas de
generación de resúmenes que se desarrollaron para la experimentación:

• LIN-TFISF: Es un sistema que optimiza las funciones objetivo mediante
el método linealizado y la representación vectorial de oraciones se basa en
la medida de tf − isf
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• LIN-WE: Es un sistema que aplica el método linealizado en la optimi-
zación, pero utiliza la representación embebida de oraciones. Para estos
primeros experimentos se utilizó el promedio de los vectores de las palabras
que conforman una oración, siendo estos vectores de palabras extráıdos de
word2vec.

• MOO-TFISF: Sistema que aborda la tarea de optimización con el enfoque
de Pareto, es decir obtiene el conjunto de las posibles soluciones óptimas,
y la representación de las oraciones se basa en el modelo vectorial con la
medida tf − isf

• MOO-WE: Este sistema, al igual que el anterior, aborda el paso de la
optimización con el enfoque de Pareto, pero la representación de oraciones
está basada en una representación embebida.

Dado que en la revisión de la literatura, no se encontraron propuestas de
generación de resúmenes multi-documentos orientados a consultas utilizando el
enfoque de Pareto, se decide utilizar como baseline el sistema LIN-TFISF.
Ello debido a que śı existen trabajos que utilizan el enfoque linealizado, pero no
orientados a consultas.

Optimización de cobertura y longitud para resumen genérico: Se
decidió realizar un primer experimento para obtener un resúmen de múltiples
documentos de tipo genérico, es decir que no se cuenta con ninguna consulta
introducida por el usuario. Esto debido a que es un resumen más sencillo y
permit́ıa que nos pudiéramos enfocar en comparar los resultados obtenidos entre
la propuesta de optimización linealizada y la propuesta mutiobjetivo.

Las tablas 4.1 - 4.4 muestran los resultados obtenidos usando ROUGE-1 y
ROUGE-2 respectivamente. En las tablas 4.2 y 4.4 se evalúan las mismas medi-
das pero eliminando las palabras de parada (stopwords). Los valores marcados
con asterico indican el mejor resultado de los cuatro sistemas. Estos resultados
son estad́ısticamente mejores que los otros de acuerdo al Wilcoxon Signed Rank
test. (Wilcoxon, 1945) con un nivel de significancia del 95

Tabla 4.1: Rouge-1 Evaluación para Experimento 1

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.30534 0.30646 0.30339
LIN-WE 0.32497 0.31601 0.31914

MOO-TFISF 0.30681 0.30913 0.30347
MOO-WE 0.32636* 0.32101* 0.32052*
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Tabla 4.2: Rouge-1 en Experimento 1 (Sin palabras de parada)

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.22143 0.22082 0.22040
LIN-WE 0.23195* 0.22740* 0.22859*

MOO-TFISF 0.19601 0.20790 0.20001
MOO-WE 0.21756 0.22334 0.21768

Tabla 4.3: Rouge-2 Evaluación para Experimento 1

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.07295 0.07181 0.07205
LIN-WE 0.07776 0.07370 0.07544

MOO-TFISF 0.06296 0.06396 0.06278
MOO-WE 0.07835* 0.07412* 0.07593*

Tabla 4.4: Rouge-2 para Experimento 1 (Sin palabras de parada)

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.05937 0.05877 0.05886
LIN-WE 0.06412* 0.06320* 0.06337*

MOO-TFISF 0.04991 0.05219 0.05053
MOO-WE 0.06005 0.06318 0.06028

En este experimento se presta especial atención a la longitud del resumen
de la solución. En la competencia TAC2009, el resumen se limitó a un máximo
de 100 palabras, por lo que se analizó si los resúmenes obtenidos cumpĺıan con
esta restricción. Usando la ecuación 4.4, el parámetro L se estableció en 100
en una primera ejecución, sin embargo, se observó que los resúmenes no teńıan
exactamente el mismo número de palabras que L, por lo que estos valores se
cambiaron por diferentes valores. Los resultados se muestran en la Figura 4.2.

