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Resumen

En este artionlo vamos a analizar ofmo generar antométicamente metadatos temporales en grandes
coleccianes de dooumentos ¥ ofmo explotar este recurse para la biisqueda ¥ deteccitn de sucesos o para
desaibrir patrones temporales entre distintos micesos. Especfficamente primerc propanemes un método
que antoméiticamente extrae de los doomentos las referencias temporales ¥ las traduce a expresiones
temnporakes en un modele fmmal. En in segundo pase proponemos un algoritmo para obtener de cala
domumento = periodos de sucese. A contimacidn definiremos el comcepto de crénica, la oual nos va a
permitir detectar o buscar micesos con sistemnas de deteccidn de sucesos {TDT) o sistemas de recuperacin
de informacim{IRS). Por iltimo verers como utilizando la definicidin de crfnica también podemos
desauibrir patrones temporales entre sucesas aplicando las técnicas de OSP.

Palabras clave: Metadatos temporales para docnmentos, Bemuperacidn de Informacién tempeoral.

1. Introduccién

Michos de Jos documentos digitales que existen
en la Web poseen informaciém termpaal muy re-
levante para =1 comprensidn. Los periddioms, los
informes médions, los textos kegales ¥ econtimi-
cas =on ejernplos de dooumentos ouyo cmntent
do transourre en un tiempo concreta, ¥ este nos
permite relacionarlos. En el campo periodisti-
o, el conocer cnéndo se producen Ies =icesos,
permite relacicnarlos con propésito de obtener
informackin para chtener micesos similares, cod-
nicas sobre sucesos o ampliar informackin me-
diante la ayuda de sistemas de remiperacién
de informackin {Informaticn Retrieval Sy=tem
IRS) [Bae89] o de deteccidn de sncesos (Topic
Detecticn and Tracking 70T [Yan33, Pap39].
Para mn economista seria mAs interesante po-
der recomocer los patrones temporales entre mi-

Ces(E, en ciinto tiempo afectan nnos mcesos a
otres, para por ejermple saber onfndo invertir
en ciertas accicnes de bolsa,

Tanto en los sistemnas de rermperacidn de in-
frrmacidn cane en Ios sktemsas de deteccitin de
tépicns, el conocimiento de 1a temnporalid ad pre-
sente en el contenido de los dooumentos puede
ser muy valicea [Pap39]. De hecho, en la inicia-
tiva de Dublin Core Metadata se han definido
distintos elementos para expresar los aspect.os
temporales de los dooumentos (ej. 1a fecha de
creacidn, la fecha de publicacién ¥ la cobertira
temporal del dooumento). Posteriormente en la
MU entity tack [Chi3T], =e propuso el uso de
la etiqueta TIVMEX para identificar referencias
temporales dentro del texto. Los sktemss de
recuperaciin de nfrmacitn actiales no hacen
=0 de las caracteristicas termnporales de los do-
cumentos, principalmente porque no soport.an



1n conjinta de cperadores temporales [Arall].
Ademés, este tipo de metadatos necesita asig-
narse mamialmente, lo cual ex impracticable en
aplicaciones dande el fiujo de dooumentos es
muy grande. Como resultado, los sistemas dis-
pibles slo tienen en cuenta la fecha de pu-
blicariém, la cual en la mayoria de los cases no
expresa carectamente la localeacién temparal
del contenido de los doenmentos.

En este documento describirernos un método
para la peneraciin antomitica de metadatos
temporales ¥ 1a posibilidad de explotar esta in-
formaciin para la gbtencitn de crtnicas con los
misternas actiales de recuperacicn de informa-
citm y detecci‘m de tOpicos, ¥y también para
obiener patrones temporales entre sucescs re-
lacionados, m problerna de estudio de Cons-
traint Solwng Problewe (('SF). Para el primer
objetivo proponemos un método para identifi-
car antamiticamente 1as referencias temporales
que aparecen en 1n doonmento, que postericr-
mente sevén traducklas en expresiones tempo-
rales semin un modelo de tiempo firmal. Para
el zegundo cbjetive proponemos 1 algaritmo
que caloila el periodo de suceso [Ara(l] de un
docnmento a partir de sus referencias tempora-
les. Esta propiedad temporal nos permite sim-
plificar 1a representacim de la temporalidad de
Iee documentos y s manipnlacén tanto en los
mistemas de recuperaciin de informacidn como
en los de detecciin de tépions. Para el riltimo
objetivo propoandremnos algoritmo basado en las
térmicas de CSP para descubrir patrones tem-
prales entre sncesos.

El resta del artioulo estd organkado como =i
gne. La seccidn 2 desaribe el modele de tiempo
formal ¥ el métado de extraccién de las refe-
rendas temporaks de s dooumentos. La seo-
cifm 3 esta dedicada a explicar distintas carac-
teristicas temporales que se pueden obtener de
I dooumentos. La seccddn 4 define nna medi
da de similitud entre ks dommentos que tie-
ne en cuenta las caracteristicas tempaales de
Iee documentos. La secckin § estd dedicada a
Ie experimentos de agmpamiento para la ob-
tencifin de crfnicas que evahian la efectividad
comparando ditintas aprodmaciones median-
te sisternas de rernperaci‘n o de detecdtin. En
la sercifin § vames a descubric patrones tempo-
rales entre micescr, introduciendo previamente
clertos conceptos de CSP.

2. Extraccion de referencias
temporales

Generalmente las expresiones temporales en
lenpuaje natural mvohicran distintas unidades
de tiempo, dias, meses, afios, etc. Estas nnida-
des tenporales o gramilaridades permiten defi-
nir &l tiempo con mMAayor o menor preciEion.

