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Resumen

Jorge Alberto Cordero Cruz.

Candidato para el grado de Ingeniero en Mecatrónica.

Universidad Autónoma de Nuevo León.

Facultad de Ingenieŕıa Mecánica y Eléctrica.

T́ıtulo del estudio:

Reconocimiento de Entidades para

Filtrado de Duplicados

Número de páginas: 87.

Objetivos y método de estudio: El objetivo de este trabajo de tesis es crear

un sistema capaz de detectar de manera automática documentos duplicados de un

repositorio. Para lo cual se aplican técnicas de reconocimiento de entidades de texto

al contenido de los documentos con la finalidad de extraer la información referen-

te a tiempos, lugares, nombres de personas, nombres de organizaciones y sucesos

descritos. A partir de la información extráıda para cada documento, se crean re-

presentaciones estructuradas (metamodelos) de los mismos. Finalmente se aplican

algoritmos de aprendizaje máquina a las representaciones estructuradas para reali-

zar la detección de los documentos duplicados.

Se trabajó con reportes ciudadanos del Centro de Integración Ciudadana (CIC).

Se definió un sistema de detección de documentos duplicados general y se creó la

v



Resumen vi

implementación correspondiente para los reportes ciudadanos. En el sistema se im-

plementaron tres algoritmos de cómputo inteligente: un algoritmo para realizar el

reconocimiento de entidades de texto, un algoritmo de agrupamiento de documentos

y un algoritmo de clasificación de documentos duplicados. Para las pruebas del siste-

ma se crearon conjuntos artificiales de documentos con los que se probó el desempeño

durante la detección de duplicados.

Contribuciones y conclusiones: La principal contribución de esta tesis es el

diseño e implementación de un sistema de detección de documentos duplicados. Del

sistema de detección de duplicados cabe destacar:

El uso del metamodelo que permite estructurar el contenido de un documento

para poder aplicar técnicas de cómputo inteligente a la información del docu-

mento.

El establecimiento de criterios de detección de duplicados entre dos documen-

tos. Estos criterios toman en cuenta la similitud que existe en los contenidos

de descripción de sucesos, los contenidos de lugar y los contenidos de tiempo

de un par de documentos.

El aprendizaje automático de los criterios de detección de duplicados, debi-

do a que estos criterios vaŕıan de acuerdo a la información contenida en los

documentos.

El enfoque utilizado para la detección de duplicados aprovechó las caracteŕısti-

cas de la información contenida en los reportes ciudadanos. Se obtuvieron resultados

satisfactorios durante las pruebas a la implementación del sistema de detección de

duplicados.

Firma del asesor:

Dra. Sara Elena Garza Villarreal
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Índice de figuras

2.1. Algunas de las palabras definidas en el proyecto Snowball para el
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Caṕıtulo 1

Introducción

En la actualidad, es posible crear y compartir contenido de texto con gran faci-

lidad, lo cual genera grandes repositorios donde la información puede ser consultada

y analizada. Esta información permite a los usuarios conocer acontecimientos, tales

como noticias en tiempo real, reportes de daños ocasionados por un desastre natural

a una comunidad o descubrimientos cient́ıficos (entre muchos otros).

Es común que el contenido de estos repositorios cambie constantemente, ya

sea por la actualización, el borrado o la agregación de nuevos documentos. Debido a

esto, se vuelve más dif́ıcil el proceso de monitorear si se están generando documentos

duplicados— es decir, documentos con contenido redundante.

La presencia de documentos duplicados en un repositorio presenta los siguientes

problemas:

Los usuarios que consultan un repositorio buscan obtener documentos distin-

tos, por lo tanto requieren invertir tiempo para descartar duplicados.

Los administradores de un repositorio buscan minimizar la cantidad de espacio

necesaria para guardar los documentos; los duplicados hacen que este espacio

se incremente lo cual produce un costo no deseable.

Los duplicados introducen ruido cuando se quiere realizar análisis a los docu-

mentos y por lo tanto se pueden obtener resultados erroneos.

El procesamiento de documentos se tarda más tiempo cuando se tienen dupli-

1
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cados.

Cuando los documentos corresponden a reportes o denuncias, el proceso de

atención y respuesta se vuelve más tardado porque se tienen que descartar los

duplicados.

En las situaciones anteriormente descritas se observa que la existencia de do-

cumentos duplicados en un repositorio representa una desventaja para los usuarios

del mismo. Una manera automática para detectar documentos duplicados es de gran

ayuda cuando se quiere mantener un repositorio libre de información redundante.

1.1 Definición del problema

Los documentos duplicados en ciertos contextos generan redundancia o ruido

y por lo mismo su posterior eliminación es deseable o necesaria. Existen ciertos tipos

de documentos los cuales presentan campos de información referentes a: autores,

fecha de elaboración, descripción de un suceso o un tema y lugares. Para este tipo

de documentos se pueden establecer criterios de detección de duplicados de acuerdo

al nivel de similitud que presenten los campos de los documentos comparados. Por

ejemplo, se puede establecer un criterio que indique que dos documentos son dupli-

cados si presentan las mismas fechas de elaboración, descripción de un tema y lugar

en sus contenidos, independientemente de la información referente a los autores.

Los criterios de detección de duplicados pueden variar de acuerdo a la infor-

mación contenida en los documentos. Por ejemplo, para detectar recetas de cocina

duplicadas los campos de información referentes a lugar, fecha y autor son irrelevan-

tes mientras que para detectar art́ıculos cient́ıficos duplicados estos campos deben

ser tomados en cuenta.

La detección de duplicados se puede realizar de manera manual, siendo una

o varias personas quienes se encargan de buscar los duplicados existentes para un

documento en un repositorio. A pesar de que una persona puede ser capaz de iden-
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tificar documentos duplicados de manera sencilla, es propenso a errores; en cuanto

la cantidad de documentos recibidos se vuelva considerable, una o varias personas

no serán capaces de analizar tal cantidad de información. Un sistema automático de

detección de duplicados puede ser capaz de analizar miles de documentos por d́ıa y

se puede diseñar para obtener un buen desempeño al detectar duplicados.

1.2 Motivación

Este trabajo se realiza por la necesidad de tener un sistema de detección de

documentos duplicados. Al tener un sistema de este tipo los documentos considerados

como duplicados pueden ser mostrados a una persona que se encarga de corroborar

que los documentos sean duplicados. Los documentos clasificados como duplicados

sirven para retroalimentar al sistema con nueva información. De esta manera se

tiene un sistema que se adapta a los cambios en la información de los documentos

conforme pasa el tiempo y a una persona que sólo tiene que verificar que el sistema

trabaje correctamente.

El problema de la detección de documentos duplicados ha sido abordado en

otros trabajos con resultados satisfactorios; de los trabajos realizados podemos des-

tacar:

Un sistema de detección de duplicados para mensajes en Twitter realizado por

Tao et al. [37].

Un sistema de creación de noticias a partir del contenido de mensajes de Twit-

ter realizado por Sankaranarayanan et al. [35].

Un sistema de reconocimiento de noticias en mensajes de Twitter realizado

por Agarwal et al. [11].

Un sistema de detección de duplicados para páginas web realizado por Broder

[14].
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En este trabajo de tesis se propone un sistema de detección de duplicados que

sea capaz de aprender los criterios de clasificación de duplicados de acuerdo al con-

tenido de los documentos. Para esto se utilizarán técnicas de detección de entidades

en el contenido de un texto, lo cual se realiza mediante la asignación de etiquetas a

las palabras del texto para identificar el tipo de información presente. Mediante el

etiquetado se identifican las palabras que describen sucesos, indican lugares, indican

tiempos, indican nombres de personas e indican nombres de organizaciones.

Este presente trabajo busca crear una representación estructurada de la infor-

mación relevante de un documento identificada mediante el etiquetado. Finalmente,

aplicando técnicas de cómputo inteligente a las representaciones creadas se reali-

zará la detección de documentos duplicados.

1.3 Hipótesis

Este trabajo se realiza bajo la premisa de que la información contenida en

documentos se puede estructurar de manera tal que se puedan aplicar técnicas de

cómputo inteligente para realizar la detección de duplicados. Las técnicas de cómputo

inteligente que se utilizan son las siguientes: mineŕıa de datos, aprendizaje máqui-

na (ML por sus siglas en inglés “Machine Learning”) y procesamiento de lenguaje

natural (NLP por sus siglas en inglés “Natural Language Processing”).

Las hipótesis formuladas en esta tesis son las siguientes:

Utilizando reconocimiento de entidades de texto se puede obtener la informa-

ción más relevante del contenido de un documento.

Se puede representar el contenido de un documento mediante una represen-

tación estructurada que contiene la información más relevante obtenida del

documento.

Una representación estructurada permite utilizar técnicas de mineŕıa de datos

y aprendizaje máquina al contenido de un documento.
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Las técnicas de mineŕıa de datos y aprendizaje máquina pueden ser utilizadas

para detectar documentos duplicados en un repositorio.

1.4 Objetivos

En esta tesis se plantea un objetivo general y tres objetivos espećıficos, los

cuales son descritos a continuación.

Objetivo general Detectar de manera automática documentos duplicados en

un repositorio de documentos.

Objetivos espećıficos

1. Extraer de un documento la información que hace referencia a tiempos, lugares,

nombres de personas, nombres de organizaciones y la información que resume

el contenido del documento.

2. Para cada documento crear una representación estructurada utilizando la in-

formación extráıda.

3. Aplicar algoritmos de aprendizaje máquina a las representaciones estructura-

das para detectar documentos duplicados.

1.5 Caso de estudio

Las redes sociales facilitan el intercambio de información entre las personas; los

usuarios de estas plataformas con mucha regularidad comparten sus gustos, intere-

ses y actividades diarias con otras personas. Por ejemplo, algunas personas publican

imágenes de los cines, teatros y estadios de fútbol a los que asisten y realizan co-

mentarios acerca del evento presenciado.
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Algunos usuarios de las redes sociales también realizan reportes y denuncias

sobre situaciones tales como: vialidades en mal estado, servicio de recolección de

basura sin pasar por las colonias, unidades de transporte público en mal estado,

malos tratos recibidos en hospitales públicos. En ocasiones estos reportes ganan

tanta notoriedad que terminan siendo atendidos por la autoridad correspondiente.

Una red social muy utilizada es Twitter1, la cual genera una gran cantidad

de información en tiempo real. Twitter es un servicio de microblogging que permite

a sus usuarios publicar mensajes breves de hasta 140 caracteres, conocidos como

tweets. Los usuarios pueden seguir a otros usuarios, lo cual implica poder ver los

tweets que publican y también pueden elegir qué usuarios pueden ver sus tweets.

Como caso de estudio para la detección de documentos duplicados se selec-

cionaron los reportes ciudadanos recibidos por el Centro de Integración Ciudadana

(CIC2); los cuales describen accidentes de veh́ıculos, vialidades cerradas, semáforos

descompuestos (entre otros). Los reportes ciudadanos recibidos son generados por

medio de la herramienta web Proyecto Tehuan [2], aplicaciones disponibles para An-

droid e iOS o enviando un tweet a la cuenta @Cicmty. Después de recibidos, a partir

del contenido de cada reporte se crea manualmente un documento para estructurar

la información contenida en el reporte.

Los reportes recibidos son canalizados con la autoridad correspondiente la cual

toma las medidas necesarias para resolver la situación notificada. Debido a que varias

personas pueden ser testigos del mismo suceso (como el choque de autos), se pueden

generar varios reportes repetidos. Por lo tanto, la persona encargada de comunicar

los reportes con las autoridades correspondientes debe estar atenta de evitar notificar

duplicados.

La detección de reportes duplicados presenta la dificultad de no poder decidir

si un par de reportes son duplicados en base únicamente al contenido de ambos. Por

ejemplo, dos personas reportan el mismo accidente de autos, donde el primer repor-

1https://twitter.com
2http://www.cic.mx

https://twitter.com
http://www.cic.mx
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te describe el suceso como “choque de autos” y el segundo como “tsuru impacta

chevy, no hay lesionados”. A pesar de que en ambos reportes se describe el mis-

mo suceso, un análisis únicamente de texto indicará que en los reportes se describen

sucesos distintos.

Además del contenido de texto que describe el suceso en un reporte, el lugar

y la hora (tiempo) del suceso juegan un papel importante cuando se quiere detectar

duplicados. Se observa que se trata de dos reportes diferentes cuando se notifican

dos accidentes ocurridos en lugares distintos (colonias, avenidas, municipios), pero

en caso de que se trate del mismo lugar se debe de tomar en cuenta la hora de ambos

accidentes. Por ejemplo, se puede decidir que dos accidentes reportados son el mismo

accidente si el lugar concuerda, el lapso de tiempo entre ambos reportes es de unos

pocos minutos y la descripción de los sucesos es muy parecida.

Tomando en cuenta que las descripciones de los sucesos, lugares y tiempos

para reportes duplicados pueden variar, se deben establecer criterios para decidir

cuando dos reportes son duplicados en base su contenido. También se debe de tomar

en cuenta que los criterios de decisión son dependientes del tipo de reporte. Por

ejemplo, es posible que dos reportes que se refieren a un bache en el mismo lugar

pero con un lapso de tiempo de 12 horas son duplicados, mientras que dos reportes

que se refieren a un accidente en el mismo lugar y con el mismo lapso de tiempo

probablemente sean dos reportes distintos.

1.6 Estructura de la tesis

Esta tesis se compone de los siguientes caṕıtulos: introducción, marco teórico,

trabajos relacionados, metodoloǵıa, caso de estudio, experimentos y resultados y

conclusiones.

En este caṕıtulo se planteó la definición del problema y la motivación para

trabajar con los reportes del CIC para implementar un sistema de detección de
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duplicados.

El caṕıtulo 2 presenta la notación y las definiciones de conceptos necesarios

para familiarizar el lector con el contenido técnico presentado en la tesis.

En el caṕıtulo 3 se presentan algunos trabajos que abordan el tema de la

detección de documentos duplicados y se describe brevemente que métodos y que

documentos se utilizan para cada trabajo.

El caṕıtulo 4 presenta el sistema de detección de duplicados de forma general; se

explican cuáles son los distintos procesos que forman al sistema independientemente

del contexto en el que se apliquen.

En el caṕıtulo 5 el sistema propuesto se aplica a los reportes ciudadanos del

CIC. Aqúı se describen las implementaciones de cada uno de los procesos que forman

el sistema de detección de duplicados.

El caṕıtulo 6 presenta los experimentos realizados para probar el funciona-

miento del sistema de detección de duplicados, muestra los resultados de desempeño

obtenidos y presenta conclusiones en base a esos resultados.

Finalmente en el caṕıtulo 7 se presentan las conclusiones generales obtenidas a

partir de los resultados del sistema de detección de duplicados durante las pruebas

y se presentan las posibles mejoras que serán incorporadas como trabajos a futuro.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

En este caṕıtulo se describen los métodos y la terminoloǵıa más relevantes que

se utilizan en esta tesis en caṕıtulos posteriores. Por ejemplo, se muestra el algoritmo

de etiquetado utilizado para extraer entidades de un texto y el método de validación

cruzada utilizado en esta tesis.

2.1 Limpieza de texto

La limpieza de un documento de texto se encarga de eliminar las partes del

documento que resultan innecesarias y de preparar el documento para posteriormente

ser procesado por técnicas de mineŕıa de texto, recuperación de la información (IR

por sus siglas en inglés “Information Retrieval”), procesamiento de lenguage natural

(NLP por sus siglas en inglés “Natural Language Processing”) o aprendizaje máquina

(ML por sus siglas en inglés “Machine Learning”). A continuación se definen algunos

términos utilizados a lo largo de la tesis y se muestra un ejemplo de la limpieza de

un texto.

Las palabras vaćıas son palabras que pueden eliminarse del texto sin afectar la

información contenida en éste. Regularmente los art́ıculos, preposiciones y pronom-

bres se consideran palabras vaćıas. En la figura 2.1 se muestran algunas palabras

vaćıas definidas en el proyecto Snowball para el idioma español [6]. Las palabras

vaćıas se eliminan antes o después de que el texto sea procesado por técnicas de

mineŕıa de texto, IR, NLP o ML.

9
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de, la , que , el, en, y, a, los , del , se, las , por , un, para , con , no, una , su , al ,

lo, como , más , pero , sus , le, ya, o, fue , este , ha, sı́ , porque , esta , son , entre ,

está , cuando , muy , sin , sobre , ser , tiene , también , me , hasta , hay , donde , han ,

quien , están , estado , desde , todo , nos , durante , todo , nos , durante , estados , todos ,

uno , les , ni , contra , otros , fueron , ese , eso , habı́a , ante , ellos , e, esto , mı́ ,

antes , algunos , qué , unos , yo, otro , otras , otra , él , tanto , esa , estos , mucho ,

quienes , nada , muchos , cual , sea , poco , ella , estar , haber , estas , estaba , estamos

Figura 2.1 – Algunas de las palabras definidas en el proyecto Snowball para el idioma

español.