Figura 4.2: Longitud real de resúmenes obtenida en función del parámetro L
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Como se puede apreciar en la Figura 4.2, en ambos casos el número de pa-
labras obtenidas de cualquiera de los métodos es mucho mayor de lo esperado.
Sin embargo, comparado con su contraparte linealizado, el método MOO pro-
duce resúmenes cuya longitud se comporta de forma más lineal. Como no fue
posible cumplir con la restricción de longitud exacta, el criterio de longitud no
se incluyó en el siguiente experimento.

Optimización de Relevancia y Redundancia: Como se mencionó ante-
riormente, este segundo experimento tiene como objetivo evaluar el desempeño
del enfoque propuesto en una tarea de resumen enfocada en la consulta. Es im-
portante tener en cuenta la redundancia en este caso, pues de lo contrario un
resumen con alta relevancia probablemente estaŕıa conformado por oraciones
muy parecidas con una alta similitud con respecto a la consulta. Estos obje-
tivos aparecen en conflicto, a saber, minimizar la redundancia y maximizar la
relevancia. Los resultados se muestran en las tablas 4.5 a 4.8.

Tabla 4.5: Rouge-1 Evaluación en Experimento 2

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.33436 0.31863 0.32492
LIN-WE 0.34279* 0.32801 0.33465*

MOO-TFISF 0.31251 0.31267 0.31086
MOO-WE 0.33706 0.33166* 0.33315

Tabla 4.6: Rouge-1 en Experimento 2 (Sin palabras de paradas)

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.22114 0.22421 0.22158
LIN-WE 0.22164* 0.23164 0.22653*

MOO-TFISF 0.19736 0.21263 0.20592
MOO-WE 0.20483 0.23699* 0.20751

Tabla 4.7: Rouge-2 Evaluación en Experimento 2

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.07727 0.07386 0.07521
LIN-WE 0.08370* 0.08080* 0.08208*

MOO-TFISF 0.06548 0.06452 0.06469
MOO-WE 0.06557 0.07889 0.06798
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Tabla 4.8: Rouge-2 en Experimento 2 (Sin palabras de parada)

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.06087 0.06085 0.06057
LIN-WE 0.07114* 0.07095* 0.07082*

MOO-TFISF 0.05339 0.05407 0.05364
MOO-WE 0.05376 0.06671 0.05620

Para cumplir con la restricción de longitud la estrategia seguida fue ordenar
las oraciones obtenidas como parte de la solución por su similitud con respecto
a la consulta y seleccionar las primeras oraciones hasta que se cumpliera con la
longitud del resumen especificada.

Mejor solución para MOO-WE: El objetivo de este experimento es de-
mostrar que el método propuesto tiene beneficios potenciales contra los enfoques
del tipo MOO-LIN. En este experimento se realizó la evaluación de todas las
soluciones que arrojó el algoritmo de optimización, y por cada tópico se selec-
cionó el resumen que mejor evaluación obtuvo. Los resultados se muestran en
las tablas 4.9 a 4.12.

Tabla 4.9: Rouge-1 Evaluación en Experimento 3

Model Recall Precision F-Score

LIN-MOO-TFISF 0.33436 0.31863 0.32492
LIN-MOO-WE 0.34279 0.32801 0.33465

QOS-MOO-TFISF 0.37486 0.36151 0.36711
QOS-MOO-WE 0.39290* 0.37250* 0.38135*

Tabla 4.10: Rouge-1 en Experimento 3 (Sin palabras de parada)

Model Recall Precision F-Score

LIN-MOO-TFISF 0.22114 0.22421 0.22158
LIN-MOO-WE 0.22164 0.23164 0.22653

QOS-MOO-TFISF 0.26452 0.26980 0.26621
QOS-MOO-WE 0.28571* 0.28761* 0.28529*
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Tabla 4.11: Rouge-2 Evaluación en Experimento 3

