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Resumen

Esta tesis doctoral trata la desambiguaciéon de nombres de personas en la Web. Es-
te problema puede describirse de la siguiente manera: dado el ranking de resultados
devuelto por un motor de biisqueda tras consultar un nombre de persona, el objetivo
consiste en agrupar los resultados de bisqueda de manera que cada grupo esté forma-
do por las paginas web que hablan de un mismo individuo. Los motores de busqueda
maés populares ofrecen pocas herramientas de desambiguacion de este tipo de consultas,
aunque sus estadisticas de uso reflejan que son muy frecuentes. Por este motivo, en los
altimos afios han surgido varias start-ups que ofrecen un servicio especializado de bts-
queda de personas en Internet. Ademas, la comunidad cientifica ha mostrado interés en
este problema por varias razones. Por un lado, los nombres de persona son un tipo de
entidades nombradas especialmente ambiguo y, por este motivo, su desambiguacion ha
sido estudiada en diferentes contextos. Por otro lado, el escenario de buisqueda en la Web
presenta varios retos: (i) las paginas web no tratan una temdtica determinada debido a
su naturaleza heterogénea; (ii) la Web alberga cada vez mas contenido en distintos idio-
mas debido a su naturaleza multilingtie; y (iii) la busqueda en la Web requiere métodos
poco costosos debido a que los usuarios de los motores de bisquedas esperan resolver
sus consultas en muy poco tiempo. Por tanto, nos encontramos ante un problema real

que ha suscitado el interés de la comunidad cientifica.

La desambiguacién de nombres de personas en la Web ha sido tratada en el estado
del arte como un problema de clustering compuesto por dos fases principales. El ob-
jetivo de la primera fase consiste en representar los resultados de busqueda mediante
rasgos adecuados que sean de utilidad a la hora de identificar y distinguir a distintos
individuos con el mismo nombre. Por otro lado, la segunda fase consiste en aplicar
un algoritmo de clustering para agrupar las paginas web de acuerdo al individuo que
mencionan. En particular, los mejores sistemas del estado del arte emplean una repre-
sentacion de los resultados de btisqueda consistente en una rica seleccién de rasgos de
distinto tipo y agrupan las paginas web mediante un algoritmo de agrupamiento jerar-
quico aglomerativo tras haber aprendido previamente el valor de un cierto umbral de

similitud mediante datos de entrenamiento.
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La presente tesis doctoral se centra en el estudio de tres aspectos del problema que

no han sido estudiados en profundidad en el estado del arte:

» La agrupacién de los resultados de biisqueda mediante un umbral de similitud
aprendido a partir de datos de entrenamiento tiene el inconveniente de que puede
generar resultados sesgados segtin sean las caracteristicas de los datos de entrena-
miento empleados. En particular, el valor del umbral de entrenamiento aprendido
puede no ser de utilidad para otros datos con diferentes caracteristicas, de mo-
do que puede implicar que los sistemas basados en esta metodologia sean poco
robustos. Ademas, la obtencién de suficientes datos de entrenamiento representa-
tivos para garantizar la consistencia de los resultados con diferentes nombres de

persona requiere de un gran esfuerzo por parte de anotadores expertos.

= Los sistemas del estado del arte no tienen en cuenta el papel de las redes sociales
en el problema. El éxito de estas plataformas ha tenido un impacto incuestionable
en Internet. En particular, los motores de bisqueda devuelven frecuentemente este
tipo de paginas web cuando se consulta un nombre de persona. Recientemente, se
ha sefialado que la presencia de estas paginas web tienen un impacto negativo en
el problema y deben tratarse de manera diferente al resto de resultados de bus-
queda. No obstante, las propuestas de tratamiento de las redes sociales no tienen
en cuenta algunas situaciones habituales en la actualidad como, por ejemplo, que

un individuo tenga perfiles en varias de estas plataformas.

= La desambiguacion de nombres de personas en la Web se ha abordado bajo la
asuncién de un escenario monolingiie, donde todos los resultados de busqueda
estdn escritos en el mismo idioma. No obstante, Internet alberga cada vez maés
contenido escrito en diferentes idiomas, de modo que es necesario tener en cuenta
el multilingliismo en un escenario de busqueda real. Por ejemplo, es frecuente
encontrar personas que publican informacién de su d&mbito profesional en inglés,

mientras que publican informacién de &mbito personal en su lengua nativa.