A lo largo de esta tesis se utilizará el término de śımbolos vaćıos para hacer

referencia a los śımbolos y caracteres que son eliminados del texto sin afectar la

información contenida del mismo. Cuando un śımbolo vaćıo forma parte de una

palabra, éste se elimina si y sólo si se encuentra al inicio o final de la palabra. Por

ejemplo, los caracteres del conjunto

{*, -, ?, “, -, (, ), :, @, ¡, ¿}, (2.1)

pueden considerarse śımbolos vaćıos.

A lo largo de esta tesis el término vocal acentuada se utilizará para hacer

referencia a cualquiera de los caracteres contenidos en el siguiente conjunto:

{á, é, ı́, ó, ú, à, è, ı̀, ò, ù, Á, É, Í, Ó, Ú, À, È, Ì, Ò, Ù}. (2.2)

En la figura 2.2a se muestra un texto el cual es limpiado eliminando palabras

vaćıas, śımbolos vaćıos y quitando los acentos de las vocales acentuadas; en la figura

2.2b se muestra el texto resultante.

La *rabia* puede ¡transmitirse!

a cualquier mamı́fero.

(a) Texto antes de ser limpiado.

rabia puede transmitirse

cualquier mamifero.

(b) Texto después de ser limpiado.

Figura 2.2 – Resultado de aplicar el proceso de limpieza a un texto sucio.
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2.2 Procesamiento de texto

En ocasiones en los textos se buscan palabras que siguen un cierto patrón, como

por ejemplo: palabras que comienzan en mayúscula (Alejandro, Monterrey, Santa),

palabras que constan de una letra mayúscula y un punto (M., P., C.), direcciones

de correo electrónico (jcordero@gmail.com, jc@live.com, jcc@yahoo.com). Una

manera de buscar en un texto palabras que tienen una letra mayúscula y un punto

se describe a continuación.

Crear un conjunto de todas las posibles palabras formadas por una letra

mayúscula y un punto, {A., B., C., ..., Z.}.

Buscar cada una de las palabras del texto en el conjunto creado.

Todas las palabras del texto encontradas en el conjunto son las palabras que

siguen el patrón establecido.

El mismo procedimiento puede aplicarse en la búsqueda de palabras que sigan cual-

quier patrón. Una desventaja de este método es que tiene que listar todas las posibles

palabras que siguen un patrón, lo cual se hace evidente cuando el patrón es todas

las palabras que comiencen con la letra “a” {a, aa, aaa, ...., a...a, ab, ....}, en cuyo

caso no se puede crear el conjunto de dichas palabras. Para evitar este problema

al buscar palabras que siguen un patrón espećıfico en un texto, se pueden utilizar

expresiones regulares.

Una expresión regular es una secuencia de caracteres que describe a un conjunto

de palabras que siguen un patrón en espećıfico [21]. A continuación se muestran

ejemplos de expresiones regulares y los patrones que describen.

a.*: palabras que comienzan con la letra a.

[A-Z][a-z]*: palabras que comienzan con letras mayúsculas seguidas de cero

o más letras minúsculas.
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[a-z0-9]+@gmail\.com: direcciones de correo electrónico que comienzan con

una o más letras minúsculas o números y terminan en @gmail.com.

Las expresiones regulares se crean de acuerdo al patrón que se busca en un texto.

Las expresiones regulares utilizadas en esta tesis siguen las reglas definidas en la

libreŕıa estándar del lenguaje de programación Python [7]. Por ejemplo, en Python

la expresión regular a.* se representa como r’a.*’.

2.3 Reconocimiento de entidades en un texto

En algunas ocasiones se requiere obtener la información más relevante del con-

tenido de un documento de texto. Una manera de extraer la información relevante

de un texto consiste en asignar etiquetas a las palabras, tales como relevante o

irrelevante. Posteriormente, se eliminan las palabras etiquetadas como irrelevan-

tes y se conservan las palabras etiquetadas como relevantes.

Además de utilizar las etiquetas relevante e irrelevante, también se puede

utilizar otro tipo de etiquetas dependiendo del tipo de información que se quiere

extraer de un texto. Las etiquetas persona, lugar, puesto y empresa pueden uti-

lizarse para extraer de un texto el nombre de una persona, la empresa para la cual

trabaja, su puesto, y la ubicación de la empresa o la casa de la persona. Las etiquetas

definidas anteriormente de nada sirven en textos cuyo contenido son palabras que

representan cadenas de ADN, lo cual indica que las etiquetas utilizadas dependen

del tipo de textos que van a ser etiquetados.

Cada una de las etiquetas representa una entidad y al proceso de etiquetar

un texto para obtener las entidades contenidas en el texto, se le conoce como reco-

nocimiento de nombres de entidades (NER por sus siglas en inglés “Named Entity

La UANL festeja su 80 aniversario.

Figura 2.3 – Cadena de texto.
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(La, IRRELEVANTE) (UANL , ORGANISMO) (festeja , SUCESO)

(su, IRRELEVANTE) (80, TIEMPO) (aniversario , TIEMPO)

(., IRRELEVANTE)

Figura 2.4 – Cadena de texto etiquetada.

Cuadro 2.1 – N -gramas obtenidos a partir del texto “semaforo descompuesto en la

avenida”.

N-grama Secuencias obtenidas

Unigramas (semaforo), (descompuesto), (en), (la), (avenida)

Bigramas (semaforo, descompuesto), (descompuesto, en), (en, la),

(la, avenida)

Trigramas (semaforo, descompuesto, en), (descompuesto, en, la),

(en, la, avenida)

Recognition”). En la figura 2.3 se observa una cadena de texto a la cual se le aplica

NER y en la figura 2.4 se muestra cada una de las palabras con sus respectivas

etiquetas, las cuales son organismo, suceso, tiempo e irrelevante.

2.3.1 N-gramas

Un n-grama de una cadena de texto es una secuencia de n palabras contenidas

en el texto. Cuando las secuencias son de una, dos y tres palabras se llaman unigra-

mas, bigramas y trigramas respectivamente. En el cuadro 2.1 muestran los unigra-

mas, bigramas y trigramas obtenidos a partir de la cadena “semaforo descompuesto

en la avenida”.

2.3.2 Etiquetado mediante el algoritmo Viterbi

Existen diferentes métodos para extraer entidades del contenido un documento

de texto. En esta tesis se utiliza una implementación sencilla de un NER basada en

un Modelo Oculto de Markov [19, 25, 30] (HMM por sus siglas en inglés “Hidden

Markov Model”), a continuación se explica dicha implementación.
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Para cada una de las palabras en una cadena de texto

x = x1x2 . . . xn, (2.3)

se desea obtener la secuencia de etiquetas

y = y1y2 . . . yn (2.4)

tal que; a cada palabra le pertenece una de las etiquetas contenidas en un conjunto

K = {e1, e2, . . . , ek}. (2.5)

La secuencia y se obtiene al maximizar la probabilidad conjunta de una cadena

de texto y su correspondiente secuencia de etiquetas

P (y,x) = P (x|y)P (y), (2.6)

donde P (x|y) corresponde a la probabilidad condicional de generar la cadena de

texto x dada la secuencia de etiquetas y y P (y) corresponde a la distribución de

probabilidad a priori sobre la secuencia de etiquetas y [30, 34].

El cálculo de P (y,x) se simplifica al utilizar un Modelo Oculto de Markov de

segundo orden, el cual aplica dos simplificaciones:

Primero, supone que una etiqueta yi depende unicamente de las dos etiquetas

anteriores yi−1, yi−2 (propiedad de Markov).

Luego, se asume que cada palabra observada xi depende unicamente de la

etiqueta yi.

Con estas dos simplificaciones la ecuación 2.6 se representa de la siguiente manera:

P (y,x) =
n+1∏
i=1

P (yi|yi−1, yi−2)
n∏

i=1

P (xi|yi) (2.7)

Para esta implementación del NER los parámetros del modelo HMM

P (yi|yi−1, yi−2) y P (xi|yi) son fáciles de calcular debido a que están basados en
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unigramas, bigramas y trigramas [16]. Para calcular estos parámetros se utiliza un

conjunto de datos que consta de palabras etiquetadas.

Antes de presentar el cálculo de los parámetros del modelo HMM se definen

los siguientes términos:

El número de veces que el trigrama de etiquetas (u, v, w) aparece en los datos:

c(u, v, w). Por ejemplo, c(suceso,tiempo,tiempo).

El número de veces que el bigrama de etiquetas (u, v) aparece en los datos:

c(u, v). Por ejemplo, c(suceso,tiempo).

El número de veces que el unigrama de etiqueta (u) aparece en los datos: c(u).

Por ejemplo, c(suceso).

El número de veces que el unigrama de etiquetas (s) aparece junto a la palabra

x: c(s x). Por ejemplo, c(suceso festeja).

Los parámetros del modelo HMM están dados por:

P (s|u, v) =
c(u, v, s)

c(u, v)
, (2.8)

P (x|s) =
c(s x)

c(s)
. (2.9)

Después de calcular los párametros del modelo HMM se necesita obtener la

secuencia de etiquetas más probable para una cadena de texto. Lo cual se reduce al

problema de encontrar

arg máx
y1...yn+1

P (y,x), (2.10)

donde el resultado de arg máx se obtiene entre todas las secuencias de etiquetas

yi . . . yn+1, de tal forma que yi ∈ K y yn+1 = STOP. La etiqueta STOP se utiliza para

trabajar con cadenas de diferentes tamaños [15] y sus probabilidades se calculan de

la misma manera que se calculan las probabilidades de las otras etiquetas.
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Utilizando el algoritmo Viterbi [20, 25] se obtiene la secuencia de etiquetas

para la ecuación 2.10. El algoritmo 1 muestra al algoritmo Viterbi utilizado en esta

tesis.

Algoritmo 1 El Algoritmo Viterbi.

Entrada: una cadena de texto x1 . . . xn, parámetros P (s|u, v) y P (x|s).

Establecer π(0, ∗, ∗) = 0 para cada (u, v) tal que u 6= ∗ o v 6= ∗.

Para k = 1 . . . n Hacer

Para u ∈ K, v ∈ K Hacer

π(k, u, v) = máxw∈K(π(k − 1, w, u)× P (u|w, u)× P (xk|v))

bp(k, u, v) = arg máxw∈K(π(k − 1, w, u)× P (u|w, u)× P (xk|v))

Fin Para

Fin Para

Establecer (yn−1, yn) = arg máx(u,v)(π(n, u, v)× P (STOP|u, v))

Para k = (n− 2) . . . 1 Hacer

yk = bp(k + 2, yk+1, yk+2)

Fin Para

Retornar la secuencia de etiquetas y1 . . . yn

2.3.3 Cálculo de los parámetros del algoritmo Viterbi

Para calcular los parámetros del algoritmo Viterbi se crea un conjunto de datos

de entrenamiento; dicho conjunto consta de un grupo de palabras las cuales tienen

una etiqueta asignada. En la figura 2.5a se muestra una parte de un archivo que

contiene datos de entrenamiento, en los cuales se han utilizado las etiquetas REL

(Información Relevante) e IRR (Información Irrelevante).

En la figura 2.5b se muestra parte del archivo de parámetros de etiquetado, el

cual contiene los parámetros c(u, v, s), c(u, v), c(u) y c(s  x) calculados a partir

de los datos en la figura 2.5a. El contenido de la figura 2.5b se lee de la siguiente

manera:

La primera columna indica las veces que uno de los parámetros c(u, v, s),
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rabia REL

cuidado IRR

transmitirse REL

perros REL

gatos REL

siempre IRR

mamiferos REL

clinica REL

mes IRR

colonia IRR

(a) Conjunto de datos de entrenamiento.

1300 WORDTAG REL vacuna

400 WORDTAG REL canino

250 WORDTAG IRR calle

3400 1-GRAM REL

1660 1-GRAM IRR

2500 2-GRAM REL REL

4600 2-GRAM REL IRR

5400 2-GRAM IRR REL

2300 3-GRAM REL IRR IRR

1200 3-GRAM REL REL IRR

3400 3-GRAM IRR IRR REL

430 3-GRAM REL REL REL

(b) Parámetros del algoritmo Viterbi.

Figura 2.5 – Parte de los parámetros del algoritmo Viterbi obtenidos a partir de un

conjunto de datos de entrenamiento.

c(u, v), c(u) y c(s  x) fue obtenido a partir de los datos de entrenamien-

to.

La segunda columna indica el tipo de parámetro calculado, WORDTAG se refiere

a c(s x), 1-GRAM a c(u), 2-GRAM a c(u, v) y 3-GRAM a c(u, v, s).

Las columnas restantes muestran como se componen los parámetros WORDTAG,

1-GRAM, 2-GRAM y 3-GRAM.

Por ejemplo, el primer renglón de la figura 2.5b indica que (rel  vacuna) apa-

reció 1,300 veces en los datos del conjunto de entrenamiento, y el último renglón

indica que el trigrama (rel,rel,rel) apareció 430 veces en los datos del conjunto

de entrenamiento.

2.4 Representación estructurada de texto

La mayoŕıa de los métodos de mineŕıa de datos sólo son capaces de trabajar

con información estructurada. Por lo tanto, cuando se requiere aplicar métodos de
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<?xml version ="1.0" encoding ="ISO -8859-1" >

<metamodelo >

<organismo >UANL </organismo >

<suceso >festeja </suceso >

<tiempo >80 aniversario </tiempo >

</metamodelo >

(a) Metamodelo en formato XML.

{

"metamodelo ": {

"organismo ": "UANL",

"suceso ": "festeja",

"tiempo ": "80 aniversario"

}

}

(b) Metamodelo en formato JSON.

Figura 2.6 – Metamodelos generados en formato XML y JSON.

mineŕıa de datos a un documento de texto, el contenido del documento primero debe

ser transformado y después se aplican los métodos correspondientes.

Existen varios formatos para crear una representación estructurada de un do-

cumento, dos de los más utilizados son: el lenguaje de marcas extensible (XML por

sus siglas en inglés “Extensible Markup Language”) [10] y la notación de objetos

de Javascript (JSON por sus siglas en inglés “JavasScript Object Notation”) [3]. La

figura 2.6a muestra una representación estructurada en formato XML del contenido

etiquetado mostrado en la figura 2.4 y en la figura 2.6b se muestra la representación

estructurada en formato JSON; en ambas representaciones las palabras marcadas

como irrelevantes no son agregadas.

A lo largo de la tesis se utiliza el término metamodelo para hacer referencia a

la representación estructurada de un documento de texto etiquetado, para cualquier

tipo de formato que se quiera usar (XML, JSON).

2.5 Representación de documentos como

vectores

En el campo de recuperación de la información es muy común representar el

contenido de un documento de texto como un vector. A continuación se describe una

manera de representar documentos como vectores.
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Un documento de texto d en su forma más simple, puede ser visto como una

secuencia de śımbolos y palabras separadas por espacios en blanco. Por ejemplo,

“Precaución, carretera en mal estado.” se considera un documento de texto,

donde {“Precaución”, “carretera”, “en” , “mal”, “estado”} son las palabras y

{“,”, “.”} son los śımbolos. A partir de aqúı se considerará que todos los documentos

que van a ser transformados a vectores contienen sólo palabras (los śımbolos se

eliminan mediante un proceso de limpieza).

A partir de una colección de documentos de texto D = {d1, d2, . . . , dn}, se

crea un vocabulario de términos V [38], el cual está formado por las diferentes pa-

labras (términos) contenidas en los documentos. Por ejemplo, para los documentos

d1 = “UANL festeja 80 aniversario”, d2 = “la UANL premia la excelencia”

y d3 = “ITESM celebra 70 aniversario” se obtiene el siguiente vocabulario

{“70”, “80”, “aniversario”, “celebra”, “excelencia”, “festeja”, “ITESM”,

“la”, “premia”, “UANL”}.

Una vez obtenido el vocabulario de términos, un documento de texto d se

puede representar como un vector de frecuencia de términos ~d. El vector ~d tiene

|V | posiciones, una por cada término t del vocabulario de términos. Cada posición

contiene el número de veces que t aparece en d. En el cuadro 2.2 se muestran los

documentos con los que se formó el vocabulario de términos representados como vec-

tores de frecuencia de términos; cada columna corresponde a un vector. Por ejemplo,

~d2 = [0, 0, 0, 1, 1, 2, 1, 0, 0, 0]ᵀ.