Model Recall Precision F-Score

LIN-MOO-TFISF 0.07727 0.07386 0.07521
LIN-MOO-WE 0.08370 0.08080 0.08208

QOS-MOO-TFISF 0.10017 0.09879 0.09914
QOS-MOO-WE 0.11927* 0.11815* 0.11834*

Tabla 4.12: Rouge-2 Evaluación en Experimento 3

Model Recall Precision F-Score

LIN-TFISF 0.06087 0.06085 0.06057
LIN-WE 0.07114 0.07095 0.07082

MOO-TFISF 0.08954 0.08968 0.08908
MOO-WE 0.09423* 0.10184* 0.09510*

4.2.3 Experimentos con Expansión de Consulta

En esta sección se describen nuevos experimentos realizados con el propósito
de mejorar los resultados alcanzados en las primeras pruebas de concepto. El
principal experimento está centrado en enriquecer la consulta dada por el usua-
rio, este método se ha aplicado en Recuperación de Información con buenos
resultados y se conoce como expansión de la consulta. Además se hicieron algu-
nas variaciones como probar con diferentes medidas para establecer la similitud
entre la consulta y una oración; y se propone una variante para conformar el
vocabulario con el que se trabaja.

La expansión de la consulta consiste en añadirle un conjunto de términos
que puedan darle una mayor profundidad desde el punto de vista semántico a
la misma, generalmente se añaden términos relacionados con los términos de
la consulta, como puede ser sinónimos. Este proceso puede hacerse de forma
manual, interactuando con el usuario o puede realizarse de forma automáti-
ca. Existen numerosas propuestas para enriquecer la consulta: (Moral et al.,
2014) con un enfoque basado en agrupamiento, (Sanderson and Lawrie, 2002)
y (Lang et al., 2010) con propuestas basadas en jerarqúıa de conceptos, (Smea-
ton and Van Rijsbergen, 1983) y (Vechtomova et al., 2003) toman en cuenta la
co-ocurrencia de los términos, entre muchos otros. En nuestro experimento se
decide utilizar el método propuesto en (Fernández-Reyes et al., 2018) ya que
utilizan representaciones embebidas, espećıficamente el modelo word2vec que es
también la representación que se utiliza en este trabajo de tesis.

Se parte de la conformación del vocabulario V con las representaciones embe-
bidas de cada palabra. Tal y como se propone en (Fernández-Reyes et al., 2018)
se conforma un grafo bipartito entre cada una de los términos de la consulta y
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los términos del vocabulario, donde el peso de cada arista será la similitud entre
ambas representaciones embebidas de las palabras, véase 4.3.

Figura 4.3: Ejemplo subgrafo bipartito. Tomado de (Fernández-Reyes et al., 2018)

Formalmente se construye el grafo bipartito (Q,V,E) partiendo de cada
término de la consulta original, que estará conformado por:

Q = {q1, q2, · · · , qn}
V = {t1, t2, · · · , tm}

E = {cos(q1, t1), cos(q1, t2), · · · , cos(q2, t1), cos(q2, t2), · · · } (4.6)

Donde Q es el conjunto de términos de la consulta, y W el conjunto de
todos los términos del vocabulario, a partir de W se define V = W −Q. Siendo
entonces V el subconjunto de términos del vocabulario que no son los términos
de la consulta y por tanto son todos los candidatos posibles a expansión. E =
{w(qi, tj) | wij 6= 0} donde w(qi, tj) = cos(qi, tj) es el peso de cada enlace en el
grafo (Fernández-Reyes, 2017).