En esta seccifn vamos a desaibir 1m madelo
frrmal del tiempo que tiene en cuenta las enti-
dades temporales que aparecen en las expresic-
nes lingiifsticas. Posteriormente, presentamos la
hLerramienta TimeErtracter, la cual ilentifica
las referencias temporales presentes en Ios do-
cumentos de texto, las codifica segiin un modelo
de tiempa, ¥ resmelve las referencias tempora-
k= codificadas para tratar de obtener fechas o
intervalos de fechas.

2.1. El Modelo de Tiempo
2.1.1. Granularidades

En muestro madels de tieanpo vamos a adoptar
1n madelo de tiempo lineal discreto, de modo
que utilizando nna imidad de medida podemeas
establecer 1na isomorfia entre éste ¥ el conjun-
to de mitmercs naturales. Asf, cada instante de
tiempo absohito estd asociado om un inico ni-
merc natiral, ¥ la relacifm = representa 1ma
relaci‘n de mden entre instantes de tiempo.

Sobre el eje temporal, el moddo de tiem-
po define nn cojimto de gramlaridades que
permiten expresar el tiempo con distintos ni-
veles de abstracciim signiendo el modelo del
Calendaric Gregoriano. Especificamente he-
muer identificado las signientes gramilarid ades:
daftf), diames(d), diavemmanafr), semanafm),
wmesfm), trimestre(t), cuatrimestrefg), semes-
trefe), aviofvy), décadafz), mglofs) v mileniafl).
Lax letras entre paréntesis corresponden con los
oidipns que hanos utilzado para representar
las pramilaridades. En 1a tabla del cuadro 1 se

definen las relaciones que pueden existir entre
las pranularidades.

A partir de estas granularidades ¥ sus relacio-
nes, definiremos el mlendaric Gregorianc como

signe [Bet((]:
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Chadre 1: Belaciones entre gramilaridades

C=1(g.£) {1}
donde:

» G =15 ), (x, 1.7, 0y 2,05 1100, (s, 2),
(t,Z), (m,1.12), (g, 1..23, (c, 1.3, (¢, 1..),
(d, 1..L,), (w,1..L,)}, donde cada par
(g,L,;) representa a la granularidad g a lo
largo de su domine £,

s Ia pranularidad dia f es terminal, semin 1a
relacifn de particiém A ¥,

» £ zom las reglas que relacionan las grannla-
ridades entre o para formar el calendario,
las cnales se describen en la tabla del oua-
dro 2.

[x,1.7] z —i 35 E o k=rmadliiT) +1
[FA] iy, ] =00
[a,1..10] ={Z.y] =1,10
(] =i,y = 1,100
[ Ly =1, 100
[m,l..lﬂj rtm,y; =1z
[a,1..2] xlm,s] =6
[c,1..8] =lm,e] =41
[£,1..4] =fm,t] =3
[d,1..La] d — i, and L4 E [3F. 31] year «depeoident
[w,l..LwJ w— £, L, E [l.,'F] mvmth depenideot

Chuadro 2: Reglas de generacién del calendario.

Las pranularidades de mestro modelo se pue-
den clasificar en absohitas ¥ relativas, Las gra-
milaridades absohitas son aquellas quyos valores
s han definida en el calendaric en un daminic
abzoluto £ = Z, es decir, son aquellas unidades
de medida que permiten expresar un instante
de tiemnpo en el eje temporal unfvocamente. En
mestro modelo san granularidades absdutas el
dia, afio, =igle ¥ milenio. Las gramilarid ades re-
lativas el dominic =e define en funciém de otra
gramlaridad, tienen wn dominio relativa, ¥ par
ra definir un instante de tiempo concreto deben
combinarse oom nna granularidad absohita. Ca-
be destacar que en alginos contextos las grann-

laridades absohitas pueden tener dominios re-
Iativos {e.]. ' el segnndo afio del siglo”). Heamos
mtroducide tres gramlaridades equivalentes a
dia, {, # ¥ d lo onal nos aynda a detingnir en-
tre el dia en el domimio abschite o con dominic
relativo o resperto a semana ¥ mes respecti-
Vamente.

2.1.2. Entidades ternporales ¥ operado-
res

Primerc vamos a definir las entidades tempora-
k= de muestro modelo:

s Tn Punta de Tiempo T es secnencia alter-
na de granularidades y miimeros enteros,

T = MmTgafis .. geTig
dode g, = G, 7 € £, ¥
814 < j entonces g; A g;.

Clomo consecnencia las gramilaridades de-
ben estar rdenadas por la relaciin de par-
tici‘m A. Vamos a definir una relacitm de
orden entre dos puntos temporales om la
mizma secnencia de gramlaridades < o=
ma :

Sean T = gimygama. . . gr?tp ¥
T =ginigant. .. ge7y,

direrncs que T = T =i se cumple
quen,—ﬂn‘; conl=1 =k

s Tn fmtervao de Tiermo § es el espacio
temporal entre dos puntos temporales que
tiemen la mima secuencia de gramilarid s

des.
I =[T1,7T,dmde T1 = T2,

» TTna Dwracidn de T¥ewmpo, es un espacio
temporal no fijo en el dominic de tiempao,
el cual se mide en finciém de nna gramla
ridad ¥ que puede referenciar a 1n periodo
futuro {(+) o pasado (-}, famalmente:

S=xrg,oomgcFyncil,

El conjunto de operadores temporales necesa-
rics para extraer y resclver las referencias tem-
porales se muestran en la tabla del cuadre 3, sus
descripciones més detalladas se pueden conmil-
tar en [LI1].
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lfﬂl‘f‘tf:] Timte Indcial Jde T

end [ 7] Timtar final ok T

Formet{T  g1..08) Formatesa T ovm el patofim g1..08
refinelT . q HRefina T & noh g mad fina
abstract[I, g] Ahatrae T & nna g mél griweda
shiftfT, 5] Dreaplazs T om o dhiraciim 5

Chadro 3 Operadores Temporales.