Aplicando el método de ponderación frecuencia de término - frecuencia inversa

de documento (tfidf por sus siglas en inglés “Term frequency - Inverse document

frequency”) [15] a los vectores de frecuencia de términos, se obtienen vectores pon-

derados. La ponderación tfidf a un término se calcula mediante la formula

tfidf (j) = tf(j)× log

(
N

df(j)

)
, (2.11)

donde tf(j) corresponde a la frecuencia del j-ésimo término en un documento, df(j)

corresponde al número de documentos de la colección D en los que aparece el j-ésimo
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Cuadro 2.2 – Vectores de frecuencias de términos obtenidos al contar el número de

veces que un término del vocabulario de términos aparece en los documentos: d1 =

“UANL festeja 80 aniversario”, d2 = “la UANL premia la excelencia” y d3 = “ITESM

celebra 70 aniversario”.

Términos
Vectores de

frecuencia

~d1 ~d2 ~d3

80 1 0 0

aniversario 1 0 1

festeja 1 0 0

UANL 1 1 0

excelencia 0 1 0

la 0 2 0

premia 0 1 0

70 0 0 1

celebra 0 0 1

ITESM 0 0 1

término y N al número de documentos de la colección D.

El cuadro 2.3 muestra los vectores ponderados obtenidos para los documentos

d1, d2 y d3 después de haber sido ponderados con el método tfidf. Por ejemplo, para

el documento d2 se obtiene ~d2 = [0, 0, 0, 0.15, 0.40, 0.80, 0.40, 0, 0, 0]ᵀ.

Para un nuevo documento no visto en la colección de documentos del vocabu-

lario de términos, también se puede crear su representación vectorial ponderada. Por

ejemplo, para el documento dj = “la FIME festeja su 63 aniversario” obtiene

el vector ponderado ~dj = [0, 0.25, 0.68, 0, 0, 0.68, 0, 0, 0, 0]ᵀ.
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Cuadro 2.3 – Vectores ponderados obtenidos después de aplicar el método tfidf a los

vectores de frecuencias de los documentos d1 = “UANL festeja 80 aniversario”, d2 =

“la UANL premia la excelencia” y d3 = “ITESM celebra 70 aniversario”.

Términos
Vectores ponderados

~d1 ~d2 ~d3

80 0.633 0 0

aniversario 0.244 0 0.208

festeja 0.633 0 0

UANL 0.244 0.149 0

excelencia 0 0.403 0

la 0 0.807 0

premia 0 0.403 0

70 0 0 0.564

celebra 0 0 0.564

ITESM 0 0 0.564

2.6 Funciones de distancia

Para comparar el nivel de similitud entre dos vectores ~p y ~q se utiliza una

función de distancia d(~p, ~q), la cual produce un resultado numérico. A continuación

se describen dos funciones de distancia para vectores, las cuales se mencionan en

caṕıtulos posteriores.

La distancia Euclidiana entre dos vectores n-dimensionales ~p y ~q está dada por

‖~p− ~q‖2 =
√

(q1 − p1)2 + (q2 − p2)2 + · · ·+ (qn − pn)2; (2.12)

por ejemplo, para los vectores ~p = [1, 2, 3]T y ~q = [5, 2, 7]T , d(~p, ~q) = 5.

La similitud cosenoidal [38] entre dos vectores n-dimensionales ~p y ~q está dada

por

SC(~p, ~q) =
~p · ~q
|~p||~q|

, (2.13)
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donde ~p · ~q corresponde al producto punto entre ~p y ~q y está dado por

~p · ~q = p1 × q1 + p2 × q2 + · · ·+ pn × qn. (2.14)

El valor de |~p||~q| corresponde a la multiplicación de las magnitudes de los vectores

~p y ~q y está dado por

|~p||~q| =
√
p21 + p22 + · · ·+ p2n ×

√
q21 + q22 + · · ·+ q2n. (2.15)

Al aplicar similitud cosenoidal a un par de vectores se obtienen valores en un rango de

[-1, 1]. Para el caso de vectores de documentos ponderados el rango de valores es [0,

1]; entre más cercano a uno sea el resultado obtenido al aplicar similitud cosenoidal

más parecidos son los vectores y entre más cercano a cero más diferentes son los

vectores.

2.7 Agrupamiento de documentos de texto

Dado un conjunto de documentos de texto, es muy común agrupar esos do-

cumentos de acuerdo a la información contenida en los mismos. En la figura 2.7 se

muestra un conjunto de cinco documentos de texto los cuales son asignados a uno

de los tres grupos (grupo 1, grupo 2 y grupo 3).

Existen dos tipos de agrupamiento de documentos muy utilizados los cuales se

describen a continuación:

Agrupamiento ŕıgido un documento es asignado solamente a un grupo.

Agrupamiento difuso un documento puede ser asignado a uno o más grupos.

Existen varios algoritmos de agrupamiento de texto; uno de ellos es el algoritmo

k-medias [38], el cual realiza un agrupamiento ŕıgido a los documentos.

A partir de un conjunto de documentos de texto {d1, d2, . . . , dn} se obtienen los

vectores {
−→
d1 ,
−→
d2 , . . . ,

−→
dn}; el objetivo del algoritmo k-medias es agrupar los vectores
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Documento

de texto 2

Documento

de texto 1

Documento

de texto 4

Documento

de texto 3

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Documento

de texto 5

Figura 2.7 – Agrupamiento de documentos de texto en tres categoŕıas distintas.

en k contenedores (grupos) de vectores similares. Al agrupar los vectores represen-

tativos también se agrupan los documentos a partir de los cuales fueron generados

los vectores. El algoritmo k-medias funciona de la siguiente manera:

1. Distribuir los vectores {
−→
d1 ,
−→
d2 , . . . ,

−→
dn} entre los k contenedores.

2. Calcular el centroide (vector promedio) ~µ para los vectores de cada contenedor.

3. Comparar cada vector contra los k centroides mediante

d(~di, ~µc) = ||~di − ~µc||2 (2.16)

y anotar el centroide más similar.

4. Mover los vectores a sus contenedores más similares.

5. En caso de que ningún vector haya sido movido a un contenedor diferente,

terminar; de lo contrario volver al paso 2.
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2.8 Clasificación supervisada

La clasificación de documentos de texto consiste en asignar a cada uno de los

documentos, una etiqueta que indica la categoŕıa a la cual pertenece un documento.

En el área de aprendizaje máquina existe un método de clasificación que se conoce

como método de clasificación supervisada, el cual se explica a continuación.

Suponiendo que se tiene un conjunto de documentos los cuales se quieren cla-

sificar en dos categoŕıas, categoŕıa de deportes y categoŕıa de salud, para cada

documento se crea un vector de documento ~x = [x1, x2, . . . , xn]ᵀ. A cada vector ~x se

le aplica una función h(~x), la categoŕıa correspondiente al documento se asigna en

base al resultado de h(~x). Una función h muy simple se muestra a continuación:

h(~x) =

 1, si ~wᵀ · ~x ≥ 0,

−1, si ~wᵀ · ~x < 0,

(2.17)

donde ~w = [w1, w2, · · · , wn]ᵀ es un vector de pesos; más adelante se explica cómo

obtener este vector. Para el ejemplo anterior se puede clasificar en la categoŕıa de

deportes a un documento cuando el resultado de h(~x) = 1 y en la categoŕıa de

salud cuando el resultado de h(~x) = −1. La selección del valor que representa a una

categoŕıa, se realiza de forma arbitraria, de igual manera se puede elegir 1 para la

categoŕıa de salud y −1 para la categoŕıa de deportes.

Para obtener los valores del vector de pesos ~w se necesita un conjunto de

documentos los cuales han sido previamente asignados a una de las dos categoŕıas

mencionadas; a este conjunto se le conoce como conjunto de datos de entrenamiento

o conjunto de entrenamiento. Para dicho conjunto de entrenamiento se crea una

matriz X, que contiene a los vectores de documentos

X =


x
(1)
1 , x

(1)
2 , . . . , x

(1)
n

x
(2)
1 , x

(2)
2 , . . . , x

(2)
n

...

x
(m)
1 , x

(m)
2 , . . . , x

(m)
n

 , (2.18)
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donde x(i) = [x
(i)
1 , x

(i)
2 , . . . , x

(i)
n ]ᵀ representa al i-ésimo vector de documento crea-

do a partir de los documentos del conjunto de entrenamiento, m es el número de

documentos del conjunto de entrenamiento y n es el número de caracteŕısticas de

los vectores o el número de palabras del diccionario creado con los documentos del

conjunto de entrenamiento (ver sección 2.5).

Cada uno de los vectores x(i) tienen asignada una etiqueta la cual indica la

categoŕıa a la que pertenecen, para este caso las etiquetas corresponden a los valores

1 y −1. Utilizando las etiquetas se crea un vector de etiquetas como el siguiente:

y = [1,−1, · · · ,−1]ᵀ.

Finalmente aplicando un algoritmo de optimización a la matriz X y el vector

~y, se obtiene el vector de pesos ~w [19]. Una vez obtenido ~w, se pueden clasificar

documentos nuevos que no pertenecen al conjunto de entrenamiento. A lo largo de

la tesis la palabra clasificador hara referencia a la función h y la palabra parámetros

del clasificador al vector ~w.

Algunos de los clasificadores supervisados más conocidos son: máquinas de

soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés “Support Vector Machine”) [26],

redes neuronales (por sus siglas en inglés “Neural Networks”) [19], regresión loǵıstica

[13, 23, 24] y clasificador bayesiano ingenuo [13, 23].

En la figura 2.8 se muestra un ejemplo del entrenamiento de un clasificador de

tipo máquina de soporte vectorial utilizando la libreŕıa scikit-learn de Python [8].

En las ĺıneas 2, 3 y 4 del código se crean la matriz X y el vector de etiquetas ~y a

partir del conjunto de entrenamiento, en la ĺınea 5 se crea un clasificador de tipo

SVM y en la ĺınea 6 se realiza el entrenamiento del clasificador.
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1 from sklearn import svm

2 X = [[0.23 , 0.13, 0.17] ,

3 [0.89 , 0.92, 0.95]]

4 Y = [0, 1]

5 clasificador = svm.SVC()

6 clasificador.fit(X,Y)

Figura 2.8 – Código de entrenamiento de una SVM.

2.9 Desempeño de un clasificador supervisado

La validación cruzada [32] utiliza dos conjuntos de datos (conjunto de entre-

namiento y conjunto de prueba) para determinar el desempeño de los algoritmos

de clasificación supervisada. El conjunto entrenamiento se utiliza para crear los cla-

sificadores supervisados y el conjunto de prueba para determinar el porcentaje de

precisión o error de cada clasificador.

K iteraciones es un método de validación cruzada en el cual un conjunto de

datos D se divide aleatoriamente en K grupos del mismo tamaño. Con K−1 grupos

se entrena un clasificador y con el grupo restante se prueba el clasificador, este

procedimiento se realiza K veces. Cada uno de los grupos se utiliza una vez para

probar el clasificador.

En esta tesis se utiliza una variación del método K iteraciones para crear

conjuntos de entrenamiento y prueba. A continuación se explica el funcionamiento

de este método mostrado en la figura 2.9, aplicado a documentos de texto.

Para un conjunto de documentos de texto se crean K = m+n grupos de docu-

mentos, de los cuales m grupos se utilizan para formar el conjunto de entrenamiento

y n grupos para el conjunto de pruebas. Durante la i-ésima iteración se selecciona

el i-ésimo grupo y los siguientes m − 1 grupos para formar el conjunto de entrena-

miento, el conjunto de pruebas se crea con los n grupos restantes. Cuando se llega

al último grupo y no se han completado los m grupos de entrenamiento, los grupos

restantes se seleccionan a partir del primer grupo.
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Figura 2.9 – Método de creación de conjuntos de entrenamiento y prueba, basado en

el método de validación cruzada K iteraciones.

Para un grupo de documentos que pueden ser clasificados como positivos o

negativos, se puede utilizar un clasificador binario para asignar la categoŕıa corres-

pondiente a cada documento. Los documentos clasificados pueden caer en uno de los

cuatro conjuntos mostrados en el cuadro 2.4, los cuales son:

Verdaderos positivos (TP) son los documentos positivos clasificados como posi-

tivos.

Falsos positivos (FP) son los documentos negativos clasificados como positivos.

Verdaderos negativos (TN) son los documentos negativos clasificados como ne-

gativos.

Falsos negativos (FN) son los documentos positivos clasificados como negativos.
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Cuadro 2.4 – Descripción de los conjuntos verdaderos positivos, falsos positivos,

verdaderos negativos y falsos negativos.

Positivos Negativos

Clasificados positivos TP FP

Clasificados negativos FN TN

Utilizando los valores de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos ne-

gativos y falsos negativos se obtienen las siguientes medidas:

La precisión [17] corresponde al porcentaje de documentos clasificados como

positivos y que realmente son positivos y está dada por

PR =
TP

TP + FP
.

La exhaustividad [17] corresponde al porcentaje de documentos positivos que

son clasificados como positivos y está dada por

RE =
TP

TP + FN
.

El valor-F [17] corresponde a una media ponderada de la precisión y exhaus-

tividad y está dado por

F1 = 2 · PR ·RE
PR +RE

.

Las formulas de precisión, exhaustividad y valor-F definidas se utilizan para

calificar el desempeño de un algoritmo de clasificación supervisada. Para este trabajo

se busca obtener valores de precisión altos al mismo tiempo que se trata de evitar

que los valores de exhaustividad obtenidos sean muy bajos.
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Trabajos Relacionados

En este caṕıtulo se presentan cuatro trabajos relacionados con el sistema de

detección de reportes duplicados desarrollado en esta tesis. Se realiza una breve

descripción de cada uno de los trabajos y se explican las similitudes y diferencias

entre esos trabajos y este trabajo de tesis.

Detección de documentos casi duplicados en Twitter

En el trabajo realizado por Tao et al. [37], los autores presentan un método para

la detección de casi duplicados en Twitter. El proceso de detección de duplicados se

realiza en dos pasos: (1) decidir si un par de tweets son duplicados y (2) determinar

el nivel de similitud (duplicación). Existen cinco niveles de duplicación: (1) copias

exactas, (2) copias casi exactas, (3) casi duplicados fuertes, (4) casi duplicados débiles

y (5) poco traslape.

A continuación se muestran algunas de las caracteŕısticas obtenidas a partir de

un par de mensajes de Twitter (ta, tb). Se obtienen caracteŕısticas sintácticas como

la distancia Levenshtein [19, 22, 28], porcentaje de palabras compartidas, porcentaje

de hashtags compartidos, porcentaje de localizadores uniformes de recursos (URL

por sus siglas en inglés “Uniform Resource Locator”) compartidos. Utilizando siste-

mas de reconocimiento de entidades, se obtienen caracteŕısticas semánticas como el

porcentaje de entidades compartidas y el porcentaje de los tipos de entidades com-

partidas. También se obtiene información correspondiente a la diferencia de tiempo

entre los mensajes y la similitud de los usuarios que crean los mensajes.

29
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Tao et al. [37] utilizan seis diferentes estrategias para realizar la detección de

duplicados; para tener una estrategia base contra la cual comparar el desempeño de

las estrategias definidas se utiliza la distancia Levenhstein. Una de las estrategias

usa únicamente caracteŕısticas semánticas realizando detección de duplicados en ba-

se al contenido de los mensajes. Otra estrategia utiliza caracteŕısticas semánticas y

sintácticas, también utilizan una estrategia que hace uso de caracteŕısticas semánti-

cas, sintácticas y contextuales. Los autores mencionan que se pueden generar más

estrategias mediante combinaciones de las diferentes caracteŕısticas generadas para

los pares de mensajes. Para realizar la detección de duplicados en los pasos (1) y (2)

se utiliza regresión loǵıstica.

En el trabajo se presentan las siguientes preguntas: (1) ¿cuál es el nivel de

precisión de detección de duplicados para las diferentes estrategias utilizadas?, (2)

¿cuáles caracteŕısticas son importantes en la detección de duplicados? y (3) ¿cómo

vaŕıa la precisión en los diferentes niveles de duplicados?.

En ambos el trabajo realizado por Tao et al. [37] y el trabajo presentado en esta

tesis se utilizan métodos de identificación de entidades para obtener caracteŕısticas

semánticas, también se obtiene información referente al tiempo en ambos casos. La

diferencia está en que en el trabajo de Tao et al. se generan hasta 22 caracteŕısticas

mientras que en la tesis se obtienen un máximo de cinco caracteŕısticas (ver caṕıtulo

5). Para decidir si dos textos son duplicados en el trabajo de Tao et al. se utiliza

regresión loǵıstica y en la tesis se utilizan máquinas de soporte vectorial (ver caṕıtulo

5).