Una vez obtenido el grafo es necesario establecer una estrategia para la se-
lección de los términos que conformarán parte de la consulta expandida. En este
caso se utiliza la propuesta V2Q (Prospect Guided), en donde las asignaciones
de peso se interpretan como que cada término del vocabulario(candidato) le
asigna un voto a cada término de la consulta. Con esta interpretación se intuye
que se pueden recuperar más términos que estén relacionados a la consulta como
un todo y no con un solo término de manera independiente. Para determinar el
peso final que cada término candidato tendrá, se proponen dos métodos: selec-
cionar el voto máximo(Rankmax) o promediar todos los votos(Rankavg), y se
definen de la siguiente manera:

El método para construir Rankmax:

simmax(Q, t) := max{sim(q, t) : ∀q ∈ Q, t ∈ V } (4.7)

Rankmax := {(t, simmax(Q, t)) : ∀t ∈ V } (4.8)

60



El método Rankavg:

w(q, t) = sim(q, t) (4.9)

avg(Q, t) :=

∑
q∈Q w(q, t)∑
q∈Q f(q,Q)

(4.10)

Rankavg := {(t, avg(Q, t)) : ∀t ∈ V } (4.11)

En la propuesta original la similitud es definida como el coseno, en nuestro
caso lo definimos general ya que como se verá más adelante se proponen otras
medidas de similitud. Una vez obtenida la lista de términos candidatos ordena-
dos en forma descendente, se seleccionan los primeros top N para la expansión
de la consulta, en este caso N es igual al número de términos de la consulta.

Una de las variantes que se proponen a este método es la reducción del vo-
cabulario original, pues consideramos que se pudieran estar ponderando muchos
términos que no aportan tanto valor pero que influyen en el voto final. La pro-
puesta consiste en aplicar el algoritmo de agrupamiento K-medias sobre todos
los vectores del vocabulario, una vez obtenido los clusters, se seleccionan los
clusters con mayor similitud a la consulta, y se conforma el vocabulario con las
palabras que están dentro de dichos clusters. La similitud entre cada cluster y
la consulta se calcula como:

Sim(Q,Clustn) := cos(Q,Cent) (4.12)

donde cos(Q,Cent) es la similitud del coseno entre el centroide del cluster
Clustn y la consulta Q. El vector de consulta Q se calculó promediando las
reprentaciones embebidas de cada término de la misma.

En las tareas de PLN la similitud del coseno es una medida de referencia
popular por su simplicidad, eficiencia y efectividad, pero muchos trabajos se
han propuesto donde se demuestra que el uso de otras medidas puede mejorar
los resultados. Al depender mucho del contexto, no está definido de manera
expĺıcita cuándo una medida es mejor que otra, por lo que sólo a través de
la v́ıa experimental es posible llegar a algunas conclusiones, y aún aśı es muy
espećıfico de la tarea que se esté desarrollando. Para el presente experimento
también se decicidió probar con varias medidas de similitud:

• Coseno: Es una medida de similitud que devuelve el valor del coseno del
ángulo comprendido entre dos vectores, sus valores están en el intervalo
[-1,1]. Cuando el ángulo entre los dos vectores es 0, el coseno tiene valor
1, lo cual indica que la similitud es máxima, por lo que mientras más
cercanos sean los valores a 1 más similares serán los vectores. Se calcula
utilizando el producto punto y la magnitud:

cos(q, t) =
q · t
‖q‖‖t‖

=

n∑
i=1

qiti√
n∑

i=1

(qi)2

√
n∑

i=1

(ti)2

(4.13)
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• Euclideana: Representa la longitud del segmento que une los dos vectores,
por tanto mientras mayor sea esta distancia menos similares serán los
vectores. Se formula como:

Euclid Dist(q, t) =

√√√√ n∑
i=1

(qi − ti)2 (4.14)

• Correlación de Pearson: El coeficiente de correlación de Pearson busca
determinar si existe un grado de correlación lineal entre dos variables. Sus
valores se encuentran entre [-1,1], donde 1 indica una correlación lineal
positiva total, 0 que no existe correlación lineal, y -1 una correlación lineal
negativa. Su fórmula es:

ρq, t =
cov(q, t)

σqσt
(4.15)

donde cov(q, t) es la covarianza entre q y t, que se calcula a partir de la cons-
trucción de la matriz de covarianza entre los dos vectores; y σq es la desviación
estándar de q, aśı como σt es la desviación estándar de t. En este segundo ex-
perimento se aplican las medidas de similitud explicadas anteriormente, y para
cada una se realiza la expansión de la consulta con el vocabulario original y con
el vocabulario reducido según la propuesta que se explicó, además se aplicaron
los métodos de Rankmax y Rankavg, por lo que para esta experimentación se
cuenta con un total de 12 variantes.