2.2, TmeExtractor

T¥meErtractor es 1ma herramienta que detecta
v analiza las expresiones termnporales existentes
en Iee dommentos. Esta herramienta devuel
ve el doonmento original con las expresiones
temporales etiquetadas con la etiqneta XML
TIMEX [ChigT].

Para poder tratar la flexdbilidad vy complej
dad de las expresiones del lengnaje natural, T¥-
meErtractor define 1na representacin =snper-
ficial del lengnaje denominada CedSem la cual
inchiye todos los dementos del modele de tiem-
po formal, ademés de simbolos extras para cap-
turar la semAntica de las expresiones lingiifsti
cas.

P ejemplo, este lenguaje incluye el cidigo r
para denctar nna referencia de tiempo relativa
anna fecha, mientras el ofidign £ indica nnare-
ferencia relativa a 1 evento, el cidigo § denota
el presente, etc. Mhas detalles de este lengnaje
se pueden encontrar en [L101].

T¥meErxtractor esti compnesto por dos médn-
I que trabajan en cascada, denominados Tag-
tirmme, el mal extrae las expresicnes temporales
¥ las codifica segiin el lenguaje CodSem, v AMfo-
delTimer, el cual analieza cada expresion codifi-
cada y trata de calmlar 1a fecha o ntervalo de
tiempo relacionado oo 1a expresion.

EL médulo Taghime utiliza wm ¥adoo con todos
I elamentos gramaticales que pueden aparecer
en 1ma expresi‘m temporal. En este ¥adoo las
palabras estén clasificalas en tres categorias:

» mricleos temmorales, que son palabras aso-
dadas con las gramilaridades de tiempo ¥
= dominic {e]. dia, semestre, junio, hnes,
etc.),

» v madificaderes que comprenden todas
aquellas palabras que permiten identficar
la direcciéin temporal, conocer =i 1a expre-
sifn temporal denota ina fecha listas o in-
tervalos de fechas, o bien 1n tiempo relati-
vo ann evento o a una expresiin temporal.

Tiwler ester elementos tienen asociado mn ofdi-
o semAntion sepin la descripeitn del lengna-
je CodSem. TagTime reconoce las expresiones
temporales de forma similar a los actuales sis-
temas de extraccién de mfrmacin, segin se
describe con mis detalle en  [LEQ1].

El médulo MedelTimer ntiliza las relacicones y
operadores ddfinidos en el modelo del tiempo
para trasladar las referencias temparales oodifi-
cadas en fechas concretas, Este médulo también
utiliza la fecha de publicaci‘n de ls doomen-
tr: para resolver las expresiones temporales re-
Iativas al punto de referenda del lecta {ef. ayer,
este hines, dentro de das dias, etc.).

La divieiin de TimeErtractor en doz médu-
lo= mejora la portabilidad de esta herramienta
a otros lengnajes. A=, para admitir nun mevo
ilioma =0lo es necesario reconstnir el kodoo ¥
penerar la pramitica que reconoce las expre-
sicnes temporales del lenpuaje. Gradas a que
& modulo Mod Témer es independiente del len-
gnaje del texto ariginal, no se ha de modificar
cuando se quiere admitir ciro idioma.

A contimacién presentamos alpmos gjemplos
de salida del primer médulo.

ATINER Valunes'=lnyfnmdnd!> ayer 4 TINER?
LTINEY. Valnes'Dawi2iltimn mamma< TINER>
ATINER Valnew'#lyBoTHllfzdia 1 da jolia</TINER>
ATINER Valunew' I8yiG82'> desda 1882 +/TINEE?

Estas expresicmes temporales codificadas son

procesadas por el semimdo médule, que produ-
ce la sipuiente salida final {gendo la fecha de

publicaciin el 1/6,/99)

ATINER typem!DATE! Valuamty SHSmEdalts ayer 4 TIHER:

» cuantfficadores, que san s adjetivos nu-
merales ordinales ¥ cnantificad ares (ef. Pri
mero, segundo, dos, etc) |,

ATINER typa='MATE! Valnewtylfffobwd!?iltimn semmnassTINER?
ATINER typemHATE! Valnamtyi888wTdlt>dia 1 de julios/TINER>
ATINER typem‘ATE! Valnomt [y18682 vif88] f>dends 1882« TINER>



3. Caracteristicas tempora-
les de los documentos: Pe-
riodo de Suceso

Para la mdexaciin de los dooumentos necesita-
mos extraer todas aquellas caracterfsticas que
se van a utilzar en la herramienta de conmla
En nuestra aproximacién cada documento £ se
representari o los sipnientes metad atos:

s La fecha de publicaci‘n del doonmento pot
{rublication date).

» Un vectr de términes: T° = (wi, ... w),
dendo w; el peso de de cada términe f,
dentro del doenmento 4° . Tradicicnalmente
este pesc se corresponde oon la frecuencia
del térming en el doounento (TF), combi-
nada con la inversa de frecnencia total del

térming en 1a colecciin (TDF).

» Un vector de entidades temporales: Ff =
(TFy .. TFg ) donde TFy. representa la
freciencia de la entidad temporal f, en
e dommento 4°. Las entidades temporales
som extraidas de los doonmentos de texto
ntilizandn las herramientas descritas en las

» El periode de sucese del documento
et' (euent time), o cual representa el pe-
ticddo de tiempo en el que se producen los
hechor més relevantes descritos en el doon-
mento [Ara(1].