Extracción de noticias en Twitter

En el trabajo de Sankaranarayanan et al. [35] se describe la implementación

de un sistema de extracción de noticias utilizando mensajes de Twitter. La idea

principal consiste en obtener los tweets correspondientes a las noticias más recientes y

agruparlos de acuerdo al tema y lugar de las noticias reportadas. El método utilizado

se puede dividir en tres partes: (1) separar los tweets que contienen alguna noticia de
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aquellos que no (llamados “ruido”), (2) agrupar los tweets que contienen información

sobre la misma noticia y (3) detectar el tipo de noticia y el lugar de la noticia para

cada grupo de tweets creado.

Los tweets que ingresan al sistema son separados en noticias y ruido, la se-

lección de noticias se lleva a cabo utilizando un clasificador bayesiano ingenuo, los

parámetros del clasificador se ajustan usando un conjunto de tweets de entrenamien-

to los cuales están etiquetados como noticias o ruido.

Los tweets clasificados como noticias son agrupados con otros tweets de acuerdo

al tema de la noticia. Cada grupo de tweets tiene asociado un vector de caracteŕısti-

cas obtenido al aplicar tfidf a las palabras de los tweets en el grupo y un centroide

de tiempo obtenido al calcular el promedio del tiempo de publicación de cada tweet.

Durante la agrupación de los tweets existe una lista de grupos activos a los cuales

se permite agregar nuevos tweets, los grupos se marcan como inactivos cuando sus

centroides de tiempo están atrasados tres d́ıas o más con respecto a la fecha actual.

Para asignar un tweet a un grupo primero se representa el tweet por un vector de

caracteŕısticas por medio de la aplicación de tfidf al contenido del tweet, luego se

compara el contenido del tweet con el contenido de cada grupo activo de tweets

utilizando una variación de la distancia cosenoidal y finalmente se asigna el tweet

al grupo con el que tiene mayor similitud. Finalmente para cada grupo de tweets se

obtiene la noticia a la que refieren los tweets y se obtiene la localización geográfi-

ca que pertenece al grupo utilizando técnicas de reconocimiento de entidades y la

información contenida en los metadatos de los tweets.

Del trabajo realizado por Sankaranarayanan et al. [35] se destaca el uso de tfidf

para crear representaciones de los tweets, la comparación de similaridad mediante

una variante de la similitud cosenoidal, la extracción de la posición geográfica referida

en el contenido de los tweets y la agrupación de tweets de acuerdo al contenido. En

esta tesis también se utiliza tfidf, la similitud cosenoidal y se extrae la información

de lugares contenida en los reportes. En el trabajo de Sankaranarayanan et al. el

número de grupos que contienen tweets puede aumentar conforme aparecen nuevas
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noticias, mientras que en el trabajo de tesis el número de grupos de documentos

se mantiene constante, sin importar la cantidad de nuevos documentos que sean

introducidos al sistema de detección de duplicados.

Detección de noticias locales en Twitter

Agarwal et al. [11] presentan un trabajo enfocado en la detección de noticias

locales reportadas en Twitter, la información relacionada a dichos eventos es en-

contrada en el contenido de varios tweets. Una de las principales dificultades para

detectar las noticias locales es el escaso número de tweets correspondientes a una

noticia local, además todos los tweets relacionados con un evento no aparecen en

un instante corto de tiempo, más bien aparecen poco a poco conforme pasa el tiem-

po después de haber sucedido el evento reportado. Los autores se enfocan en los

eventos relacionados a “incendios en fábricas” y “huelgas de trabajo”. El proceso

de detección se realiza en cuatro pasos, a continuación se describe brevemente cada

uno.

Como primer paso se detectan los tweets que reportan la ocurrencia de un even-

to. La detección se realiza rechazando los tweets que no corresponden a los eventos

de “incendios de fábricas” y “huelgas de trabajo”, los tweets que no son rechazados

son clasificados como eventos. Se utilizan expresiones regulares para rechazar los

mensajes que contienen un patrón espećıfico. Para los mensajes que las expresio-

nes regulares no pueden rechazar se usan clasificadores supervisados. Algunas de las

caracteŕısticas utilizadas por los clasificadores son las entidades correspondientes a

nombres de organizaciones, lugares y gente contenidas en los tweets, dichas entidades

se obtienen utilizando el NER de Stanford [9].

Como segundo paso, los nuevos tweets clasificados como eventos se comparan

con los tweets de las últimas 24 horas; los tweets que coinciden en el evento repor-

tado son agrupados. Los autores llaman a este proceso correlación entre mensajes.

En caso de que el evento reportado por un tweet no corresponda a los eventos re-

portados por los tweets de las últimas 24 horas, este tweet forma su propio grupo
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que corresponde a un nuevo evento. Los grupos creados definen eventos parciales,

los cuales posteriomente son correlacionados en base a información semántica.

En el tercer paso se extraen caracteŕısticas para cada uno de los grupos de

tweets formados. Las caracteŕısticas obtenidas son las siguientes:

1. Aspectos temporales que capturan el tiempo de ocurrencia y la duración de los

eventos.

2. Aspectos generativos que corresponden a los metadatos de los tweets. Por ejem-

plo, Tweeter-ID y hora de creación del tweet.

3. Aspectos espaciales que definen la ubicación de los eventos.

4. Aspectos descriptivos que corresponden a la información acerca de los eventos.

Por ejemplo, el tipo de evento.

Para extraer la ubicación contenida en un tweet se utiliza NER y extracción basada

en un vocabulario de conceptos.

El cuarto paso consiste en agrupar los eventos parciales tomando en cuenta que

si dos eventos eventos parciales pertenecen al mismo evento su contexto, ubicación,

tiempo de aparición y propiedades descriptivas deben coincidir.

En el trabajo presentado por Agarwal et al. [11] se utiliza NER para obtener

entidades correspondientes a tiempo, lugar y descripción de los eventos reporta-

dos; estas entidades posteriormente son utilizadas para agrupar eventos parciales.

Un proceso similar se utiliza en esta tesis (ver caṕıtulo 5), en la cual se obtienen

caracteŕısticas correspondientes a tiempo, lugar y descripción de los reportes; utili-

zando estas caracteŕısticas, se realiza la detección de duplicados entre dos reportes.

El método de obtención de entidades de lugar presentado la tesis es más sencillo que

el método presentado por Agarwal et al. [11]. En su método la agrupación de tweets

reportando el mismo evento se realiza imponiendo una restricción que indica que los

tweets que reportan el mismo evento deben aparecer dentro de un rango de 24 horas,
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mientras que en la tesis dos reportes duplicados pueden aparecer dentro de un rango

de tiempo de unos pocos minutos, un par de horas, varios d́ıas y en ocasiones muy

raras incluso uno o dos meses.

Detección de documentos casi duplicados

En el trabajo realizado por Broder [14] se presenta un método de detección

de documentos casi duplicados (documentos muy similares); este método compara

el contenido de pares de documentos y de acuerdo al porcentaje del contenido com-

partido por ambos documentos, éstos se clasifican como duplicados o no duplicados.

A continuación se describe este método.

En primera instancia, el contenido de los documentos es reducido a una for-

ma canónica, eliminando signos de puntuación, substituyendo letras mayúsculas por

letras minúsculas, eliminando el formato del texto, etc. Una vez obtenida la for-

ma canónica, del documento se extraen subcadenas de texto de un largo definido

(n-gramas) y el documento es asociado con el conjunto de n-gramas obtenidos. Pos-

teriormente para, cada uno de los n-gramas se calcula un identificador numérico

(firma) mediante un proceso similar a la aplicación de una función hash a los n-

gramas. A partir de las firmas obtenidas se crea una representación reducida del

documento conocida como bosquejo.

Después de reducir cada documento a su bosquejo correspondiente, se agrupan

los bosquejos mediante el uso de los algoritmos de ordenamiento por mezcla [36] y

unión-buscar [36]; los grupos resultantes están formados por bosquejos con cierto

grado de similitud. En los grupos creados se realiza una comparación entre pares de

bosquejos de cada grupo y se clasifican como duplicados a aquellos bosquejos que

superan un valor de umbral al ser comparados.

Una similitud encontrada entre el método presentado por Broder [14] y el pro-

puesto en esta tesis es la creación de una representación de los documentos originales

para facilitar el proceso de detección de documentos muy similares. Pero mientras
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que Broder utiliza únicamente el texto contenido en los documentos para generar las

representaciones, nuestro método incorpora información correspondiente a lugares y

tiempos contenida en los reportes como se explica en el caṕıtulo 5.

Conclusión

Los trabajos relacionados mostrados presentan una o varias de las caracteŕısti-

cas principales del sistema de detección de duplicados propuesto. Para los traba-

jos que utilizan reportes de Twitter se aplican técnicas de NER, agrupamiento y

clasificación supervisada. También se aplican medidas de similitud y el método de

ponderación tfidf. En el trabajo restante se presenta una representación estructurada

del documento original, a la que se le puede aplicar los algoritmos de detección de

duplicados de forma más eficiente que al documento original.



Caṕıtulo 4

Metodoloǵıa

En este caṕıtulo se explica el propósito de cada uno de los procesos que forman

el sistema de detección de documentos duplicados mostrado en la figura 4.1, comen-

zando con el proceso de extracción de la información y terminando con el proceso de

detección de documentos duplicados. También se explica la diferencia entre los pro-

cesos dependientes del tipo de documentos procesados y los procesos independientes

del tipo de documentos procesados.

Documento

Extracción 

de la 

información

Limpieza 

de la 

información

Etiquetado 

de la 

información

Creación

del 

metamodelo

Agrupamiento

de

metamodelos

Categoría 1

Categoría 2

Categoría n

.

.

.

Detección de

de metamodelo

duplicados

Documentos

clasificados

como

duplicados

Clasificadores

supervisados

Procesos dependientes del tipo de documento procesado

Procesos independientes del tipo de documento procesado

Figura 4.1 – Sistema propuesto de detección de documentos duplicados.

36
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4.1 Preprocesamiento de documentos

El preprocesamiento se encarga de obtener la información relevante de un do-

cumento y estructurarla de tal manera que luego pueda ser analizada. Durante el

preprocesamiento de documentos se realizan los siguientes procesos: extracción de la

información, limpieza de la información, etiquetado de la información y creación de

un metamodelo.

4.1.1 Extracción de la información

Este proceso se encarga de extraer el texto (información) contenido en un docu-

mento. La manera de extraer el texto del documento depende del tipo de documento

que se quiere procesar. A continuación se presentan algunos ejemplos de extracción

de información en documentos de distintos formatos:

Para extraer el contenido de un documento en formato PDF (figura 4.2a) se

convierte el documento PDF a un documento de texto plano (.txt) y se extrae

el contenido del documento de texto plano.

Para extraer el contenido de un documento en formato CSV (figura 4.2b),

basta con abrir el archivo .csv y obtener la información de cada una de las

columnas separadas por coma (“,”).

Para documentos en formato XML se puede utilizar un procesador que use

la interfaz DOM (por sus siglas en inglés “Document Object Model”) para

acceder al contenido del documento.

De un documento se debe extraer únicamente la información necesaria. Por

ejemplo, para el caso del documento mostrado en la figura 4.2b, la información de

interés puede estar contenida en las dos primeras columnas y por lo tanto sólo se

extrae el contenido de esas dos columnas.



Caṕıtulo 4. Metodoloǵıa 38
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Abstract

Receiver Operator Characteristic (ROC)
curves are commonly used to present re-
sults for binary decision problems in ma-
chine learning. However, when dealing
with highly skewed datasets, Precision-Recall
(PR) curves give a more informative picture
of an algorithm’s performance. We show that
a deep connection exists between ROC space
and PR space, such that a curve dominates
in ROC space if and only if it dominates
in PR space. A corollary is the notion of
an achievable PR curve, which has proper-
ties much like the convex hull in ROC space;
we show an efficient algorithm for computing
this curve. Finally, we also note differences
in the two types of curves are significant for
algorithm design. For example, in PR space
it is incorrect to linearly interpolate between
points. Furthermore, algorithms that opti-
mize the area under the ROC curve are not
guaranteed to optimize the area under the
PR curve.

1. Introduction

In machine learning, current research has shifted away
from simply presenting accuracy results when perform-
ing an empirical validation of new algorithms. This is
especially true when evaluating algorithms that output
probabilities of class values. Provost et al. (1998) have
argued that simply using accuracy results can be mis-
leading. They recommended when evaluating binary
decision problems to use Receiver Operator Character-
istic (ROC) curves, which show how the number of cor-
rectly classified positive examples varies with the num-
ber of incorrectly classified negative examples. How-
ever, ROC curves can present an overly optimistic view
of an algorithm’s performance if there is a large skew

Appearing in Proceedings of the 23 rd International Con-
ference on Machine Learning, Pittsburgh, PA, 2006. Copy-
right 2006 by the author(s)/owner(s).

in the class distribution. Drummond and Holte (2000;
2004) have recommended using cost curves to address
this issue. Cost curves are an excellent alternative to
ROC curves, but discussing them is beyond the scope
of this paper.

Precision-Recall (PR) curves, often used in Informa-
tion Retrieval (Manning & Schutze, 1999; Raghavan
et al., 1989), have been cited as an alternative to ROC
curves for tasks with a large skew in the class dis-
tribution (Bockhorst & Craven, 2005; Bunescu et al.,
2004; Davis et al., 2005; Goadrich et al., 2004; Kok &
Domingos, 2005; Singla & Domingos, 2005). An im-
portant difference between ROC space and PR space
is the visual representation of the curves. Looking
at PR curves can expose differences between algo-
rithms that are not apparent in ROC space. Sample
ROC curves and PR curves are shown in Figures 1(a)
and 1(b) respectively. These curves, taken from the
same learned models on a highly-skewed cancer detec-
tion dataset, highlight the visual difference between
these spaces (Davis et al., 2005). The goal in ROC
space is to be in the upper-left-hand corner, and when
one looks at the ROC curves in Figure 1(a) they ap-
pear to be fairly close to optimal. In PR space the
goal is to be in the upper-right-hand corner, and the
PR curves in Figure 1(b) show that there is still vast
room for improvement.

The performances of the algorithms appear to be com-
parable in ROC space, however, in PR space we can
see that Algorithm 2 has a clear advantage over Algo-
rithm 1. This difference exists because in this domain
the number of negative examples greatly exceeds the
number of positives examples. Consequently, a large
change in the number of false positives can lead to a
small change in the false positive rate used in ROC
analysis. Precision, on the other hand, by comparing
false positives to true positives rather than true neg-
atives, captures the effect of the large number of neg-
ative examples on the algorithm’s performance. Sec-
tion 2 defines Precision and Recall for the reader un-
familiar with these terms.

We believe it is important to study the connection be-

(a) Documento en formato PDF.

Veracruz ,71699 ,7270413

Oaxaca ,93952 ,3521715

Campeche ,57924 ,791322

Durango ,123181 ,1547597

Coahuila ,151571 ,3055395

(b) Documento en formato CSV.

Figura 4.2 – Contenido de documentos en dos diferentes formatos.

4.1.2 Limpieza de la información

Este proceso se encarga de limpiar el texto obtenido de un documento. Algunas

de las operaciones que se pueden aplicar a un texto durante este proceso son:

Eliminación de palabras vaćıas del texto.

Eliminación de śımbolos vaćıos del texto.

Sustitución de abreviaturas comunes en el texto por las palabras originales.

Sustitución de palabras comunes en el texto por sinónimos.

Eliminación de acentos en las palabras del texto.

Durante este proceso no es necesario aplicar todas las operaciones antes men-

cionadas. De acuerdo al tipo de documentos ingresados al sistema, se seleccionan

cuales de las operaciones mencionadas tienen que aplicarse. También pueden apli-

carse operaciones de limpieza diferentes a las mencionadas.

La lista de palabras vaćıas utilizadas puede variar de acuerdo al tipo de docu-

mentos ingresados al sistema. Por ejemplo, para textos en inglés y para textos en

español se usan dos diferentes listas de palabras vaćıas. La lista de śımbolos vaćıos

también vaŕıa de acuerdo al tipo de documentos ingresados al sistema.
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4.1.3 Etiquetado de la información

En este proceso se aplica NER sobre un texto limpio, asignando a cada una de

las palabras una etiqueta (ver sección 2.3). Las etiquetas se definen de tal manera

que capturen la información necesaria para que el sistema sea capaz de realizar la

detección de documentos duplicados. El número y el nombre de las etiquetas son de-

finidas de acuerdo al tipo de información contenida en los documentos que ingresan

al sistema. Por ejemplo, para documentos que contienen información médica se pue-

den definir las etiquetas paciente, medico, sintoma, medicamento e irrelevante,

mientras que para documentos que contienen información de quejas de usuarios

por productos fallidos se pueden definir las etiquetas usuario, producto, empresa,

fecha, queja e irrelevante.