Para la evaluación se decidió incluir las variantes que normalmente se pre-
sentan en las competiciones, es decir:

• Evaluación con stemming: Stemming es una técnica que se aplica en las
tareas de PLN donde la palabra se reduce a su ráız, que es una forma igual
o menor que la palabra. De esta forma algunos grupos de palabras serán
tomados como la misma. Ejemplo para las palabras retrieval”, retrieved”,
retrieves”su stemming seŕıa retrieve”.

• Evaluación sin stemming.

• Evaluación sin stemming y sin palabras de parada(stop words)

También se añadieron otras medidas que t́ıpicamente se usan en los trabajos
para la evaluación de resúmenes: ROUGE-L, ROUGE-SU4

En las tablas 4.13 y 4.14 se muestran los resultados con la similitud del co-
seno. En la primera tabla se muestran los resultados aplicando stemming y en la
segunda los resultados sin aplicar stemming y eliminando las palabras de para-
das. Las primeras combinaciones (ExpCosine-Avg y ExpCosine-Max) se refieren
al experimento de expansión utilizando los métodos Rankavg y Rankmax respec-
tivamente y con el vocabulario original, las otras dos combinaciones (ExpCosine-
Avg-Clust y ExpCosine-Max-Clust) se refieren a los mismo pero con el vocabu-
lario reducido, donde aplicamos el método de agrupamiento por clusters.
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Tabla 4.13: Rouge Eval - Stemming

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
ExpCosine-Avg 0.38374 0.10941 0.33893 0.14370
ExpCosine-Max 0.39066 0.11257 0.34672 0.14644

ExpCosine-Avg-Clust 0.39182 0.11713* 0.34682 0.14820
ExpCosine-Max-Clust 0.38841 0.10899* 0.34282 0.14405

Tabla 4.14: Rouge Eval - No-Stopwords

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
ExpCosine-Avg 0.27161* 0.08815* 0.24976* 0.09377*
ExpCosine-Max 0.27806 0.09517 0.25950 0.09911

ExpCosine-Avg-Clust 0.28415* 0.09707* 0.26051* 0.10217*
ExpCosine-Max-Clust 0.27540 0.09008 0.25294 0.09603*

Analizando los resultados de las tablas anteriores se evidencia que en am-
bos casos y para todas las medidas de evaluación la variante de Expansión de
consulta usando Rankavg con el vocabulario reducido fue la que obtuvo mejores
resultados, aunque no en todos los casos las diferencias fueron estad́ısticamente
significativas. Partiendo de esto en las tablas 4.15 4.16 solo se muestran las com-
parativas con el resto de las medidas de similitud: euclideana y Pearson para
esta variante.

Tabla 4.15: Rouge Eval - Stemming

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
ExpEuclid-Avg-Clust 0.37466 0.10303 0.32856 0.13721

ExpPearson-Avg-Clust 0.38626* 0.10445 0.34238* 0.14084*
ExpCosine-Avg-Clust 0.39182* 0.11713 0.34682* 0.14820*

Tabla 4.16: Rouge Eval - Sin Stemming

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
ExpEuclid-Avg-Clust 0.35056 0.09772 0.31124 0.12620

ExpPearson-Avg-Clust 0.36235* 0.09864 0.32528* 0.13048*
ExpCosine-Avg-Clust 0.36845* 0.11054 0.32912* 0.13705*

