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Resumen

En el presente trabajo se describe un modelo basadm conjunto de reglas heuristicas que permite la
deteccion automatica de documentos de caracteifitiera partir del analisis I6gico de su estruatUgn particular, se
definen 4 categorias de reglas que se aplicanferenies niveles de especificidad.

Se implementé un prototipo de software a los efedwm validar y ajustar el comportamiento del mod8ke
trabajé con un corpus de formatos heterogéneosOf@ed6cumentos relacionados al area de las ciemtgaka
computacion y la informética, donde el 50% fuerdftalos y el resto textos varios sobre el domaebconocimiento
en cuestion. Se realizaron diferentes experimestnda intencion de probar las reglas y ajustarisogmente el valor
umbral. De los experimentos realizados se obtuvieesultados, medidos en términos de precision,ogadan entre
0.85y 0.94.

1 — Introduccidén

El area de reconocimiento de documentos suponealisia estructural que se puede dividir
funcionalmente en dos niveles [3]. En el nivel bgjdisico la tarea de reconocimiento intenta
determinar elementos como paginas y parrafos rdesttificar tipos de fuentes, caracteres y mapas
de bits [1] [2]. En el nivel alto 6 |6gico, el okip es encontrar “partes” tales como resumen,
introduccidn y conclusiones.

En este trabajo se presenta un método basado ésisai@gico de documentos con el
objetivo de construir un moédulo de reconocimient lderatura cientifica, en particular, de
articulos de investigacion del area de las ciers#at computacion y la informatica. Mediante la
implementacion de heuristicas se pretende readizaroceso de manera eficiente empleando para
ello un bajo costo computacional.

Esto permitiria generar herramientas que puedamntdeadas como médulos de sistemas
mas complejos destinados al reconocimiento, otagiibn y recuperacién de informacion. Si se
piensa en sistemas que indexan automaticamentenitedelos tipos de documentos, la capacidad
de realizar el proceso de forma automatica puederseventaja importante — dada la complejidad
de la tarea — respecto de sistemas donde se reguarminima intervencion humana. Por ejemplo,
podria emplearse como filtro en linea de un moterbdsqueda especializado en literatura
cientifica, similar a CiteSeer.

2 — Propuesta

El objetivo de este trabajo es presentar un magigdosirva para la clasificacion automatica
de documentos de la literatura cientifica refeedamas relacionados con la informéatica y ciencias
de la computacion.

Desde el punto de vista de las estructuras logemgueden distinguir — por ejemplo —
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titulo, autor/es o introduccién. Ademas, talesuestiras deben guardar cierta relacién entre si, ya
sea de ubicacion dentro del documento o de precidentre si.

El modelo que se presenta se basa en la utilizal®éan conjunto de reglas heuristicas
mediante las cuales se realiza un andlisis derhacesra I6gica del documento. A partir de éste, se
trata de identificar dentro del documento la apédmnice ciertos 6bjetos l6gicos”— por ejemplo
abstracto introduction como asi también la relacion entre los mismes gstablece un sistema de
puntuacion para determinar si el documento en idueptiede seconsiderado o clasificado como
articulo cientifico.

3 — Definicion de Reglas

En esta seccion se define el conjunto de reglasnddklo, las cuales se dividen en cuatro
categorias que plantean caracteristicas clarand@iteidas. Cabe destacar que las mismas se
encuentran en idioma inglés ya que el corpus atlizpara el andlisis se encuentra en dicho idioma.
Las reglas utilizadas se agrupan de la siguienteeraa

1. Reglas de aparicion (RA): Corresponden a las regl@scontienen los términos a buscar
dentro del documento junto con una serie de camis extra. Mediante estas reglas se
intentan determinar los limites de las secciones. &emplo, se busca la palabra
Introductional comienzo de una linea para determinar la sedatéoduccion del articulo.

2. Reglas de ubicacion (RU): Permiten definir un w#o que indica la porcion del
documento donde debe aparecer cada término de Aingiguiendo el ejemplo anterior, se
puede especificar que la palabir@roduction se encuentre en el primer cuarto del
documento.

3. Reglas de precedencia (RP): Definen la relaciéprdeedencia entre los términos hallados
mediante la aplicacion de RA y RU. Ademas, perméspecificar una distancia minima —
medida en lineas — a la que deben encontrase.

4. Reglas de exclusion (RE): Indican cuales térmimosansideran mutuamente excluyentes,
es decir, términos que no pueden puntuar individeate en un mismo documento. Estas
reglas impiden gque se puntie doblemente cuande@ar por ejemplo — términos como
referencey bibliographyya que esta situacién no es comun en los articigosificos.

4 — Experimentos y evaluacion

Para realizar la evaluaciéon inicial del modelo pegio se realizaron una serie de
experimentos de clasificacion donde el softwardaddbterminar cuales documentos correspondian
a articulos cientificos y cuales no.

4.1 — Juego de pruebas

El corpus utilizado para las pruebas estaba cormtppes 600 documentos relacionados con
el area Informatica y las Ciencias de la Computacigel total, 300 documentos corresponden a
articulos cientificos descargados de: 200 de Gite®e formato Postcript y 100 de la Tenth
International World Wide Web Conference, en forntatiol.