La etiqueta irrelevante se utiliza para etiquetar las palabras que no pertene-

cen a ninguna de las entidades importantes en el texto; como los signos de puntua-

ción, los art́ıculos, adjetivos, etc. Es muy común utilizar la letra O para representar

la etiqueta irrelevante; en los trabajos presentados en [18, 31] se muestra el uso de

la etiqueta O.

Existen implementaciones de NER disponibles en diferentes lenguages de pro-

gramación. Por ejemplo, para el lenguaje de programación Java existe la libreŕıa

Stanford NER [9] y para Python la libreŕıa NLTK [5]. Independientemente de la

implementación de NER que sea utilizada, se necesita un conjunto de palabras eti-

quetadas para entrenar los parámetros del etiquetador. Una manera de formar dicho

conjunto es creando un archivo que contiene una palabra y su correspondiente eti-

queta por cada fila (ver sección 2.3.3), siguiendo la misma convención que se utiliza

para crear el conjunto de datos de entrenamiento de un NER para la sexta versión de

CoNNL (por sus siglas en inglés “Conference on Computational Natural Language

Learning”) en español [1].
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(semaforo , SUCESO), (no, descompuesto), (funciona , SUCESO)

(lleva , O) (desde , O), (las , O), (12pm, HORA), (en, O)

(la, O) (ave., LUGAR), (Juarez , LUGAR) (y, O), (padre , LUGAR)

(mier , LUGAR), (favor , O) (de, O) (arreglar , O)

Figura 4.3 – Texto etiquetado utilizando las etiquetas SUCESO, LUGAR, HORA y O.

4.1.4 Creación del metamodelo

La creación de un metamodelo consiste en obtener una representación estruc-

turada del contenido etiquetado de un documento. La manera en que se crean los

metamodelos se explica a continuación.

A partir del contenido etiquetado de un texto, para cada una de las etiquetas

(sin incluir la etiqueta irrelevante) se crea una cadena de texto conocida como el

contenido de la etiqueta. Esta cadena se forma concatenando las palabras que tienen

la misma etiqueta. Por ejemplo, para el texto etiquetado mostrado en la figura 4.3

se obtienen las siguientes cadenas de texto: semaforo no funciona, 12pm y ave.

Juarez padre mier.

Después, utilizando la estructura mostrada en la figura 4.4a o la estructura

mostrada en la figura 4.4b se crea el metamodelo con los contenidos de etiqueta

obtenidos. Por ejemplo, para el texto de la figura 4.3 se obtiene el metamodelo en

<?xml version ="1.0" encoding ="ISO -8859-1" >

<metamodelo >

<etiqueta1 >contenido </etiqueta1 >

<etiqueta2 >contenido </etiqueta2 >

.

.

.

<etiquetan >contenido </etiquetan >

</metamodelo >

(a) Estructura de un metamodelo en formato

XML.

{

"metamodelo ":{

"etiqueta1 ":" contenido",

"etiqueta2 ":" contenido",

.

.

.

"etiquetan ":" contenido"

}

}

(b) Estructura de un metamodelo en for-

mato JSON.

Figura 4.4 – Estructura de metamodelos en formato XML y JSON.
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formato XML mostrado en la figura 4.5a y el metamodelo en formato JSON mostrado

en la figura 4.5b.

La creación del metamodelo depende del tipo de documento que se procesa

en el sistema. En la figura 4.6 se muestran documentos con formatos PDF, HTML,

XML Y JSON, para los cuales se crean sus respectivos metamodelos. Para cada tipo

de documento se realizan los procesos de extracción de la información, limpieza de

la información, etiquetado de la información y creación del metamodelo, tomando

en consideración el formato y contenido de los documentos.

<?xml version ="1.0" encoding ="ISO -8859-1" >

<metamodelo >

<suceso >semaforo no funciona </suceso >

<hora >12pm </hora >

<lugar >ave. Juarez padre mier </lugar >

</metamodelo >

(a) Metamodelo en formato XML.

{

"metamodelo ":{

"suceso ":" semaforo no funciona",

"hora ":"12 pm",

"lugar ":" ave. Juarez padre mier"

}

}

(b) Metamodelo en formato JSON.

Figura 4.5 – Metamodelos generados a partir un texto etiquetado con las etiquetas

SUCESO, LUGAR, HORA y O.

Los metamodelos permiten aplicar los mismos algoritmos de detección de du-

plicados a documentos con formatos diferentes; ésta es la principal motivación para

el uso de los metamodelos. Cuando se quiere trabajar con un nuevo tipo de docu-

mento en el sistema de detección de duplicados, sólo se tiene que crear su respectivo

metamodelo utilizando los métodos de procesamiento mostrados en la figura 4.6.
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Artículo
cientÍfico

(PDF)

Páginas
Web

(HTML, XML)

Mensajes
de Twitter

(jSON)

Extracción + Limpieza + Etiquetado
 +

Creación del metamodelo
(PDF)

  

Metamodelo
1

Extracción + Limpieza + Etiquetado
 +

Creación del metamodelo
(HTML, XML)

  

Extracción + Limpieza + Etiquetado
 +

Creación del metamodelo
(JSON)

  

Metamodelo
2

Metamodelo
3

Documentos con
diferentes formatos

Documentos con la 
misma estructura y formato

Figura 4.6 – Generación de un metamodelo a partir de documentos en diferentes

formatos.

4.2 Agrupamiento de metamodelos

El agrupamiento de metamodelos se encarga de juntar un nuevo metamodelo

que ingresa al sistema de detección de duplicados con los metamodelos que ingresaron

antes al sistema. Al trabajar con metamodelos este proceso es independiente del tipo

de documentos ingresados al sistema de detección de duplicados. Lo mismo aplica

para los demás procesos que trabajan con metamodelos.

El agrupamiento crea conjuntos de metamodelos similares, con la finalidad de

reducir el número de metamodelos contra los cuales se tiene que comparar un nuevo

metamodelo al realizar la detección de documentos duplicados. Existen diferentes

maneras de agrupar los metamodelos; a continuación se describen dos métodos de

agrupamiento que pueden ser utilizados.

El primer método consiste en medir el grado de similitud que existe entre el

nuevo metamodelo y cada uno de los centroides de los grupos de metamodelos. Para

después asignar el metamodelo al grupo que pertenece el centroide con el que se
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obtuvo un mayor grado de similitud. Para este método existen dos variantes:

Tener un número fijo de grupos a los cuales pueden ser asignados los metamo-

delos.

Tener un número inicial de grupos y crear un nuevo grupo por cada nuevo

metamodelo que no pertenece a ningún grupo, en el trabajo realizado por

Sankaranarayanan et al. [35] utilizan este enfoque.

El segundo método consiste en utilizar un clasificador supervisado para asignar

el metamodelo a una categoŕıa que contiene metamodelos similares.

4.3 Entrenamiento de clasificadores

En este proceso se lleva a cabo el entrenamiento de los clasificadores utilizados

para realizar la detección de duplicados en los grupos de metamodelos descritos en

la sección anterior. Para cada uno de los grupos se asigna un clasificador el cual es

entrenado para detectar pares de documentos similares, clasificando los respectivos

metamodelos como duplicados o no duplicados.

Para detectar metamodelos duplicados en cada uno de los grupos se establecen

criterios de decisión tomando en cuenta la información contenida en los metamodelos.

Estos criterios no necesariamente son iguales para todos los grupos, por lo tanto

para cada uno de los grupos se deben establecer los criterios para decidir si dos

metamodelos son duplicados. Por ejemplo, los criterios utilizados para decidir si dos

mensajes de Twitter son similares [35] son diferentes a los criterios utilizados para

para decidir si dos páginas web son similares [29].

Estos criterios pueden establecerse de forma manual, pero con la desventaja de

que al cambiar el tipo de documentos que ingresan al sistema, se tienen que volver a

establecer. Por esta razón se utilizan algoritmos de clasificación (clasificadores) para

realizar la detección de duplicados. Estos clasificadores se entrenan para aprender
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automáticamente los criterios de decisión correspondientes a cada uno de los grupos

de metamodelos. De tal forma que si cambian los tipos de documentos que ingresan

al sistema de detección de duplicados, sólo hay que volver a entrenar los clasificadores

del sistema.

4.4 Detección de metamodelos duplicados

En la detección de metamodelos duplicados se comparan pares de metamodelos

utilizando un clasificador para buscar por duplicados. Un par de metamodelos son

ingresados al clasificador correspondiente, el cual produce un resultado que indica

si los metamodelos son duplicados; cuando dos metamodelos resultan ser duplicados

los documentos a partir de los cuales se crearon los metamodelos también se consi-

deran duplicados. En la figura 4.7 se ilustra la detección de duplicados utilizando un

clasificador.

Cuando un nuevo metamodelo ingresa a un grupo de metamodelos se compara

con los demás metamodelos del grupo. Los documentos que resultan duplicados

después de comparar los metamodelos se muestran en una lista, como se observa en

la figura 4.1.

Metamodelo 1

Metamodelo 2

Clasificador

Resultado

Figura 4.7 – Diagrama de un clasificador utilizado para detectar pares de documentos

duplicados.

4.5 Conclusión

En este caṕıtulo se presentó de manera general el sistema de detección de du-

plicados propuesto en la tesis. Se mostró que el sistema está compuesto por dos tipos
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de procesos: los que dependen de los tipos de documentos procesados y los que son

independientes de los tipos de documentos procesados. Se introdujo el uso del meta-

modelo para tener una representación estructurada del contenido de documentos en

distintos formatos (páginas web, documentos de texto, etc.), se explicó cómo hacer

para agregar documentos en nuevos formatos al sistema de detección de duplica-

dos. Finalmente se presentaron los procesos que aplican métodos de agrupamiento

y clasificación supervisada para realizar la detección de duplicados.



Caṕıtulo 5

Caso de Estudio

En este caṕıtulo se describe la implementación del sistema de detección de

duplicados para los reportes ciudadanos del CIC. Se realiza una descripción de los

reportes ciudadanos y de las implementaciones de cada uno de los procesos descritos

en el caṕıtulo 4.

5.1 Reportes ciudadanos del Centro de

Integración Ciudadana

El CIC proporciona un sistema en ĺınea que permite que los ciudadanos realicen

reportes sobre situaciones tales como: baches en calles y avenidas, problemas en la

vialidad, situaciones de riesgo, emergencias, etc. Los reportes pueden ser generados

por medio de la herramienta web Proyecto Tehuan, aplicaciones disponibles para

Android e iOS o enviando un tweet a la cuenta @Cicmty.

Los reportes recibidos se muestran en la plataforma para desarrolladores CICMty-

API1 en formato JSON. En la figura 5.1 se muestra una parte de un reporte ciuda-

dano. A continuación se explican los campos del reporte.

ticket: contiene el identificador asignado a cada reporte ciudadano.

content: contiene la información que describe el suceso que está siendo repor-

1http://www.developers.cic.mx/api/
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tado.

created at: contiene la fecha en la que fue creado el reporte ciudadano en

formato JSON.

address detail: contiene los datos que forman la dirección del lugar don-

de ocurre el suceso que está siendo reportado, a continuación se describe el

contenido de cada uno de estos datos.

1 {

2 ” ticket ” : ”#7YPC” ,

3 ” content ” : ”∗ACCIDENTE∗ En g o n z a l i t o s a l t u r a de vue l ta i z q u i e r d a

4 a In su rgent e s MTY #mty fo l l o 17 : 37” ,

5 ” created at ” : ”2013−08−04T17 : 49 : 56−05 : 00” ,

6 ” address detail ” : {

7 ” formated address ” : ” Gonza l i to s 655 , Sin Nombre de Colonia 31 ,

8 Monterrey , NL, México” ,

9 ” zipcode ” : ”64000” ,

10 ” county ” : {

11 ” long name” : ”Monterrey” ,

12 ” short name ” : ”Monterrey” ,

13 } ,

14 ” state ” : {

15 ” long name” : ”Nuevo León” ,

16 ” short name ” : ”Nuevo León”

17 } ,

18 ” neighborhood ” : {

19 ” long name” : ”Centro” ,

20 ” short name ” : ”Centro”

21 }

22 } ,

23 ”group” : ” Via l idad y Trans i to (SS) ” ,

24 ” categories ” : [ ”ACCIDENTE” ]

25 }

Figura 5.1 – Parte de un reporte ciudadano en formato JSON.
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• formatted address: contiene la calle, el número, la colonia, el municipio,

el estado y el páıs.

• zipcode: contiene el código postal.

• county: contiene el nombre del municipio.

• state: contiene el nombre del estado.

• neighborhood: contiene el nombre de la colonia, lugar o zona de la ciudad

donde ocurre el suceso.

group: contiene el grupo al que pertenece el reporte ciudadano, un grupo

está formado por una o varias categoŕıas.

categories: contiene las categoŕıas a las que pertenece el reporte ciudadano.

Cuadro 5.1 – Diferentes grupos y las categoŕıas de cada grupo a las que puede

pertenecer un reporte ciudadano.

Grupos Categoŕıas

Comunidad Avisos, Evento público, Observador ciudadano

Emergencia Emergencias

Propuestas ciudadanas Propuesta comunidad, Propuesta seguridad, Pro-

puesta servicios públicos, Propuesta vialidad

Seguridad Incendio, Robo, Situación de riesgo

Servicios públicos Alcantarillas, Alumbrado público, Falta electrici-

dad, Fuga, Parques descuidados, Recolección de

basura, Otros

Vialidad y tránsito Accidente, Bache o v́ıa dañada, Obras y/o v́ıa ce-

rrada, Semáforo descompuesto, Vialidad

En el cuadro 5.1 se muestran los grupos y las categoŕıas a las que puede perte-

necer un reporte ciudadano. Para este trabajo de tesis se seleccionaron reportes per-

tenecientes a las siguientes categoŕıas: Accidente (acc), Alumbrado público (alu),

Semáforo descompuesto (sem), Bache o vı́a da~nada (bac), Evento público (eve),

Alcantarillas (alc), Obras y/o vı́as cerradas (obr) y Situación de riesgo

(sit).
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5.2 Preprocesamiento de reportes ciudadanos

En esta sección se realiza la implementación de cada uno de los procesos per-

tenecientes al preprocesamiento descrito en la sección 4.1, siendo aplicados a los

reportes ciudadanos del CIC.

5.2.1 Extracción de la información

Como los reportes ciudadanos son documentos en formato JSON, se utilizó la

libreŕıa json [4] del lenguaje de programación Python para extraer la información

necesaria de los reportes. Los campos utilizados para extraer la información de los

documentos son los siguientes:

’ticket’ (número de ticket).

’content’ (contenido).

’created at’ (fecha de creación).

’address detail’:’formatted address’ (dirección con formato).

’categories’ (categoŕıas).

En caso de que el campo de dirección con formato se encuentre vaćıo, se

reemplaza este campo con la información contenida en ’address detail’:’county’,

’address detail’:’state’ y ’address detail’:’neighborhood’.

5.2.2 Limpieza de la información

La limpieza de la información extráıda de los reportes ciudadanos se realiza

mediante la aplicación de filtros de texto.

Para el texto presente en los campos de contenido y dirección con formato se

aplican de manera secuencial los siguientes filtros:
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Se eliminan los acentos en las palabras porque algunos usuarios utilizan los

acentos al escribir y otros los ignoran. Por ejemplo, las palabras público y

pùblico pasan a ser publico.

Si el texto contiene alguna de las abreviaturas mostradas en la figura 5.2, se

sustituye el punto (.) en la abreviatura por la palabra dot . Este procedimien-

to se realiza porque el punto indica el final de una oración en el contenido de

los reportes y se puede confundir una abreviatura con el final de una oración.

Por ejemplo, la palabra ave. se convierte a ave dot .

Se eliminan los enlaces que aparecen en el texto, eliminando las palabras que

comienzan con http.

Se usan expresiones regulares para encontrar abreviaturas de nombres y susti-

tuir el punto por la palabra dot .

• r’[A-Z]\. [A-Z][a-z]+’ para nombres como: M. Matamoros, G. Sada

y P. Livas.

• r’[A-Z]\. ?[A-Z]\. (?:del |de )?[A-Z][a-z]+’ para nombres como:

M. M. del Llano, M.M. de Llano y F. I. Madero.

Se usan expresiones regulares para encontrar y sustituir los caracteres @ y -

con espacios en blanco en palabras que refieren a tiempos y/o lugares.

• r’[:?[A−Z]+−]?[0-9][0-9]?\.[0-9][0-9]?@[0-9][0-9]?:[0-9][0-9]?’

para palabras como: MTY-06.15@11:46 y 06.15@11:46.

• r’[A-Za-z][a-z]+-[A-Za-z][a-z]+’ para palabras como: Matias-Romero,

Pablo-Livas y Venustiano-Carranza.