Como se puede apreciar de la comparativa entre las medidas de similitud
la del coseno fue la que obtuvo mejores resultados, y la Pearson se comportó
mejor que la distancia Euclideana. Para finalizar este experimento se presenta
la comparación con el experimento de la sección 4.2.2, los resultados se reflejan
en las tablas 4.17 4.18 4.19
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Tabla 4.17: Rouge Eval - Stemming

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE 0.39033 0.11345 0.34744 0.14496

ExpCosine-Avg-Clust 0.39182 0.11713 0.34682 0.14820

Tabla 4.18: Rouge Eval - Sin Stemming

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE(Art́ıculo) 0.36668 0.10758 0.32863 0.13437

ExpCosine-Avg-Clust 0.36845 0.11054 0.32912 0.13705

Tabla 4.19: Rouge Eval - Sin Stopwords

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE(Art́ıculo) 0.27788 0.09498 0.25575 0.09893

ExpCosine-Avg-Clust 0.28415 0.09707 0.26051 0.10217

4.2.4 Experimentos de oraciones como subespacios

Como se describió en el marco teórico existen varios métodos para la represen-
tación de oraciones, que se pueden agrupar en aquellos que utilizan redes neuro-
nales para aprender las representaciones y los que usan operaciones algebráicas
sobre los vectores de palabras que conforman las oraciones como la suma y el
promedio. Los experimentos anteriores se han realizado con la representación
a través del promedio de los vectores, tomados de word2vec. En este apartado
proponemos el uso del método de representación de oraciones propuesto en (Mu
et al., 2017).

Teniendo en cuenta los reultados alcanzados en los experimentos, se decide
probar este método de representación para la tarea de resúmenes con el enfo-
que multiobjetivo abordado en esta tesis. El nuevo sistema, nombrado MOO-
LowRank, aplicará el enfoque de Pareto en la optimización y la representación
de oraciones como subespacios de bajo rango, especificamente de dimensión 4.
Una comparación de los resultados obtenidos con el enfoque de representación
mediante el promedio se muestra en las tablas 4.20 4.21 4.22

Tabla 4.20: Rouge Evaluación-Stemming (Low-Rank vs WE)

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE 0.39033 0.11345 0.34744 0.14496

MOO-LowRank 0.40724* 0.12585* 0.36262* 0.15838*
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Tabla 4.21: Rouge Evaluación-Sin Stemming (Low-Rank vs WE)

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE 0.36668 0.10758 0.32863 0.13437

MOO-LowRank 0.38124* 0.11968* 0.34199* 0.14649*

Tabla 4.22: Rouge Evaluación-Sin StopWords (Low-Rank vs WE)

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
MOO-WE 0.36668 0.10758 0.32863 0.13437

MOO-LowRank 0.38124* 0.11968* 0.34199* 0.14649*

Un segundo experimento se realizó, pero en este caso con otro corpus, el
corpus de la competición TAC 2010, que tiene una constitución similar al del
TAC 2009, con 46 tópicos con noticias de diferentes agencias de prensa. Los
resultados obtenidos se compararon con el mejor de esa competición, véase Tabla
4.23

Tabla 4.23: Rouge Evaluación-Sin StopWords (TAC-2010)

Model Rouge-1 Rouge-2 ROUGE-L ROUGE-SU4
ID22(BEST) 0.37174 0.09574 0.32398 0.13024

MOO-LowRank 0.38412 0.10853 0.33421 0.13125

4.3 Discusión de los resultados

El primer exprimento de la subsección 4.2.2 consistió en obtener un resumen de
tipo genérico a partir de múltiples documentos, optimizando la cobertura y la
longitud. Los resultados obtenidos en esta primera evaluación muestran que la
representación embebida es mejor que con tf − isf en todos los casos y que la
propuesta multiobjetivo(MOO) es mejor que el método linealizado(LIN) para
las medidas ROUGE-1 y ROUGE-2 incluyendo las stopwords.