Paradeterminar de forma atomética el perfode
de moesa de un dooumento nos vamaos a apoyar
en las mipnientes hipitests de partida;

» Las noticias se publican en fechas prfedmas
ala fecha del miceso. Asf pues, las referen-
das temperales lejanas a la fecha de publi-
cacién =on referencias a mcesos indirecta-
mente relacionados con la acci‘m principal
del articulo.

» La relevancia de las fechas que abarca un
intervaly temporal es inversament e prope-
ciomal a la durackin del intervale. A modo
de ejempla, las fechas que aparecen dentro
del intervalo ‘de hines a jneves' s més
relevantes a las fechas que aparecen en el
ntervale ‘este veranc’.

» Chnandolos sucesos no son puntuales, gene-
ralmente se utilizan las fechas més desta-
cadas de Jos micesos, entre las cuales puede
haber huecos de varios dias, de modo que
el periodoe de sucese debe ser el intervalo
que recitbra las fechas destacadas,

El algnritmo propuesto para generar el perico-
do de suceso (ver algmitmo 1) tiene en cuenta
estas hipdtesis. Bésicamente el algaritmo deter-
mina el intervalo mé=s relevante ¥y priximo a la
fecha de publicacién del docnmento. Para ello
primerc constrye una lsta de intervalos con
Ia= entidades temporales contignas, permitien-
do algnnos nems entre ellos. Para determinar
Ia relevancia de cada intervalo el algoritmo nti-
liza la freciencia de la= entidades temporales
que se solapan con el intervalo. El algoritmo so-
Iamente conzidera aquellos intervales que =ipe-
ran 1 determinado nmbral sobre = frernencia
de aparicifn en d texto.

Algorithrn 1 Event Time Algarithm

Beequires pd, D°, 75, th, gap, mazdist
{pe®: publicativm date ;| D ligt of exctracted printd eo-
titied ; 7% Lt of extricted iokerwals entitied ; th: s
meat forqueney for & melewant time sotity ; pep: alliod
slayd-didtanee betoreen oelewant tiow-smtitied ;| mezdist:
maximal dayl-digtanee between b poomimal dated]
Ensurer Ewvent Time

l: dor all [fi, &] E 7" do

FH ifdﬂyﬂi:fanceﬂ._ﬁ,ﬁi = merdist then
EH auld to 0 all dated beteeen f and &

LH delete [ £, £] foom §°

LT

G: auld to 0° the Jdated f amd fo

Tr oend i

8: end for

g: fo=" ", ont=0; F1l=";Ffr =", FF="
10: for FLE D° do

11: i#f Fo==" "then

1a: coobinns

13: el

14: ifdnyﬂi:fnn.cet_Fl,.FGJ < pap then
15: cont+ = DF[FL];FF =F1

1&: ke

Ir: I°[F7,FF] =cont

1A: FO=Fl, Fi=FlL, FF=Fl,cont =10
14: end if

2:  endsf

21 exd for

22! Ewext Time=ExtractbmitReliwaotinterval( 7 °, mazdict, pd®, th)

Cibtain mimt melewant interval oear to the pa®}
21! 3f it Ewent_Time then
241 Ewent Time = f—1,pa”
25: end i L= !

4. Cronicas de sucesos

El concepta de crdnica fue nicialmente definido
en el modele TGOD OR, [Arall] comeel resnlta-



da de aplicar nun gperador temparal que agrupa
aquellos dooumentos cuyos tiempes de snceso =e
solapaban en el tiempo. La principal idea de es-
te aoperador es que cada nno de los grpos gene-
rados, denominaldo crdnice, representase distin-
tos mucesos de 1m tépico dado {consulta). Coamno
se muestra en [Ber(l1], este operadar se puede
implementar sobre 1n sktema de reqiperacién
de informackin para representar graficamente
Ie remiltados de la conmlta organizades a o
largn del eje temperal.

Nuesira experiencia nos ha mostrado que el in-
conveniente de este operador es que Jos doon-
mentos con pocardevancia v periodos de snoeso
largos pueden agrupar distintos sucesos en nna
misma criinica Para evitar este problema, he-
mos redefinido el concepto de arémica afiadiendo
un ummbral de rdevancia 7 entre los dooumentos
que pertenecen a la misma crémica.

Dado 1m conjinte de doonmentas &, vamos a
definir como secuencia de crdnicas CHS 5 al re-
mbtado de agrupar aquelles doonmentos rele-
vantes a la temética g, que superen cierto um-
bral de relevancia 3, ¥ que enmplan derta rela-
cifm temperal a nivel de la pramilaridad g. Ca-
da crfimica Ch de 1a secnecia vendra caracteriza
pE 1w trie (Dop, eton, velon ), donde:

s Doy es el comjunta de documentos que oon-
frrman 1a crémica

v et~y es el intervalo que recubre kos periodos
de mceso de Ios dommentos de 1a crdnica,
frrmalmente:

ety = [minﬁ_lfnrt(dj :I:I_,d:_.I EDey mm‘t_‘"'dt.dj”'fd:iencrh]

» ¥ veloy es la relevancia de la crémica, 1a
aual se determina a partir valor medio de
Ia relevancia mixima ¥ media de los do-
cumentos de la oofmica, teniendo ademés
en cuenta el tamaifio relativo de la mima,
frrmalmente:

. i . :
| Ehfmazir el allogic b, tovdicn,.,

ral(d3, 4

relch = Toma=[[Chs| L
: S "
il oot

En las sipgnientes seccicnes vamer a describir dos
métodos alternatives parala constmicddn de se-
cuendas de crémicas scbre una gran coleccién
de doommentas. El primer método comsste en
utilizar un sistema de recuperaciém de la infor-
mackin existente, sobre el mal se lanzarin las

ammiltas de interés, ¥ o el remltado se obten-
dran las correspondientes crfimicas. El segundo
método consiste en ntilizar nn algoritmo de de-
tecoidn de mcesos para agrupar los dooumentos
que estén relacionadces con los mismos temas ¥
e tiempos priximos.