Se eliminan de las palabras del texto los śımbolos vaćıos mostrados en la figura

5.3. Por ejemplo, la palabra *ACCIDENTE* queda como ACCIDENTE.

Se eliminan las palabras encontradas por las siguientes expresiones regulares.
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a., a.c., ant., aux., av., ave., ant., apo., b., blvd., c.,

cp., cfe., c.f.e., clin., carr., cam., col., const., c.v.,

calz., dr., don., e., esq., f., fr., frac., fracc., gza., g.,

hda., heb., h.e.b., h., ind., ing , i., izq., j., jua., l.,

lic., libr., ma., mty., m., mtro., mpal., n.l., nl., nte.,

ote., pte., profr., prof., prol., priv., p., prot., r., rep.,

s.a., s.v.t., sta., s., sto., sr., sra., sept., sec., svt.,

sc., t., trasp., u., vo., univ.

Figura 5.2 – Lista de las abreviaturas que aparecen con mayor frecuencia en los

reportes ciudadanos.

• r’#[a-zA-Z 0-9]+’ encuentra palabras como: #1Accidente, #Ruta203,

#calle sucia, etc.

• r’via @[a-zA-Z 0-9]+’ encuentra palabras como: via @CicMty,

via svtMTY, via tito12, etc.

• r’cc @[a-zA-Z 0-9]+’ encuentra palabras como: cc @CicMty, cc @colli3,

cc @Zavala12, etc.

• r’@[a-zA-Z 0-9]+’ encuentra palabras como: @DoRo4, @circoMty,

@svtGPE, etc.

Se reemplazan espacios en blanco múltiples por espacios en blanco unitarios.

Se utiliza el punto final para separar las oraciones del texto. Las oraciones

tienen un número máximo de palabras permitido, el cual sirve para evitar que

el etiquetador tenga un mal desempeño al etiquetar oraciones muy largas. En

este trabajo el número máximo de palabras permitido es 60.

Para el campo fecha de creación, se extrae el d́ıa y la hora de una representación

de la fecha en formato de tiempo universal coordinado (UTC por sus siglas en inglés

“Coordinated Universal Time”). Por ejemplo, de la fecha 2013-06-15T15:59:51-05:00

se extrae 2013-06-15 como el d́ıa y 15:59:51-05:00 como la hora.

Durante el proceso de limpieza de la información no se eliminan las palabras
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vaćıas. Estas palabras proporcionan información importante para que el etiqueta-

dor detecte las palabras en el texto que refieren a lugares. Por ejemplo, es muy

común encontrar las siguientes frases en los reportes; entre Avenida P. Livas y

Las Americas, en Paseo de los Leones, rumbo a Lazaro Cardenas.

|, *, :, /, (, ), %, ◦ , [, ], ?, ¿, !, ¡, o , ;, -, \, ", a

Figura 5.3 – Lista de los śımbolos vaćıos que son eliminados de las palabras en un

texto.

5.2.3 Etiquetado de la información

El etiquetado de la información en las palabras contenidas en los reportes

ciudadanos del CIC permite identificar entidades correspondientes a lugares, tiempo

e información relevante presentes en el contenido del reporte.

Identificar correctamente los lugares mencionados en un reporte permite saber

que dos reportes sobre accidentes a la misma hora son distintos porque los lugares

(avenidas, calles, colonias, municipios, etc.) son diferentes. De manera similar, iden-

tificar correctamente la hora/tiempo del suceso mencionado en un reporte, permite

decidir si dos reportes de un accidente en el mismo lugar refieren al mismo suceso

cuando la diferencia de tiempo es de unos pocos minutos o si son dos sucesos diferen-

tes cuando la diferencia de tiempo es de varias horas o d́ıas. Por último, identificar

correctamente la información que describe el suceso reportado permite diferenciar

entre accidentes de autos y reparaciones de calles en mal estado.

Para el proceso de etiquetado de información se definieron seis etiquetas, cinco

para la información relevante (LOC, TIME, NAME, ORG, TTERM) y una para la informa-

ción irrelevante (O) igual que en el trabajo realizado en [31]. Las etiquetas se asignan

de la siguiente manera:

La etiqueta LOC se asigna a las palabras que indican un lugar o a las palabras

cuyo contexto indica un lugar. Por ejemplo, en el texto “En la calle Juarez
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ACCIDENTE en Ave. Garza Sada sin lesionados 6:30 pm MTY NL gracias

Figura 5.4 – Texto limpiado antes de ser etiquetado.

hay un auto descompuesto”, la etiqueta LOC se asigna a las palabras {En,

la, calle, Juarez}.

La etiqueta TIME se asigna a las palabras que indican tiempo o a las palabras

cuyo contexto indica tiempo. Por ejemplo, en el texto “Hoy a las 8:00 pm

se volcó un trailer”, la etiqueta TIME se asigna a las palabras {Hoy, a,

las, 8:00, pm}.

La etiqueta NAME se asigna a las palabras que indican nombres de personas o a

las palabras cuyo contexto indica el nombres de una persona. Por ejemplo, en el

texto “El Sr. Juan Antonio necesita donadores de sangre”, la etiqueta

NAME se asigna a las palabras {El, Sr., Juan, Antonio}.

La etiqueta ORG se asigna a las palabras que indican nombres de organizacio-

nes y/o empresas o a las palabras cuyo contexto indica el nombre de una or-

ganización y/o empresa. Por ejemplo, en el texto “El gobierno del estado

felicita a los profesores de Nuevo León”, la etiqueta ORG se asigna a

las palabras {El, gobierno, del, estado}.

La etiqueta TTERM se asigna a las palabras que describen el suceso reportado

y que además no tienen otra etiqueta asignada. Por ejemplo, en el texto “Un

auto chocó en la avenida F. U. Gomez”, la etiqueta TTERM se asigna a las

palabras {Un, auto, chocó}.

La etiqueta O se asigna a las palabras que no tengan asignada ninguna de las

otras etiquetas.

Para asignar las etiquetas definidas al texto se utilizó el algoritmo Viterbi

descrito en la sección 2.3.2; los parámetros del algoritmo Viterbi son calculados como

se describe en la sección 2.3.3. En la figura 5.4 se muestra un texto limpio extráıdo
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[ACCIDENTE , TTERM], [en, LOC], [Ave., LOC], [Garza , LOC],

[Sada , LOC], [sin , TTERM], [lesionados , TTERM], [6:30 , TIME],

[pm , TIME], [NL , LOC], [gracias , O]

Figura 5.5 – Texto etiquetado después de haber sido limpiado.

de un reporte ciudadano y en la figura 5.5 se muestra el mismo texto después de

haber sido etiquetado con las seis etiquetas definidas.

Las palabras que van a ser etiquetadas y aparecen muy pocas veces (menos de

cinco veces) o que no aparecen en el archivo de parámetros de etiquetado causan

que el proceso de etiquetado tenga un mal funcionamiento (en ocasiones todas las

palabras se etiquetan con O). Para evitar este problema se utilizan pseudo-palabras,

para sustituir las palabras que aparecen con poca frecuencia o que no aparecen en el

archivo de parámetros de etiquetado, este enfoque se propone en el trabajo realizado

por Bikel et al. [12]. Las pseudo-palabras utilizadas en esta tesis son las siguientes:

TWO POINT HOUR representa horas como 10:13:13 y 10:13.

ONE POINT HOUR representa horas como 9:13:03 y 9:13.

DAY representa fechas como 2001-09-30.

NUMERIC representa números como 9932.

ALL CAPS representa palabras escritas en letras mayúsculas como MONTERREY.

INIT CAP POINT representa palabras que inician con mayúscula y terminan

en punto como Cd.

INIT CAP NOPOINT representa palabras que inician con mayúscula como Alba.

LAST CAP representa palabras que terminan en mayúscula como mX.

RARE representa palabras muy poco frecuentes que no son mapeadas a nin-

guna de las pseudo-palabras anteriores.
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<?xml version="1.0" encoding="ISO -8859 -1">

<metamodelo >

<tterm >ACCIDENTE sin lesionados </tterm>

<loc>en Ave. Garza Sada</loc>

<time>6:30 pm</time>

</metamodelo >

Figura 5.6 – Metamodelo generado a partir de un texto etiquetado.

5.2.4 Creación del metamodelo

La creación del metamodelo a partir de un texto etiquetado genera un docu-

mento en formato XML mediante el método descrito en la sección 4.1.4. La figura

5.6 muestra el metamodelo creado para los datos etiquetados de la figura 5.5.

Para acceder a la información contenida en los metamodelos se creó una interfaz

que extrae el contenido del metamodelo y devuelve tres cadenas de texto, las cuales

son tinfo, tlugar y ttiempo. El contenido de cada una de estas cadenas de texto

se describe a continuación.

La cadena de texto tinfo se forma con el texto que resulta después de limpiar

el contenido de las etiquetas TTERM, NAME y ORG. Esta cadena corresponde al

texto que describe el suceso que está siendo reportado.

La cadena de texto tlugar se forma con el texto que resulta después de limpiar

el contenido de la etiqueta LOC. Esta cadena corresponde al texto que indica

el lugar del suceso.

La cadena de texto ttiempo se forma con el texto que resulta después de

limpiar el contenido de la etiqueta TIME. Esta cadena corresponde al texto que

indica la fecha del suceso.

El texto guardado en cada una de las etiquetas del metamodelo contiene in-

formación innecesaria para el proceso de detección de duplicados. Por lo tanto, se
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aplican filtros para limpiar el contenido de las etiquetas del metamodelo durante su

extracción. Para el contenido de las etiquetas TTERM, LOC, NAME y ORG se aplican de

manera secuencial los siguientes filtros:

Las letras mayúsculas de las palabras son cambiadas por letras minúsculas para

evitar tener diferentes representaciones de la misma palabra. Por ejemplo, las

palabras ACCIDENTE y Accidente son convertidas a la palabra accidente.

Se eliminan las palabras vaćıas porque no aportan ninguna información rele-

vante al contenido del metamodelo; además durante la detección de duplicados

provocan un mal desempeño de los clasificadores. La lista de palabras vaćıas

utilizada en esta tesis se muestra en la figura 5.7.

Cuando aparece alguna de las negaciones sin o no antes de una palabra, se

crea una palabra compuesta que tiene la siguiente forma: negación + +

palabra. Por ejemplo, a partir de sin transito se crea sin transito y a

partir de no prende se crea no prende. Los mensajes contenidos en los tex-

tos luminaria no prende arreglar y luminaria prende no arreglar son

diferentes, sin embargo los vectores ponderados (ver sección 2.5) creados pa-

ra ambos textos son iguales. Al utilizar las palabras compuestas se obtienen

los siguientes textos luminaria no prende arreglar y luminaria prende

no arreglar; de los cuales se obtienen vectores ponderados diferentes.

Cuando el final de un texto es nuevo leon mexico, se eliminan estas pala-

bras porque no aportan información valiosa. Todos los reportes ciudadanos

utilizados en este trabajo se realizaron en el estado de Nuevo León y el páıs

de México. Por ejemplo, el texto colonia mitras centro mty nuevo leon

mexico pasa a ser colonia mitras centro mty.

Se reemplazan palabras en plural por su equivalente en singular para reducir

el tamaño del diccionario de palabras utilizado para crear vectores ponderados

para los documentos de texto. Por ejemplo, la palabra accidentes se reem-

plaza con accidente.
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Se reemplazan abreviaturas con las palabras que son abreviadas para evitar te-

ner varias representaciones de una misma palabra. Por ejemplo, la abreviatura

aux. se reemplaza con la palabra auxilio y col. con colonia.

Se eliminan las palabras repetidas en un texto, debido a que es muy común que

los nombres de avenidas, colonias y calles aparezcan varias veces. Por ejemplo,

el texto mitras centro colonia mitras centro 64000 pasa a ser mitras

centro colonia 64000.

Para la fecha t contenida en el texto de la etiqueta TIME se crea una representa-

ción t̂, la cual consiste en el número de minutos transcurridos desde el 1 de enero de

1970 hasta la fecha t. Por ejemplo, para la fecha correspondiente a las 13:00 horas

del 21 de enero del 2013, se obtiene el número 23,132,220.

de , y, en , al , a, la, el, del , se, por , con , ya, nl, d, que , las

para , los , es , lo , o, q, le , h., hay , su , un , me , xk , p, m, han

hace , muy , mucho , casi , asi , como , mas , etc , aqui , #, yo , pero

todo , toda , mi , son , solo , una , ha , les , nos , +, mtyfollow , porque

si , yo , tan , sea , quiza , pq, poca , poco , pocos , ok, ni, nada , hubo

cada , les , ke , he , aun , da , varios , entre , dpersonal , intenso , leve

desde , esa , esta , ando , todos , ocasiones , habian , habia , pueda

espero , agradeceria , estamos , segun , seguido , diario , dicho , mucha

hacia , ve , deberian , ahi , parece , algo , unos , favor , tu , sobre

aprox , nunca , veo , darle , reporto , pronto , telefono , pasando

inmediato , avenida , calle , colonia

Figura 5.7 – Lista de palabras vaćıas utilizada para limpiar el contenido de los me-

tamodelos.

5.3 Agrupamiento de metamodelos

En este trabajo de tesis el agrupamiento de metamodelos se realizó de dos ma-

neras distintas. Cada una de las maneras corresponde a un sistema de detección de
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duplicados diferente. Al primer sistema se le conoce como sistema de detección de do-

cumentos duplicados h́ıbrido y al segundo como sistema de detección de documentos

duplicados supervisado.

Antes de explicar el funcionamiento de los métodos de agrupamiento se describe

la creación del vocabulario de términos, el cual se utiliza al crear vectores ponderados

a partir de metamodelos. Por comodidad a partir de aqúı se conocerá a los métodos

de agrupamiento de metamodelos como método de agrupamiento h́ıbrido y método

de agrupamiento supervisado.

Primero se crea una colección de metamodelos pertenecientes a los reportes de

las ocho categoŕıas seleccionadas en la sección 5.1

M = {[macc
1 ,macc

2 , . . . ], [malu
1 ,malu

2 , . . . ], . . . , [msit
1 ,m

sit
2 , . . . ]}, (5.1)

donde macc
i es el i-ésimo metamodelo de la categoŕıa acc, malu

i es el i-ésimo meta-

modelo de la categoŕıa alu y msit
i es el i-ésimo metamodelo de la categoŕıa sit. Los

términos del vocabulario de términos se obtienen del contenido de tinfo y tlugar

de cada uno de los metamodelos de la colección.

El método de h́ıbrido funciona de la siguiente manera:

Para cada metamodelo que ingresa al proceso de agrupamiento se extrae el

contenido de tinfo, para agrupar los metamodelos de acuerdo a la información

de los sucesos reportados.

Luego se aplica el método tfidf a la cadena tinfo para crear un vector ponde-

rado.

Después se calcula la similitud cosenoidal entre el vector ponderado y cada uno

de los centroides correspondientes a los grupos de metamodelos.

El metamodelo se asigna al grupo que corresponde al centroide que presenta

la mayor similitud con el vector ponderado.

Los centroides de los grupos de metamodelos se obtienen de la siguiente manera:
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Para cada uno de los metamodelos utilizados para crear el vocabulario de

términos se extrae el contenido de tinfo.

Luego se crea un vector ponderado aplicando el método tfidf a la cadena tinfo.

Después de obtener los vectores ponderados para todos los metamodelos se

aplica el algoritmo k-medias para crear ocho grupos de metamodelos.

Para cada uno de los grupos creados se distingue la categoŕıa dominante del

grupo. Esta categoŕıa dominante corresponde a la categoŕıa que aporta el ma-

yor porcentaje de metamodelos al grupo.

Finalmente se obtienen los centroides de cada uno de los grupos creados. Un

centroide se obtiene al calcular el promedio de los vectores ponderados de un

grupo creado.

Cuadro 5.2 – Ejemplo de una matriz de confusión generada durante el proceso de

agrupamiento de los metamodelos utilizados para la creación del vocabulario de térmi-

nos; el algoritmo de agrupamiento utilizado es k-medias. Los porcentajes de las cate-

goŕıas dominantes para cada grupo se muestran en negritas.