De los 300 documentos que no son articulos cieo#ifl00 correspondieron a documentos
gue presentan una estructura muy similar en cualts objetos l6gicos que en ellos se encuentran,
como tesis y reportes técnicos. Estos fueron delemdos con la intencion de chequear la
capacidad de reconocimiento del software ante abjde texto que ofrecen una posibilidad de
confusion. El resto del corpus se completd con charuos de diversa naturaleza dentro de la
tematica: ayudas, libros, RFCs, memorandos, nefigmices de libros y demas.

4.2 — Métricas

Las métricas de performance utilizadas para lauae&n corresponden a las medidas
clasicas de la literatura: Precision y Recall [4uwrelacion a través de la medida F [5]. Como se
trata de una clasificacion binaria se plantea abdatde contingencia en cual constan todos los
resultados posibles obtenidos por el clasificador:

Correctos

Si No
Asignados|_Si a b
No C d

Luego, se definen las relaciones entre los docusanéntificos reconocidos correctamente
y el total de documentos clasificados como cimats$f (P); y los documentos cientificos
reconocidos de manera correcta y el total dementos cientificos en el corpus (R), donde:

p= a a I::ZPR
a+b a+c P+R

4.3 — Resultados iniciales

Se realizaron diferentes experimentos iniciales patidar el funcionamiento del modelo.
Para éstos, se modificé la composicion del corped yalor umbral de corte que determina el
puntaje que debe sumar para considerase a un@k@uo reconocido correctamente.

El primer experimento se realizé con el corpus detop(denominado c600), es decir, con
los 600 documentos y se varié el umbral de canteee2 y 5. Los resultados se resumen en la
siguiente tabla:

AC NAC C600

Umbral | Bien |Mal Bien |Mal R P F
2 284 | 16| 250( 50 0.9 0.85 0.90
3 278 | 22| 256 44 0.98 0.86 0.89
4 249 | 51| 284 16 0.88 0.94 0.88
5 233 | 67| 285 15 0.7B 0.94 0.85

AC — Articulos cientificos, NAC — No Articulos cigficos

En un segundo experimento se quitaron del cormi%00 documentos que no son articulos
cientificos pero presentaban una estructura muiasien cuanto a los objetos l6gicos que en ellos
se encuentran, reduciéndose el corpus a 500 (deadmic500). De manera similar al experimento
anterior, se vario el umbral de corte entre 2 glieniéndose los siguientes resultados:



AC NAC C500
Umbral | Bien |Mal Bien |Mal R P F
2 284 | 16| 181 19 0.9 0.94 0.94
3 278 | 22| 185 15 0.98 0.95 0.94
4 249 | 51| 191 9 0.88 0.97 0.89
5 233 | 67| 191 9 0.78 0.96 0.86

En el gréfico 1 se muestra la performance delmmste para ambas configuraciones del
experimento — en términos de la medida F.
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Grafico 1 — Performance del sistema para ambogsiexpetos

En el grafico 2 se presenta una comparacion —ramrtés de porcentajes — sobre el total de
los documentos. En éste, se puede apreciar laciarigue determina el valor umbral sobre la
cantidad de documentos correctamente clasificados.

Sobre los articulos cientificos si se escoge lor vembral bajo — 2 por ejemplo — aumenta
la cantidad de documentos reconocidos como talesmyedida que se eleva el valor umbral
disminuye el reconocimiento de los articulos cfem$. Lo contrario ocurre con los documentos
gue no son articulos cientificos, donde disminayedntidad reconocida correctamente a medida
que disminuye el valor umbral elegido.

Por lo tanto — como se muestra en el grafico Zh-valor umbral entre 3y 4 es el valor que
mejor ajusta el rendimiento del software clasifmadi el mismo actuara como filtro sobre un
corpus conformado proporcionalmente por articulesttficos y documentos que no lo son. Un
valor umbral bajo es conveniente sobre corpus dpnelgominen los articulos cientificos y — caso
contrario — seré conveniente un valor umbral mayor.
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Gréfico 2 — Relacion entre valor umbral y la cagadidel filtro

5 — Consideraciones

En este trabajo se presenta un modelo de desatlwllm filtro destinado al reconocimiento
automatico de articulos cientificos basado enilzartion de reglas heuristicas, sobre documentos
del area de la Informatica y las Ciencias de la @gdacion.

Se confecciondé un corpus heterogéneo de 600 dodosnem distintos formatos. Los
resultados, medidos en términos de precision,arseihtre 0.85 y 0.94, utilizando valores umbrales
desde 2 a 5, respectivamente. Cabe sefialar qualtoss de corte — o umbrales — aqui utilizados
son los considerados mas significativos desde rtoptde vista de la precision que se pretende que
brinde el software clasificador.

En el caso de utilizar el software clasificador oofiltro automatico — sin conocer la

naturaleza de los documentos a analizar — se @asith valor umbral apropiado de 3 o0 4 para
balancear el rendimiento del software.
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