4.1. Obtencidn de Crdnicas con
un sistema de recuperacidn
de la informacidm

Supongamos que un sistermna de recnperacion de
nfrrmacitin nee deviielve momo respnesta a la
cnslta ¢ wn cmjiunto de dooumentos £, ¥ =
relevancia oo respecto a la consilta denotado
oon el (d, ). Para la cbtencifm de la sermencia
de cximicas con 1 sistema de recuperaciin de
mmfarmarién hemos adaptado el algoritmo pre-
sentade en  [Ber(l]. A mode de ejemplo 1a fi-
gnra 1 mmestra un ejemplo de la semenda de
afmicas obtenidas para la conmilta sobre “Vie-
jion", ¥ como se ha realizado el agrupamiento
de los documentos a lo largo del tiempo.

(] [ [ 1
SN Ly e R R e PILES A L L Y

Fipira 1: Secuencias de crfinicas sobre Méjico

El sisterna primerc debe calolar el conjunto
de docnmentes de la colecritn, 299 que cum-
pla que Y& € LA wet{d ) > 3, donde 3 ex
1n umbral que debe establecerse empiricamen-
te. La secnencia de coimicas £-p se define en-
tomces como el conjunte de particiones de 298
producido por la signiente condiciin:

Y € Do, @ 3 e 288 1 £ 5, tal que:



abstract(et’, g) N abstroct(=t?, g) £ [ entances
g € Doy

E= decir, todos los domumentos con interseccién
temporal serén agmipados en nna misma créni-
ca.

Tna vez cbtenidos los documentos de las cod-
nicas, para cada 1ma de ellas calmlaremos el
pericdo de suoeso ¥ su relevanda segiin se ha
definido en la seccitn anterior.

La principal ventaja de ntilizar un sktema de
recuperaciin de la informacifm para obtener
crfmicas ex = gran eficiencia y sn simplicidad.
De hecha, s nterfaces disefiados parala explo-
racifm temperal de mucesos funcionan en tiempo
real {ver figura 1), permitiendo al nsario nte-
ractuar con los mismos mediante la redefinicién
de lar parimetros de las crfnicas {g, g ¥ 9). Por
contra, la construccifn de las créinicas se hace
exchisivamente en base al tiempo de =uceso de
Ix documentes, ignorando el contenido de los
mizsmas. Esto puede provoar la hisifn de -
cesos distintos en 1na misma crfnica, alando
éstos solapan de algnina forma en el tiempo. El
métode que se describe a contimacién trata de
resolver este problema.

4.2, Obtencidn de crdnicas con nn
sistema de deteccidn de tdpi-
cos

(tro métode para la obtenciin de 1 omjun-
to de crdnicas es la ntilizacidn de un sisterna
de detecciin de topicmes. Para la tarea de de-
teccifm de mceos hemos adoptado el algaritmo
de Stngle-Pass, el cual es ampliamente ntilzado
en esto sisternas por s simplicidad ¥ eficencia

[Yan98)].

En el algoritmo 2 se muestran las modificacio-
nes introducidas al alporitmo Single-Farr para
que tenpga en cuenta el pericdo de sneeso de los
docnmentos. Brevemente, el algoritmo Single-
Pasr nbica cada documento entrante con el gri-
po s semejante, siempre qie la semejanza sea
mayor que un determinado nmbral. En este ca-
50, el grupo se actnalieza om d muevo dooonen-
to. 51 no existe ese grupo entonces e cTea 1o
con este meve dociumentao.

Para el cilonla de 1a relevancia de cada doom-

Algorithmm 2 Algoritmo de detecciin de t6pi-
ms mmediata
Raculre! Corpus, gy, dee
Ensiira: Clusters
L: for all article € Corpus do

2 mazr =g o= FALSE

a for all class & Clusters do

4 s = similaritylarticle, dass, G.,)
L3 If 5 = yrar than

&: AT = 550 = class

T and 1If

8 end for

f: if -; then

10: Fe_computelc; article)

Il: elae

12: new _duster (dusters, article)
L1:  end if

11: and for

menta en cada gmpa, hemos deinido nna seme-
janza que temga en cuenta tanto la semejanza
entre los términee de e dommentos como la
distancia temporal entre suis periodos de mce-
s0. Esta medida se ddfine en la secciin 4.2.1 ¥
se ntiliza en la fincifm smmilarity del algoritmo
deSingle-Pass. Ello da higar a que se requieran
o= nmbrales, 1o para la semejanza de térmi-
nos %, ¥ ctro para la distancia temporal 3., a
Ia pramilaridad de g.

A cada 1o de los grupos penerados con este
alpritine de deteccikin le podernos asociar un
pericdo de sneeso ¥ 1ma relevancia calenlada
del mEmo modo que para las crinicas. De es-
te modo, = sdeccionamos todos los grupos que
son relevantes a nna consuha g, tendremos 1mma
secnencia de crfmicas CH7 5. Ahora 3 tiene ina
cymponente para la semejanza temporal, que se
evahia al nivel de la gramilaridad g, ¥ otra para
la semejanza entre términos.

4.2.1. Medida de sernejanza ternporal

Tanto en los sisternas de recuperacidn de infor-
macifm{BI} coma en s sistemas de detecciin
de tipicos se requiere la definicitn de 1na me-
dida de semejanza entre los dooumentos. En las
sistemnas de Bl se suele aplicar para ardenar los
documentos resultado de la consmlta segiin el
grado de semejanza entre las conmiltas ¥ I
documentos. En los sktemas de deteccifn de
tipicos la medida de semejanza se aplica para
agrupar entre = aquells dooumentos que ha-
blan =obre el mizmo mceso.