Grupos obtenidos con el algoritmo k-medias

g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8

acc 38.36 0.00 35.98 0.00 0.00 0.52 25.13 0.00

alu 12.66 0.00 0.00 0.00 86.69 0.65 0.00 0.00

sem 98.00 2.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Categoŕıas bac 15.50 0.00 0.00 35.76 0.00 41.77 0.00 6.96

de los eve 96.00 0.00 4.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

metamodelos alc 1.25 0.00 0.00 0.00 0.00 1.25 0.00 97.50

obr 42.40 0.63 0.00 0.00 0.00 55.06 0.00 1.90

sit 5.47 94.53 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

El cuadro 5.2 presenta una matriz de confusión que compara los metamodelos

contenidos en las ocho categoŕıas de reportes y los metamodelos contenidos en los

ocho grupos creados con el algoritmo k-medias. En las filas de la matriz se muestra el

porcentaje de metamodelos que aporta una categoŕıa a cada uno de los ocho grupos
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creados. En las columnas de la matriz se muestra el porcentaje de metamodelos que

aporta cada una de las ocho categoŕıas a un grupo creado. Por ejemplo, el grupo

g2 está formado por el 2 % de los metamodelos de la categoŕıa sem, 0.63 % de los

metamodelos de la categoŕıa obr y 94.53 % de los metamodelos de la categoŕıa sit,

por lo tanto la categoŕıa dominante para este grupo es sit.

Durante el proceso de agrupamiento se utiliza un valor de umbral u, el cual

se define como el valor mı́nimo del porcentaje de metamodelos que debe aportar

una categoŕıa dominante. También se realiza un conteo de los grupos para los cuales

el valor de umbral es superado cu. La creación de grupos mediante el algoritmo k-

medias se repite mientras el valor de cu obtenido, sea menor que el valor mı́nimo de

cu establecido.

Con los centroides y las categoŕıas dominantes se crea una lista de tuplas

l = [(cdg1, centroideg1), (cdg2, centroideg2), . . . , (cdg8, centroideg8)] (5.2)

que contiene pares de categoŕıas dominantes y centroides por cada grupo creado,

donde cdg1 corresponde a la categoŕıa dominante del primer grupo y centroideg1 es

el centroide del mismo grupo.

El proceso de obtención de centroides y categoŕıas dominantes se muestra en

el algoritmo 2 y la selección del grupo correspondiente a un nuevo metamodelo que

ingresa al sistema de agrupamiento h́ıbrido se muestra en el algoritmo 3.

El método de agrupamiento supervisado es muy sencillo, para cada nuevo me-

tamodelo que ingresa al proceso de agrupamiento se obtiene su categoŕıa y se agrupa

con otros metamodelos que tienen la misma categoŕıa.
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Algoritmo 2 Obtención de centroides y categoŕıas dominantes utilizadas por el

método de agrupamiento h́ıbrido.

Entrada: M , u, cu

Salida: centroides lc, categoŕıas dominantes lcd

1: lv = [ ]

2: Para m ∈M Hacer

3: ~m← tfidf (tinfo(m))

4: lv ← lv + ~m

5: Fin Para

6: bandera = Falso

7: Mientras bandera == Falso Hacer

8: (lc, lg)← k-medias(lv)

9: (n, lcd)← categorias-dominantes(lg,M, u)

10: Si n>cu Entonces

11: bandera ← Verdadero

12: Fin Si

13: Fin Mientras

14: Retornar lc, lcd

Algoritmo 3 Asignación del grupo correspondiente a un metamodelo mediante el

método h́ıbrido.

Entrada: metamodelo m, lista de centroides lc

Salida: id del grupo de metamodelos asignado

1: ~m← tfidf (tinfo(m)), id = 1, n = 1, sim = 0

2: Para ~c ∈ lc Hacer

3: nsim = SC(~m,~c)

4: Si nsim>sim Entonces

5: sim← nsim, id← n

6: Fin Si

7: n← n+ 1

8: Fin Para

9: Retornar id
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5.4 Entrenamiento de clasificadores

Para realizar la detección de metamodelos duplicados se entrenan ocho clasifi-

cadores supervisados de tipo SVM, uno por categoŕıa de reporte. Para llevar a cabo

el entrenamiento se utiliza una colección de metamodelos distinta a la usada para la

creación del vocabulario de términos.

Antes de explicar el proceso de entrenamiento se presenta la siguiente medida

de diferencia de tiempo,

∆t(t1, t2) = 1− 1

1 + log10(|t1 − t2|)
, (5.3)

la cual mide la diferencia que existe entre el contenido de ttiempo de dos metamode-

los donde t1 corresponde al contenido de ttiempo obtenido del primer metamodelo

y t2 al contenido de ttiempo obtenido del segundo metamodelo.

Para cada una de las ocho categoŕıas seleccionadas se entrena un clasificador;

el proceso de entrenamiento de un clasificador se describe a continuación.

De la colección de metamodelos de entrenamiento se extraen los metamodelos

que pertenecen a la categoŕıa del clasificador a entrenar y se crea una lista de tripletas

le = [(m1
1,m

1
2, dup

1), (m2
1,m

2
2, dup

2), . . . , (mne
1 ,m

ne
2 , dup

ne)], (5.4)

donde para la i-ésima tripleta, mi
1 y mi

2 son metamodelos diferentes y dupi ∈ [0, 1]

es una etiqueta que toma el valor de 0 para indicar que los metamodelos son no

duplicados y el valor de 1 para indicar que los metamodelos son duplicados.

Después para cada una de las tripletas contenidas en le se realiza lo siguiente:

Se obtiene el contenido de tinfo, tlugar y ttiempo del par de metamodelos

en la tripleta.

Para el contenido de tinfo y tlugar de ambos metamodelos se crean vectores

ponderados utilizando el método tfidf. Los vectores resultantes son
−→
ti1 y

−→
tl1

para el primer metamodelo y
−→
ti2 y

−→
tl2 para el segundo metamodelo.
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Se calcula la similitud cosenoidal de los vectores ponderados de tinfo,

si = SC(
−→
ti1,
−→
ti2). (5.5)

Se calcula la similitud cosenoidal de los vectores ponderados de tlugar,

sl = SC(
−→
tl1,
−→
tl2). (5.6)

Se calcula la diferencia de tiempo con el contenido ttiempo de ambos meta-

modelos,

dt = ∆t(tt1, tt2). (5.7)

Con los valores de si, sl y dt calculados para cada tripleta se crea la matriz de

caracteŕısticas X mostrada en la ecuación 5.8. Con los valores dup de cada tripleta

se crea el vector ~y mostrado en la ecuación 5.9.

X =


si1, sl1, dt1

si2, sl2, dt2

...

sine, slne, dtne

 , (5.8)

~y =


dup1

dup2

...

dupne

 . (5.9)

Utilizando la matriz X y el vector ~y se entrena el clasificador correspondiente

a la categoŕıa de los metamodelos utilizados. El entrenamiento de los clasificadores

se lleva a cabo con la libreŕıa scikit-learn [8] del lenguaje de programación Python.

Finalmente, después de crear los clasificadores para cada una de las categoŕıas

se crea una lista de tuplas

lclf = [(acc, clfacc), (alu, clfalu), . . . , (sit, clfsit)], (5.10)

donde cada tupla contiene un clasificador entrenado y la categoŕıa correspondiente

al clasificador y clfacc es el clasificador correspondiente a la categoŕıa acc.
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5.5 Detección de duplicados

Una vez que un metamodelo es asignado a un grupo de metamodelos se inicia el

proceso de detección de metamodelos duplicados, el cual se describe a continuación.

Primero se obtiene el contenido de tinfo, tlugar y ttiempo del nuevo meta-

modelo agrupado m y se crean los vectores ponderados
−→
tim y ~tlm y la representación

de tiempo ttm. Luego se utiliza la categoŕıa correspondiente al grupo que le fue asig-

nado a m para selecciona el clasificador clf de la lista lclf . En el método h́ıbrido

se utiliza la categoŕıa dominante del grupo contenida en la lista l y en el método

supervisado se utiliza la categoŕıa del metamodelo. Después para cada uno de los

metamodelos mg presentes en el grupo al que fue asignado m se realiza lo siguiente:

Se obtiene el contenido de tinfo, tlugar y ttiempo y se crean los vectores

ponderados
−−→
timg y

−−→
tlmg y la representación de tiempo ttmg.

Se calcula la similitud cosenoidal de los vectores ponderados de tinfo,

si = SC(
−→
tim,
−−→
timg). (5.11)

Se calcula la similitud cosenoidal de los vectores ponderados de tlugar,

sl = SC(
−→
tlm,
−−→
tlmg). (5.12)

Se calcula la diferencia de tiempo con el contenido ttiempo de ambos meta-

modelos,

dt = ∆t(ttm, ttmg). (5.13)

Utilizando los valores obtenidos para si, sl y dt el clasificador clf decide si los

metamodelos m y mg son duplicados.

Finalmente, a partir de los metamodelos para los cuales m es clasificado co-

mo duplicado se crea una lista de reportes duplicados ldup. Esta lista contiene los
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números de ticket de los reportes que son duplicados del nuevo reporte ingresado en

el sistema. En el algoritmo 4 se muestra la obtención de los metamodelos duplicados

para el nuevo metamodelo ingresado al sistema de detección de duplicados.

Algoritmo 4 Obtención de los metamodelos clasificados como duplicados, al com-

parar un nuevo metamodelo con cada uno de los metamodelos del grupo.

Entrada: nuevo metamodelo m, grupo de metamodelos G, categoŕıa del grupo cat y lista

de clasificadores para cada categoŕıa lclf

Salida: lista de metamodelos duplicados ldup

1:
−→
tim ← tfidf (tinfo(m))

2:
−→
tlm ← tfidf (tlugar(m))

3: ttm ← ttiempo(m)

4: clf ← lclf [cat], ldup = [ ]

5: Para mg ∈ G Hacer

6:
−−→
timg ← tfidf (tinfo(mg))

7:
−−→
tlmg ← tfidf (tlugar(mg))

8: ttmg ← ttiempo(mg)

9: si← SC(
−→
tim,
−−→
timg)

10: sl← SC(
−→
tlm,
−−→
tlmg)

11: dt← ∆t(ttm, ttmg)

12: dup← clf(si, sl, dt)

13: Si dup == Verdadero Entonces

14: ldup← ldup+mg

15: Fin Si

16: Fin Para

17: Retornar ldup

5.6 Conclusión

En este caṕıtulo se describieron cada una de las partes que forman el sistema

de detección de reportes duplicados presentado en el caṕıtulo 4. Se mostraron las
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técnicas de procesamiento de texto que utiliza el sistema de detección de duplicados,

algunas de las cuales son:

Búsqueda de palabras en una cadena de texto utilizando expresiones regulares.

Uso de filtros para eliminar contenido no deseado de un texto (limpieza).

Uso de NER para etiquetar palabras de acuerdo al tipo de entidad que repre-

sentan.

Representación estructura de un texto en formato XML (metamodelo).

También se mostró que dos maneras distintas de agrupar los metamodelos da

lugar a dos sistemas de detección de duplicados distintos:

Sistema de detección de duplicados h́ıbrido, el cual realiza el agrupamiento

utilizando el algoritmo k-medias.

Sistema de detección de duplicados supervisado, el cual realiza el agrupamiento

utilizando las categoŕıas de los reportes utilizados para crear los metamodelos.

En el siguiente caṕıtulo se muestran los resultados obtenidos de los experimentos

realizados para ambos sistemas de detección de duplicados.
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Experimentos y Resultados

En esta sección se explica el proceso de selección de los datos utilizados para el

etiquetado, el método de detección de duplicados h́ıbrido y el método de detección

de duplicados supervisado. También se muestran y discuten los resultados obtenidos

de los experimentos realizados para el etiquetado y ambos métodos de detección de

duplicados y se presentan conclusiones sobre los resultados obtenidos.

6.1 Experimentos con etiquetador

A continuación se presentan la configuración del método de etiquetado au-

tomático utilizado en este trabajo, también se muestra el desempeño del etiquetador

con un conjunto de datos de prueba y se presentan conclusiones sobre el desempeño

del etiquetador.

6.1.1 Configuración experimental

Para poder usar el etiquetador descrito en la sección 5.2.3 se creó el archivo de

parámetros de etiquetado; a continuación se explica la creación de dicho archivo.

Utilizando la plataforma CICMty-API se descargaron reportes ciudadanos a los

cuales se aplicaron los métodos de extracción y limpieza de la información descritos

en las secciones 5.2.1 y 5.2.2. Del contenido limpio de todos los reportes descargados

se obtuvo un total de 123,583 palabras, las cuales se guardaron en un archivo de

67
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texto (una palabra por renglón), la figura 6.1a muestra parte del archivo de texto.

A cada una de las palabras presentes en el archivo de texto se le agregó una de

las seis etiquetas descritas en la sección 5.2.3 para obtener un archivo con palabras

etiquetadas, la figura 6.1b muestra parte del archivo creado con palabras etiqueta-

das. La asignación de las etiquetas se realizó manualmente siguiendo los criterios

establecidos en la sección 5.2.3.

ACCIDENTE

en

Bernardo

Reyes

y

Madero

,

se

envia

personal

SVT

16:36

(a) Palabras sin etiquetar.

ACCIDENTE TTERM

en LOC

Bernardo LOC

Reyes LOC

y O

Madero LOC

, O

se O

envia TTERM

personal TTERM

SVT TTERM

16:36 TIME

(b) Palabras etiquetadas manualmente.

Figura 6.1 – Palabras obtenidas de los reportes del CIC descargados para el entre-

namiento del etiquetador.

Utilizando un script de Python se calcularon los parámetros c(u, v, s), c(u, v),

c(u) y c(s  x) para las palabras contenidas en el archivo de palabras etiquetadas

manualmente y se creó el archivo de parámetros de etiquetado descrito en la sección

2.3.3. La figura 6.2 muestra una parte del contenido del archivo de parámetros de

etiquetado.
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339 WORDTAG LOC Constitucion

3 WORDTAG TIME 18:19

22 WORDTAG TTERM baches

6 WORDTAG O poco

1698 WORDTAG LOC _NUMERIC_

19672 1-GRAM TTERM

23691 1-GRAM O

35 2-GRAM TIME TTERM

3507 3-GRAM TTERM LOC LOC

Figura 6.2 – Parte del contenido del archivo de parámetros de etiquetado.

Para probar la precisión del etiquetador se descargaron nuevos reportes que no

hab́ıan sido procesados antes, el contenido de estos reportes fue extráıdo y limpiado

para finalmente obtener un total de 5,099 palabras con las cuales se crearon dos

archivos. El primer archivo contiene las 5,099 palabras sin etiquetar y el segundo

archivo contiene las mismas 5,099 palabras etiquetadas manualmente.

6.1.2 Resultados

Se probó el funcionamiento del etiquetador utilizando el archivo con las 5,099

palabras no etiquetas, usando el etiquetador se generó un archivo con 5,099 palabras

etiquetadas automáticamente. Utilizando un script de Python se compararon las

etiquetas asignadas a las 5,099 palabras por el etiquetador contra las etiquetas que

fueron asignadas manualmente y se obtuvo una precisión del 92 %.

6.1.3 Discusión

Como se muestra en el trabajo de Ritter et al. [33], las herramientas de re-

conocimiento de entidades existentes presentan un mal desempeño al aplicarse a

mensajes de Twitter. Por ejemplo, en el trabajo de Klein et al. [27] se obtiene un

valor de precisión 86.12 % al aplicar la herramienta Stanford NER en documentos de

noticias en inglés, mientras que en el trabajo de Ritter et al. se obtiene un 62 % de
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precisión utilizando la misma herramienta en mensajes de Twitter. Por lo tanto el

nivel de precisión obtenido en las pruebas del etiquetador puede considerarse como

un buen resultado.

Al revisar las etiquetas asignadas por el etiquetador a los textos etiquetados se

observa que realiza un buen trabajo identificando lugares, tiempos y las descripciones

de los sucesos, lo cual parte puede atribuirse a que el vocabulario utilizado en los

reportes ciudadanos del CIC es muy limitado y por lo tanto el etiquetador es capaz

de asignar etiquetas correctamente con mucha frecuencia. También se observa que

muchos reportes parecen tener una estructura similar a la siguiente: ¿qué paso?,

¿donde paso? y ¿cuándo paso?, sin dar muchos detalles del suceso, facilitando

aśı el trabajo del etiquetador al tener que asignar etiquetas a pocas palabras.

Revisando las equivocaciones del etiquetador se observa que se puede mejo-

rar la precisión del etiquetado al incrementar el tamaño del conjunto de palabras

etiquetadas manualmente disponibles para generar el archivo de parámetros de eti-

quetado. Varias etiquetas fueron mal asignadas a palabras que no se hab́ıan visto en

los reportes descargados anteriormente.

Cabe mencionar que el archivo de palabras etiquetadas contra el que se com-

paró el resultado del etiquedator viene a ser lo que el autor de este trabajo considera

los pares palabra-etiqueta correctos. Para una persona es muy fácil identificar a sim-

ple vista las partes del contenido de los reportes ciudadanos que indican lugares,

tiempos, nombres de personas, nombres de organizaciones y descripciones del suce-

so. Por lo tanto se espera que si las palabras son etiquetadas por otras personas, las

etiquetas sean asignadas de manera muy similar.