El segundo experimento de la misma subsección ya se centra en un resumen
orientado a consulta, por lo que se optimiza la relevancia respecto a la consulta,
tratando de minimizar la redundancia. Con respecto al tipo de representación de
oraciones utilizado es posible afirmar que la representación embebida es mejor
que el método clásico tf − isf , al igual que ocurrió en el primer experimento.
Sin embargo, los resultados no son concluyentes a favor del método propuesto
con respecto a la optimización multiobjetivo con enfoque de Pareto, ya que no
es cierto para todos los casos que el enfoque MOO-WE es mejor que el método
LIN-WE. Consideramos que el problema se deriva del procedimiento de selección
de la solución del conjunto de Pareto.

El tercer experimento (4.2.2) se llevó a cabo con el objetivo de determinar
si en el conjunto de resultados del Frente de Pareto existen buenas soluciones,

65



en especial si exist́ıa alguna solución mejor a la seleccionada en el segundo ex-
perimento, la cual consistió en seleccionar la primera solución del primer frente.
Los resultados obtenidos permitieron validar que śı existe una solución de mayor
calidad dentro del conjunto de soluciones del Frente de Pareto, véanse las tablas
4.9 a 4.12. Aún con los resultados obtenidos, se teńıa la interrogante de cómo
identificar donde se encuentra la mejor solución. Para ello decidimos graficar
las mejores soluciones de cada uno de los tópicos con el objetivo de identificar
algún patrón de ubicación en el Frente. Sin embargo, no es obvio encontrar la
mejor solución, como se puede observar en la Figura 4.4. En esta figura, los
resultados del conjunto de Pareto se normalizaron utilizando un enfoque t́ıpico
de min-max. La mejor solución del conjunto de Pareto de cada tema se traza
para ubicarla en la frontera de Pareto. A este respecto, se debe tener en cuenta
que los objetivos representados son conflictivos, ya que el objetivo es maximizar
la relevancia y minimizar la redundancia. La figura muestra que el espacio de
las mejores soluciones está esparcido y no es obvio a partir de la información
disponible, definir un patrón de optimalidad para todos los casos. Este problema
por tanto requiere mayor análisis y trabajo de investigación.
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Figura 4.4: Mejores soluciones en QOS-MOO-WE

La expansión de consulta, en general, no produjo mejoras significativas en
los resultados obtenidos. Esto pudiera deberse al hecho de que las consultas
de entrada utilizadas, son consultas bien formuladas, ya que son las propuestas
para las competiciones, y no se está en presencia de consultas que pudieran estar
incompletas como suele ocurrir en el caso de los Sistemas de Recuperación de
Información, cuando dependen de lo que entra cualquier usuario. Por otra parte,
al tener una representación embebida es posible que ya se esté capturando toda
la semántica necesaria y no se requiera darle mayor significado a la consulta,
puesto que de alguna forma en dicha representación ya se encuentran embebidas
las relaciones sintánticas y semánticas con otras palabras y oraciones.
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Por último, las pruebas realizadas con la representación de oraciones como
subespacios de bajo rango (4.2.4) permiten concluir que este tipo de represen-
tación captura de una manera adecuada la semántica y garantiza un mejor
rendimiento dentro de nuestro modelo, por lo que su uso se considera factible.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

A partir de la inventigación realizada y el estudio del estado del arte pudimos
arribar a las siguientes conclusiones:

• La mayoŕıa de las propuestas en generación de resúmenes que abordan
la tarea como un problema de optimización parten de una representación
vectorial con enfoque frecuentista

• Muy pocos trabajos han tratado la semántica desde la representación de
las oraciones.

• La mayoŕıa de los trabajos resuelven el problema multi-objetivo convir-
tiéndolo a un problema de un solo objetivo.

• No se ha explorado la resolución del POM desde el enfoque de Pareto, en
resúmenes orientados a consultas.