Tralicionalmente estos sEtemas utilzan como
medida de semejanza la funcifn del coseno, a
partir del vector de térmings de los docnmentos:

Ll ] |
S =1 W Ry ':.2-‘]

Sraremld d’) = —
2 a
Trauy (D, i

En muestra aprodmacin, debemos cmsiderar
también la similitud entre los periodos de sice-
st Para ello, proponemos la siguiente media de
semejanza entre dos dooumentos & ¥ &7:

stat, ) ={ nsi.,,.(d‘,dlj Cifelett, ) < O

cotherwise.

(8]

donde 3., es el nmbral temporal que determi-
na emando el pericdo de siceso entre des do-
cumentos esti lo mificientemente présdmo para
pertenecer al mEmo miceso. Para medir 1a dis-
tancia entre dos periodos de mceso ntilzaremos
la ditancia de Minkewski [Ich34], que se define

COITIE
difi, fo) = L |- [A@f +e- (2 | AE & - | & _le'il]J

donde f, & f representa la 1min de los nterva-
I, f1 & f: represemnta la ntersecciin de ambos
¥ | f1| esla langitud del mtervale §,.

4.3. Ewvaluacidn de los sistemas de
generacidn de crdnicas

En esta seccifm presentamos Jos resultados ex-
perimentales para los diferentes métodos pro-
puestas de obtener las crénicas de sicesos, tanto
para la recuperacién de informacién camno para
la deteccién de tdpicos. El corpus de evahacién
comprende un conjunto de artiolos periodisti-
cas de Junio de 1585 publicados en “El Pak Di-
gital". En esta colecciin de 553 artfonlos hemos
identificacdo mammalmente 20 tédpicos, Jos cuales
contienen €1 mcesos. Merece la pena destacar
que los tdpicos seleccionados abarcan los sice-
sos oouridos al final de 1a ‘Querra de Kosove',
Iz cnales presentan un alto solapamiento tem-
pal

En la evahacidin hemos diferenciado entre las
afmims que relatan =suceses ¥ las que relatan
tipicos. Entendemos que un =iceso es algn que
ocurre en un pericdo especifico de tiempo ¥ en
mn hipar determinado, mientras que 1 tdpico
e= 11 conjunto de mcesce directamente relacio-
nados con 1m sioeso especialmente relevante.
Por ejemplo, en muestro corpus de evahiacion,
al final de la guerra de Kosovo, se define la se-
clencia de tépicos ‘Amerdo de Paz',* Activaciin
del plan' y ‘Clonflicto con Jos refugiados’. El pri-
mer tipico se compone a =1 vez de dos micesos:

Negociaciones de Paz' ¥ ‘Fimma del Acnerdd’.

La efectividad de las distintas aprocimacicones
se mide utilzando la medida F1 [Baedd] entre
cada topion {1 etiquetado mamalmente ¥ cada
grupo j penerado por d sEtena El F1 global
se obtiene promediando segin el tamaiio de los
grupE [Pon(2]:

1 M aual

¥, no Flibergmazi {FLL5]}  (5)

Fl=

MNdaca

donde N, 5 el nimero total de docnment.os
de la colecckin ¥ M. es el niimero total de
grupes en el nivel evahiado (ancesas o tdpican),
7; el mimero de doemmentas del grupo 4, ¥ el
Fl{i, argmor;{F1(i, j]}) es e F1 mixdmo ob-
tenido para nn grupo manual i.

La tabla del cnadro 3 muestra los resmbtados
de las aprodmaciones propiestas para s va-
lores Gptimos de sus parfmetros. También in-
cduimos o= mejmes resiltados para el algorit-
mo de Single-Fasr sin utilizar los periodos de
mweso, ¥ el sktema de crinicas propuesto ori-
ginariamente en [Ara(l]. Como puede verse, la
aprodmackin a las cndnfczs con un sEtema de
RI mejra =i se afiade m umbral de relevancia
al nivel de micesos, pero no al nivel de tépicos.
Nosotree atribuimeos este comportamiento a las
consnltas realizadas en el sisterna de BRI, que
expresa de un modo muy especifion los topicos
requeridos.

Claramente, oz mejores remiltados de ambas
niveles se han obtenidoe cm el algoritmo de
Stngle-Pass utilzando d periode de suceso.
Ademés, ke remiltados de esta aproximacién
son tan buenoz como lee cbtenidos con diros
sisternas de detecciin de mucesos mis sofistica-
dos de la literatura. 5in embargn, es necesario



evaluar d sisterma con 1na coeccidn estindar
coma las ntilizadas en las conferencias del 3I0TC
para la tarea de deteccitm de tdpicos [TD'TSE).

MMétodo Huresos | ToHpicos
Ciohoicaa R [Acanl] n.4nd LT
Cohmise F 5] 055 L
Tingle-Taas 0558 L
Tingle-Faia [¢L) [ n_Foz

Chuadro 4: Comparativa se los sktemas con la
medida F1,

5i bien =siucesos y tdpioos podrian especificar-
se mediante 1ma combinackin de palabras cla-
ve en 1m sEtema de recuperacin, éstas no son
suficieriemente expresivas para chtener la in-
formaciin que =e requiere, sobre todo a nivel
de micesos, por Jo oual funciona mejor el siste-
ma de detecciin de sneesos que d sistema de
recuperaciin de nformacion.

5. Descubrimiento de patro-
nes temporales entre su-
Cesos

En esta secciin vamos a analizar ofimo pueden
ntilizarze laz crinicas de =cescs descritas en
las secciones anteriores, para descnbrir patrones
temporales entre sucesos. Entenderemos como
natrdn temporal a 1m conjinto de temas {=mice-
s0s o topioes) que estin relacionados entre =
mediante relaciones tempirales, especialmente

aquellas que expresan la simmbtaneidad de tépi-
cas, ¥ las relacianes de cansa-efecto.