6.2 Detección de duplicados

Se realizaron pruebas a los sistemas de detección de duplicados h́ıbrido y super-

visado. A continuación se presentan las configuraciones realizadas para llevar a cabo
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las pruebas; posteriormente se presentan los resultados obtenidos y se discuten los

mismos. Finalmente se presentan conclusiones obtenidas a partir de los resultados

de las pruebas realizadas.

6.2.1 Configuración experimental

Para ambos sistemas se utilizaron los mismos datos con la finalidad de rea-

lizar una comparación equitativa de los resultados obtenidos para cada uno de los

sistemas.

Creación del vocabulario de términos

Para crear el vocabulario de términos descrito en la sección 5.3 se utilizaron

1,784 reportes diferentes a los usados en el entrenamiento y prueba del etiqueta-

dor. Estos reportes fueron descargados de la plataforma CICMty-API. Después de

ser descargados el contenido de cada uno de los reportes fue extraido y limpiado

utilizando los métodos descritos en las secciones 5.2.1 y 5.2.2. Posteriormente los

contenidos preprocesados fueron etiquetados utilizando el etiquetador descrito en la

sección 5.2.3 en la sección 5.4, se usó el archivo de parámetros del etiquetador que

fue creado para probar la eficiencia del etiquetador. Finalmente, con los contenidos

etiquetados de cada reporte se crearon los archivos de metamodelos correspondientes

a cada reporte; a partir de estos metamodelos se creó el vocabulario de términos.

Estos mismos metamodelos se usaron para crear los grupos utilizados por el método

h́ıbrido para realizar la detección de duplicados.

Creación de metamodelos artificiales

Para probar el desempeño de los dos sistemas de detección de duplicados se

crearon metamodelos artificiales. Estos metamodelos fueron creados mediante la mo-

dificación del contenido de algunos metamodelos (originales) creados a partir de re-

portes ciudadanos. El proceso de creación de los metamodelos artificiales se describe
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<metamodelo >

<loc >

En Olivo y Ruiz Cortines 1805 Moderna 64530 Monterrey NL Mexico

</loc >

<time >

2013 -06 -20 12:03:07

</time >

<tterm >

ACCIDENTE Transito de Monterrey acude al lugar

</tterm >

</metamodelo >

Figura 6.3 – Metamodelo original.

a continuación.

Se descargaron 201 reportes de la plataforma CICMty-API diferentes a los

usados por el etiquetador y el vocabulario de términos, de los cuales se obtuvieron

201 metamodelos usando los mismos procesos que se utilizaron con los reportes

descargados para el vocabulario de términos. Para cada uno de los metamodelos

creados se generaron dos metamodelos duplicados y dos metamodelos no duplicados

obteniendo aśı un total de 1,005 metamodelos.

Los metamodelos artificiales fueron generados manualmente debido a que se

buscó asegurar que los metamodelos generados como duplicados realmente fueran

similares en la información contenida y los metamododelos generados como no dupli-

cados realmente fueran distintos en la información contenida. Los cambios realizados

a los metamodelos originales para crear los artificiales fueron modificaciones en la fe-

cha (diferentes horas, d́ıas, meses), el lugar (diferentes avenidas, colonias, municipios)

y el suceso reportado (diferentes sucesos) en los metamodelos originales. Los campos

de nombres de personas y nombres de organizaciones no se modificaron, debido a

que muy pocos de los 201 metamodelos originales tuvieron dicha información.

Para un metamodelo original y un metamodelo artificial duplicado las dife-

rencias y similitudes de contenido se describen a continuación. En la figura 6.3 se

muestra uno de los 201 metamodelos originales y en la figura 6.4 se muestra un

metamodelo duplicado. Se observa que el contenido de lugar de ambos metamodelos
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<metamodelo >

<loc >

En Olivo y Ruiz Cortines 1803 colonia Moderna Mty NL Mexico

</loc >

<time >

2013 -06 -20 12:13:07

</time >

<tterm >

ACCIDENTE unidad de SVT acude al lugar

</tterm >

</metamodelo >

Figura 6.4 – Metamodelo similar al original.

refiere al mismo sitio, la diferencia de tiempo entre ambos metamodelos es de es-

casos diez minutos y en la descripción del suceso reportado en ambos metamodelos

se hace referencia a que las unidades de tránsito han llegado a la escena

del accidente, aunque en el metamodelo original se usa la palabra tránsito y en

el duplicado la palabra SVT (SVT es una abreviación de Secretaŕıa de Vialidad y

Tránsito).

Para un metamodelo original y un metamodelo artificial no duplicado las di-

ferencias y similitudes de contenido se describen a continuación. En la figura 6.5 se

muestra el metamodelo no duplicado creado a partir del metamodelo de la figura 6.3.

Se observa que en ambos metamodelos se hace referencia al mismo lugar, la descrip-

ción del suceso es diferente para ambos metamodelos y la diferencia en el contenido

de tiempo de ambos metamodelos es de seis horas. A pesar de que los sucesos son

descritos de manera diferente en ambos metamodelos la diferencia de tiempo es el

principal factor que indica que el contenido de los metamodelos de las figuras 6.3 y

6.5 se refiere a dos accidentes distintos y por lo tanto ambos metamodelos no son

duplicados. Se puede dar el caso de reportes que tienen el mismo lugar y la misma

hora en su contenido y a pesar de que la descripción de suceso es diferente en realidad

se trata del mismo suceso. Por ejemplo, dos personas reportando el misma accidente

donde una de ellas ve el accidente desde lejos y no reporta que hay heridos mientras

que la otra persona está cerca del accidente y reporta que śı hay heridos.
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<metamodelo >

<loc >

En avenida Olivo y Ruiz Cortines 1805 colonia Moderna Monterrey NL Mexico

</loc >

<time >

2013 -06 -20 18:23:07

</time >

<tterm >

ACCIDENTE persona atropellada

</tterm >

</metamodelo >

Figura 6.5 – Metamodelo distinto al original

Creación de conjuntos de entrenamiento y prueba

Utilizando los 1,005 metamodelos obtenidos (metamodelos originales y artifi-

ciales) se crearon los conjuntos de entrenamiento y prueba utilizados por los clasifi-

cadores descritos en la sección 5.5. La creación de los conjuntos de metamodelos de

entrenamiento y prueba se realizó de la siguiente manera:

Los 201 metamodelos originales se agruparon por categoŕıa.

Utilizando la variación del método K iteraciones descrito en la sección 2.9 de

cada categoŕıa se seleccionaron la mitad de metamodelos para pertenecer al

conjunto de entrenamiento y la otra mitad al conjunto de pruebas.

Los metamodelos artificiales se agregaron al conjunto perteneciente al meta-

modelo original que les corresponde.

Una vez obtenidos los datos para el vocabulario de términos, el conjunto de

entrenamiento y el conjunto de pruebas, se realizaron los experimentos para observar

el desempeño del sistema de detección de duplicados h́ıbrido y el sistema de detección

de duplicados supervisado. A continuación se describen los experimentos realizados

para cada sistema.

En el sistema h́ıbrido se calcularon los centroides mediante el método descrito

en la sección 5.3 estableciendo un valor de 53 para el umbral y 7 para los grupos que



Caṕıtulo 6. Experimentos y Resultados 75

deben superar el umbral. Luego se utilizó un ciclo para entrenar los clasificadores

correspondientes a los centroides obtenidos y probar el desempeño de la detección

de duplicados en múltiples ocasiones. Los metamodelos de entrenamiento y prueba

usados en cada iteración del ciclo se obtuvieron mediante el método descrito en esta

sección.

En el sistema supervisado se utilizo un ciclo para entrenar los clasificadores

correspondientes a cada categoŕıa y probar el desempeño de la detección de duplica-

dos en multiples ocasiones. Los metamodelos de entrenamiento y prueba usados en

cada iteración del ciclo se obtuvieron mediante el método descrito en esta sección.

6.2.2 Resultados

A continuación se muestran los resultados obtenidos en el proceso de detección

de duplicados para el sistema supervisado y el sistema h́ıbrido. Para el sistema su-

pervisado se obtuvo una precisión promedio de 54.5 %, una exhaustividad promedio

de 82.5 % y un valor-F promedio de 65.6 %. Para el sistema h́ıbrido se obtuvo una

precisión promedio de 46.9 %, una exhaustividad promedio de 84 % y un valor-F

promedio de 59.6 %.

El cuadro 6.1 muestra la matriz de confusión generada durante el proceso

de agrupamiento y obtención de centroides por parte del método h́ıbrido. Las filas

de la matriz corresponden a las categoŕıas a las que pertenecen los metamodelos.

Las columnas de la matriz corresponden a los grupos creados por el algoritmo de

agrupamiento y de los cuales se obtuvieron los centroides.

Para ambos sistemas los resultados de precisión obtenidos se muestran en la

figura 6.6, los resultados de exhaustividad obtenidos se muestran en la figura 6.7 y

los resultados de valor-F obtenidos en la figura 6.8.
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Cuadro 6.1 – Matriz de confusión generada durante el proceso de agrupamiento y

obtención de centroides del método h́ıbrido.

Grupos obtenidos con el algoritmo k-medias

g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8

acc 26.98 0.00 0.00 0.00 73.01 0.00 0.00 0.00

alu 10.42 0.00 0.00 89.57 0.00 0.00 0.00 0.00

sem 3.25 0.00 96.75 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Categoŕıas bac 70.42 22.51 0.00 0.00 0.00 7.07 0.00 0.00

de los eve 5.88 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 94.12

metamodelos alc 2.500 0.00 0.00 0.00 0.00 97.50 0.00 0.00

obr 97.45 0.00 0.00 0.00 0.00 1.91 0.64 0.00

sit 6.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 93.75 0.00
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Figura 6.6 – Porcentajes de precisión obtenidos durante las pruebas de desempeño

de los sistemas de detección de duplicados h́ıbrido y supervisado.
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Figura 6.7 – Porcentajes de exhaustividad obtenidos durante las pruebas de desem-

peño de los sistemas de detección de duplicados h́ıbrido y supervisado.
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Figura 6.8 – Porcentajes de valor-F obtenidos durante las pruebas de desempeño de

los sistemas de detección de duplicados h́ıbrido y supervisado.

6.2.3 Discusión

De los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a los sistemas de detección

de duplicados se observa que el sistema supervisado obtuvo un mejor desempeño que

el sistema h́ıbrido, los mejores valores de precisión obtenidos por ambos sistemas

son cercanos al 60 % mientras que el peor valor de precisión obtenido por el sistema

h́ıbrido es de 31 % y por el sistema supervisado de 45 %.

Los resultados muestran que durante la agrupación de metamodelos y obten-

ción de centroides por parte del sistema h́ıbrido se crean algunos conjuntos que con-

tienen metamodelos que pertenecen a diferentes categoŕıas. Uno de esos conjuntos

se muestra en la primera columna del cuadro 6.1; las categoŕıas que más metamo-

delos aportan a este conjunto son: bache o v́ıa danãda con 70.42 %, obras y/o v́ıas

cerradas con 97.45 %, accidentes con 26.98 % y alumbrado con 10 %. Este conjunto

está formado principalmente por metamodelos correspondientes a reportes del grupo

de vialidad y tránsito. Esta relación existente entre los reportes y mostrada por el

sistema h́ıbrido no se puede obtener mediante el sistema supervisado. Por lo tanto

el sistema h́ıbrido puede ser utilizado para realizar un análisis de la relación que

existe entre los diferentes reportes que ingresan al sistema, mientras que el sistema

supervisado se utiliza para realizar la detección de reportes duplicados.
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6.3 Conclusión

Los resultados obtenidos en las pruebas del etiquetador muestran que presenta

un desempeño favorable al trabajar con los reportes del CIC. La información que

describe los sucesos en estos reportes tiene una estructura parecida a los mensajes

en Twitter; para este tipo de documentos las herramientas disponibles de reconoci-

miento de entidades presentan un mal desempeño. Además el etiquetador tiene una

estructura muy sencilla, lo cual presenta una ventaja cuando se quiere trabajar con

diferentes tipos de documentos.

El sistema de detección de duplicados supervisado obtuvo una precisión del

54.5 %; lo cual es un resultado aceptable para el tipo de documentos con los que

se trabaja. En la detección de duplicados para otro tipo de documentos los valores

de precisión son mayores al 90 %, sin embargo en la detección de duplicados para

mensajes de Twitter los resultados son poco mayores al 65 %.

El sistema de detección de duplicados h́ıbrido presentó la capacidad de re-

lacionar reportes que fueron agrupados en diferentes categoŕıas pero cuyo suceso

reportado es muy similar. Los reportes de las categoŕıas de obras y/o v́ıa cerrada

y bache o v́ıa dañada son considerados como reportes de la misma categoŕıa por el

sistema h́ıbrido.
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Conclusiones

Se presentó un enfoque para la detección de documentos duplicados el cual

está basado en reconocimientos de entidades de un texto y aprendizaje computacio-

nal. Se trabajó con los reportes ciudadanos del Centro de Integración Ciudadana

(CIC) como caso de estudio.

Del contenido de los reportes ciudadanos se extrajeron las entidades del texto

correspondientes a descripción del suceso, lugares, tiempos, nombres de personas

y nombres de organizaciones. A partir de la información relevante extráıda de los

reportes se crearon representaciones estructuradas en formato XML conocidas como

metamodelos. Estos metamodelos se crearon con la finalidad de facilitar la aplicación

de técnicas de mineŕıa de datos y aprendizaje máquina al contenido de los reportes

ciudadanos.

Para comparar pares de metamodelos se utilizaron medidas de similitud para

comparar las descripciones de los sucesos y los lugares; también se utilizó una medida

de diferencia entre el tiempo presente en dos metamodelos.

Se utilizaron dos métodos de agrupamiento de los metamodelos para obtener

conjuntos de metamodelos con información muy similar. Para detectar los meta-

modelos (documentos) duplicados en los grupos se utilizaron máquinas de soporte

vectorial, las cuales fueron entrenadas con conjuntos de metamodelos generados ar-

tificialmente para contener duplicados.

79
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7.1 Comentarios finales

Una caracteŕıstica importante de este trabajo es el uso de entidades correspon-

dientes a lugares, tiempos, sucesos, nombres de personas y nombres de organizaciones

para realizar la detección de duplicados entre dos documentos. Para el tipo de do-

cumentos utilizados en este trabajo este enfoque resulta ser muy benéfico. Para otro

tipo de documentos se podrá necesitar de otro tipo de entidades o enfoque para

realizar detección de duplicados.

También cabe mencionar que al introducir el metamodelo como un elemento

del sistema de detección de duplicados, se obtiene la flexibilidad de poder cambiar

el formato de los documentos con los que se trabaja (conservando la misma infor-

mación) sin afectar la parte de detección de duplicados del sistema.

7.2 Contribuciones

La principal contribución de esta tesis es el diseño e implementación de un sis-

tema de detección de documentos duplicados. El sistema propuesto contiene procesos

de extracción de información, limpieza de información, etiquetado y reconocimiento

de entidades, representación estructurada de la información, agrupamiento y detec-

ción de duplicados.

Del sistema de detección de duplicados cabe destacar:

El uso del metamodelo que permite estructurar el contenido de un documento

para poder aplicar técnicas de cómputo inteligente a la información del docu-

mento.

El establecimiento de criterios de detección de duplicados entre dos documen-

tos. Estos criterios toman en cuenta la similitud que existe en los contenidos

de descripción de sucesos, los contenidos de lugar y los contenidos de tiempo

de un par de documentos.
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El aprendizaje automático de los criterios de detección de duplicados, debi-

do a que estos criterios vaŕıan de acuerdo a la información contenida en los

documentos.

7.3 Trabajo a futuro

Los resultados obtenidos en el sistema de detección de duplicados fueron sa-

tisfactorios, aun aśı los métodos y algoritmos utilizados pueden ser mejorados para

obtener un mejor sistema de detección de duplicados. Como trabajo a futuro se

propone:

Llevar a cabo la resolución de las frases referidas a tiempos y lugares. Por

ejemplo, detectar qué fecha es el viernes pasado y detectar si las palabras

en Juarez se refieren a un municipio, una avenida, una colonia o una calle.

Probar el uso del metamodelo para otro tipo de documentos. Por ejemplo,

art́ıculos cient́ıficos.

Probar otras implementaciones de NER (Stanford NER, NER de la libreŕıa

NLTK para Python) existentes para realizar el etiquetado.
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de preparatoria técnica en el Conalep en la ciudad de Guadalupe Nuevo León en los

años 2005-2008. Durante los años 2008-2013 realicé mis estudios como Ingeniero en
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