Es por ello que en el presente trabajo de tesis se propuso abordar la tarea de
resúmen automático centrado en la consulta como un problema de optimización
multiobjetivo, que consiste en encontrar el conjunto de soluciones óptimo de
Pareto. Los enfoques de vanguardia proponen una función objetivo única, lo
cual no es realista. En el mejor de los casos, se han propuesto soluciones que
involucran múltiples objetivos en conflicto, que eventualmente se agregan a una
función lineal, lo que resulta en un problema de optimización linealizado.

Este trabajo pone evidencia sobre los beneficios de las representaciones em-
bebidas de palabras para la representación de oraciones al definir medidas de
redundancia, cobertura y relevancia en un problema de optimización para una
tarea de resumen. En este caso, la representación de una oración se obtuvo a
partir de representaciones de palabras pre-entrenadas que fueron promediadas y
se exploró otra representacion que aumentó el rendimiento general del sistema.

Los experimentos demostraron los beneficios del enfoque, lo que nos permite
concluir lo siguiente:

• Una oración con representación semántica produce un mejor rendimiento
que una representación de tf − isf

69



• El método de resumen orientado a la consulta basado en el conjunto ópti-
mo de Pareto introducido en este documento funciona mejor que un enfo-
que de optimización multiobjetivo con una sola función que combina los
objetivos a optimizar.

• La técnica de expansión de consulta utilizada no aporta cambios impor-
tantes en el modelo propuesto.

• El método de representación de oraciones como sub-espacios de bajo rango
aportó mejoras en el modelo propuesto.

Una ventaja adicional del método propuesto en este trabajo es que, depen-
diendo del usuario y la aplicación, se podŕıan elegir diferentes soluciones según
los resúmenes apropiados. De hecho, por un lado, puede darse el caso de que la
redundancia sea tolerada en la medida en que se incluya todo lo relevante. Por
otro lado, otro escenario podŕıa ser una preferencia por resúmenes muy concisos
con muy poca redundancia, aunque no incluye toda la información. El enfoque
presentado en este documento tiene esta flexibilidad, ya que buscar la mejor
solución del conjunto de Pareto permite modelar estos diferentes escenarios de
una manera intuitiva.

Como se mostró, el problema sigue siendo cómo identificar automáticamente
la mejor solución del Frente de Pareto, por lo que se considera un tema abierto
para investigación futura.
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4.2 Longitud real de resúmenes obtenida en función del parámetro L 56
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(2018). A prospect-guided global query expansion strategy using word em-
beddings. Information Processing & Management, 54(1):1–13. 59, 60, 72

Ferreira, R., de Souza Cabral, L., Freitas, F., Lins, R. D., de França Silva, G.,
Simske, S. J., and Favaro, L. (2014). A multi-document summarization system
based on statistics and linguistic treatment. Expert Systems with Applications,
41(13):5780–5787. 16

Filippova, K. and Strube, M. (2008). Sentence fusion via dependency graph com-
pression. In Proceedings of the Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, pages 177–185. Association for Computational Linguis-
tics. 7

Fink, E. (2007). Evaluation of representations in ai problem solving. In 2007
IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics, pages 349–
353. IEEE. 15

Fonseca, C. M., Fleming, P. J., et al. (1993). Genetic algorithms for multi-
objective optimization: Formulationdiscussion and generalization. In Icga,
volume 93, pages 416–423. Citeseer. 43

Freitas, A. A. (2004). A critical review of multi-objective optimization in data
mining: a position paper. ACM SIGKDD Explorations Newsletter, 6(2):77–86.
13

Ganesan, K., Zhai, C., and Han, J. (2010). Opinosis: A graph based approach
to abstractive summarization of highly redundant opinions. 26
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Pembe, F. C. and Güngör, T. (2007). Automated querybiased and structure-
preserving text summarization on web documents. In Proceedings of the Inter-
national Symposium on Innovations in Intelligent Systems and Applications,
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