Para frrmalizar el concepto de patrén tempo-
ral introdndmoes la defmicidn de estructwa de
gecuencial de crdnicar, denotada CHE, ¥ que
consiste en un grafo acicliom (O, 7C), dode
CH es 1 conjunto de secnencias de crémicas
CHS |, cada mna de ellas obtenidas para un
T ﬂ:

tema g; a nna gramdaridad g;, ¥ 7C contiene
Iee arcos del grafo que representa las relaciones
temporales entre dichas secnencias. Estos arcos
tienen la fema CH,; B, ; CH,; com i # j.

Para las relaciones temporales, se han conside-
radao tres tipos de relaciones sobre mtervalos:
befere(z,g), sverlops(r, g) ¥ duringlz, 9). Es
tas relacicnes aportan la seméntica suficiente
para expresar patrones temporales sobre mice-
sos. Dada relacién contiene dos parAmetros: 1m

amhmte de ditancias caracterfsticas para la
relaci‘n {1}, ¥ la gramlaridad asociada a dicha
distancia {g). En este trabajo, d conjunto de
distancias caracteristicas se representa median-
te un mtervalo, el aual indica todas las distan-
das que deben analiarse en el proceso de des-
cubrimiento de patranes. Precizamente, el algn-
ritma de descnbrimiento tratari de seleccionar
las distancias caracteristicas mis frernentes de
cada relacifm. En el enadro § se presenta la se-
mintica de estas relaciones temporales, donde
Io= extremer inferior ¥ supenior de 1m intervalo
1 me representan camo f~ ¥ I respectivamente,
v las operacianes de desplazamiento temporal
oo dec ¥ i,

Flalaclin &
dacabm(es, .::I_.=+:I £ abme,y, .::I+.'.
abafcy, ol t £ dacjabafeg, 2=, ==
cncfabafeg, p} =, =) € abafcy, ait a
abafey, p)T 2 cnclabafe, a7, =T 10
abafey, g}~ = abs(ez, e~
abafey, .::I+ = ﬂbl[b:.ﬂ:l-'-
cnclabafeg, pl”, == 1 € abafcy, al”
£y dwrenalz, af e abmfcy, 8]~ € encfabafeg, ad— =t
abafeg, p)t & abefeo, a1t

ty bafarafz, 8l eo

¢y avarlapa(=, @) o3

Chiadro 5: Belaciones Temporales

A partir de las definidones anteriores, definimos
1 problema de descnbrimiente temperal como
1na estructira de cofinicas CHE dande las dis-
tancias caracterfticas de las relaciones tempo-
rakes deben tener nn soparte muperior a un de-
terminado nmbral 4. El soporte de 1ma distan-
da caracteristica seri el porcentale de crénicas
que cumplan la relackin temporal om esa dis-
tancia caracteristica, ¥ =e representari con mn
nitmerc real entre (0 ¥ 1.

Tl L dE I LI L e e T Tt gl Laden 4

|-I|1I.| 1
.

A S X LA

LN ETRCRE B =l
a1 (L TR T A T e ¢

Fipxa 2: Ejemple de problema de descnbri-
miento temnporal

A modo de ejemmple, en el campo de la Econo-
mia, un posible patrin temporal podria inwl-
aar los signientes mucesos: I incrementos de
exportaciéa de la TUE a EE.TT. {g,}, el cambic
de divizas enro/dolar {72}, los deczementos de
Io= intereses en la TE {g3), ¥ It increnentos
en los indices de los mercados enropens {g)).
Las relaciones temporales que resuhban intere-



mantes en este contexto san las sipnientes: que
q. ocurra entre 1 ¥ 3 meses antes que g, que
g oourra entre 3 ¥ 12 semanas antes que g, ¥
que g; sea aocnrra similt sneamente durante (| ¥
12 dia= con respecto a g;. Este patréin se expre-
marfa om la signiente estrctura de semmencias
de crfimicas:

CHS =
({CHD, CHZ CH= CHIY,

{CHbefore([l1, 3], m)CH

q327

CHZ before([3,12), w)CHE

qz?

CHS during([0,12],4)CHT, 1.

La sohcitin propuesta paraun problema de des-
cubrimiento temporal consiste en interpretar la
estructira de seruencias de crfinicas como nna
red de restricoiones temporales, sobre la cnal =e
pueden aplicar los conceptos ¥ téonicas de C5P
{Cemstraint Sdving Problem).

La estrategia del Algoritmao de Descubrimiento
[Ber38] se mmestra en el Algoritmo €, y consiste
en determinar la red minima de 1ma estroctn-
ra de secuencias de crénicas. A partir de la red
minima, se calcila para cada relacién temparal
({CH; Ri; CH;) la frecmencia de cada distancia
caracteristica definida para f,; . Esta frecuencia
seth la cantidad de crfinicas en CH; que cum-
plen la relaciin &;;, en relacién al mimero total
de crinicas en < H,.

En este caso, como la red temporal no contiene
relaciones digjuntas, el problema puede resol-
verse en tiempo painomial [DecSl], ¥ para ello
basta forzar la consistencia entre arcos {arco-
consistencia) [BesS4].

Dada una estmuctura de senencias de aémims,
el arce A, ; que coecta Jos nodos CH,;, CH;,
diremos que es ame-consiriente = para cada pe-
ricdo de sucese §; de la secmencia de crinicas
representada por CH,; exdste otro periodo J; de
otra secuencia CH; tal que la =e cumple que
{fi Hi; I;). El algoritme 4 muestra come oon-
seguir la arco-consEtencia.

Tna vez fmwrada la arco-comsistencia, € prafo
original ¥ la red minima deben compararse pa-
ra determinar la distribucién de fremendas de
cada relarién temporal en términos de la dora-
cifm que la maracteriza. Para ello, == utilea el
Almritmo 6, el onal tama como entrada & pro-
blema de descubrimiento (CH5,8) ¥ devielve
para cada relaciom una lista con las distancias

que se producen con nna fremencia mayor que
#. En la fignra 2 se muestra graficamente 1m
ejemnple de sducién para el problema descrito
anterinrmente.

Con la infemarién proporcionada pa este al-
goritma, los nmarios pueden ajustar la estmic-
tira de las seciencias de crémicas con las distan-
das més frecuentes halladas. Para ello primero
cada arco debe reducirse a 1as distancias carac-
teristicas seleccionadas. 5 alpmo de los arcos
no tiene valores seleccionados entonces el pro-
blema de deseubrimierto no tiene solucidn. En
oiro casg, las semiencias de créinicas deben re-
duciree a las crémicas que satEfagan los arcos
recucidos. Este paso puede obtenerse firzando
de mevo la consktencia de Ios arcos modifica-
dos. El resultado final es nna estmctura que
contiene los documentos relevantes que se re-
fieren a los patrones temporales més frecnentes
entre los sucesos relatados.

Algorithrn & Algorithm Revise {input /ontput
Chl, input ChZ, &)

Feequires ©hl,Chi, 7

Ensurer CHL {Chl, Ch? am chromicls daeqioced and /71
the temporal oelationahip betoeen them.
TLand 73 ame tero timoe inberwala]

l: for all 7l in the dequeoce of Chl do

2: for all 73inthe aequence of Cha do
a: if oot [ 7L/ 73) then

LH memire the nicle of 7L foom ChHL
LH end if

B end for

Tt end for

Algorithrn 4 Alporithm Arc Conststent

Bequirer ©H 5
Ensurer CH5{ CH 54 a choonicle atretnme, @ i@ & quee
wf ¢ hovmicle dequemneed, Chl and ThE are choooicle e
qwnced}
l: ¢oquenw all the choonicle clagaed of S5 ot @ firllie-
wing & toparbegical voder of CHS
: while (}id ovt eopty do
parp & choonicle claga Chl foom O
for all am: & fom Chlte Chi do
vk Thl, Chi, &)
emd for
! end while

= L ]
raoraormorn

6. Conchisiones

En este articulo se han presentado distintas téc-
nicas para representar la temporalidad del los
documentos. Primere, hemos propuesto un mé-
todo para extraer las entidades temporales de
ks documentos de texto, Postericemente he-
mur presentade un algoritmo para obtener el
pericdo de micemo de los dommentos tenjendo



Algorithrn % Algorithm Count Coo

Fequires ChL,Ch3
Ensurer LC {Inputi Chl,Ch: am ter chomicle clagaed,
Fid & temmpairal melativmdbip. outputs L0 an indesed
Liat, of connten}
l: Let X be the chamwieriatic distanee inberwal of 7 and
o itd sadveistesd granalarity
Lt L7 be & lat with &d many connterd ad elementd in
the mnge of A*

ba

Az Chimiobemd in LO & initialiaed to o

4: for all interwal 71 € the dequenee of Chl do

A Viied =

B: for all interval 73 E ChE do

T if (7L B 72) then

I.H Let & be the F'a chaca tedatic didtanee betreen
JL and 72

I'H i D E Vigited then

10: LCJD] + +

11: Vigited = Viditedd LT

12: end i

1a: end if

11 erd for

15: end for

Algorithrn 8 Algorithm Frequencies
Feguires SH 5,8
Ensurer Fr {CH5 1 & chovoicle dtmaetnre, § 1 the mini-
mm dupport for the charactedatie didtanced; Froid a
matrix of frequencied aodisated e CHSF{ VFr i a
Lt of ermntera]}
: CHS = CHS,
 ArneCondiatent [ SF S 1)
tforallan 7, ; E CHS do
Let Ch) and Oh be the twn chrmicl: elases com-
ectedd by R, jin OHS"
CinmtChonl Shl, Ok R 5,4V A
for allindex @ E 1 rf do
if Vrf[D]flength[Ch,] = & then
Prie, §, 0] =V rf[D]/length [Ch)
=
emd for
! end for

L b

g = Y-

en cuenta las entidades temporales previamente
extraidas. Este periodo de suceso constitiuye el
intervalo de tiempo més relevante para ubicar
les contenidos del docnmentao.

Pertericemente, hemos descrito ofimo las carac-
teristicas temporales de los documentos pueden
utilizarse en los sisternas de recuperacin de la
informaciin ¥ Jos de detemcidn de tdpicos, gra-
cias a la introdneciin del concepto de ondnsag,
¥ de mevas medidas de semejanza entre docn-
mentos. Los resmltados experimentales demmnes-
tran que la inclhisicn del periodode meeso mejo-
ra la efectividal de este tipo de sktemss, siendo
comparables con los obtenidos en sistemas de
deteccitn de tdpicos mis sofisticados.

Fimnalmente, las herramientas propuestas permi-
ten la exploradén temporal de la mbarmacién
contenida en 1ma gran colecckin de dommentos,
P otro lado, el concepto de crénica permite el
desaibrimiento de patrones temporales frecuen-
tes entre los sucesos relatados en diches docn-

ments, ntilzando para ello téonicas de resolu-
cfin de restriccicnes (JSP). En resumen, este
cmjimnte de téomicas supone 1n notable avance
frente a los sktemas actnales de bitsqueda de in-
frrmacidn, que estéin generalmente limitados a
Ia especificacifin de nna serie de palabras clave.
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