El objetivo de esta tesis consiste en definir y analizar nuevas estrategias de desam-
biguacién de nombres de personas en la Web que sean capaces de resolver estos pro-
blemas. Ademds, se ha tenido en cuenta que las propuestas presentadas en esta tesis
no sean muy costosas computacionalmente con el objetivo de que puedan ser lleva-
das a la préctica. En particular, los enfoques presentados en esta tesis para resolver los

problemas anteriores son los siguientes:

» En primer lugar, se realiza un estudio sobre diferentes tipos de rasgos para com-
probar cudles de ellos son més adecuados para representar los resultados de bts-

queda. Ademads, se presentan varios algoritmos de clustering que no requieren
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ninguna informacién a priori. Los algoritmos se basan en el concepto de umbral
adaptativo, introducido en esta tesis, que consiste en una funcién matematica que
devuelve un umbral de similitud para agrupar resultados de busqueda. El valor
de los umbrales adaptativos depende exclusivamente de las caracteristicas de los

resultados de biisqueda que se comparan y los rasgos que tienen en comun.

= Se proponen varias heuristicas para tratar de manera especial las redes sociales.
Las heuristicas propuestas evitan las limitaciones de las politicas presentadas en el
estado del arte, de modo que asumen que un individuo tenga perfiles en varias re-
des sociales o, incluso, en la misma red social. Adema4s, se ha extendido el estudio
a otro tipo de paginas relacionadas con las redes sociales: los buscadores de perso-
nas. Este tipo de pdginas web se caracterizan por presentar un listado de enlaces a
perfiles de redes sociales de diferentes individuos. La heuristica que presenta un
mejor comportamiento se caracteriza por ser independiente de la representaciéon
de los resultados de buisqueda y puede aplicarse de manera sencilla sobre cual-

quier algoritmo de clustering sin que se vea afectado la eficiencia computacional.

= Se presentan dos aproximaciones para tratar el multilingiiismo en el problema.
La primera aproximacién se basa en el empleo de una herramienta de traduccién
automadtica. En cambio, la segunda propuesta no emplea recursos de traduccién
para tratar el multilingtiismo. Este método identifica los rasgos que se escriben
igual en distintos idiomas y les otorga un papel importante a la hora de com-
parar los resultados de busqueda que estén escritos en idiomas diferentes. Esta
aproximacién obtiene mejoras significativas con respecto a los experimentos que
emplean traducciéon automadtica, de modo que tiene la ventaja de que evita que el
tiempo de proceso del sistema de desambiguacién se incremente por una fase de

preprocesamiento adicional dedicada a la traduccion de las pdginas web.

La evaluacién de las propuestas presentadas en esta tesis se ha realizado con varias
colecciones que contienen nombres de personas con distinto grado de ambigiiedad,
resultados de buisqueda correspondientes a redes sociales y pédginas web escritas en

diferentes idiomas.
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Abstract

This thesis addresses person name disambiguation on the Web. This problem can
be described as follows: given a web pages ranking retrieved by a search engine when
looking for a person name, the goal is to group properly the search results, so each group
contains all the search results which refer to the same individual. The most popular
search engines provide little disambiguation tools for this kind of queries, although
their usage statistics show that they are very frequent. Because of this, several start-
ups offer specialized services in people search on the Web. In addition, the scientific
community has shown interest in this problem for several reasons. On the one hand,
person name disambiguation has been studied in several contexts due to person names
are an especially ambiguous kind of named entities. On the other hand, the search
scenario on the Web presents several challenges: (i) web pages do not treat a specific
topic because of its heterogeneous nature; (ii) the Web increasingly hosts web pages
written in different languages because of its multilingual nature; and (iii) the Web search
scenario requires efficient methods due to users expect quick responses. Therefore, this
is a real problem that has aroused the interest of the scientific community due to its

characteristics.

Person name disambiguation has been dealt as a clustering problem composed by
two main phases. The goal of the first phase is to represent the search results by means of
suitable features to identify and distinguish different individual with the same name. On
the other hand, the goal of the second phase is to apply a clustering algorithm to group
the web pages according to the individual they refer to. In particular, the best systems of
the state-of-the-art represent the search results by means of a rich selection of features of
different kind, while they employ the hierarchical agglomerative clustering algorithm to
group the web pages after having previously learned the value of a similarity threshold

by means of training data.

The present thesis is focused in the study of three aspects of the problem that have

not been studied deeply in the state-of-the-art:

» Grouping the search results using a similarity threshold learned by means of trai-
ning data has the disadvantage that it can generate biased results according to the

characteristics of the training data used. In particular, the value of the similarity

IX



threshold learned may not be useful for other data with different characteristics,
so that it may imply that the systems based on this methodology are not robust.
In addition, this methodology requires enough and representative training data to
guaranty the results will be consistent for different data collections, which requires

a huge human effort.

» The systems of the state-of-the-art do not take into account the role of social net-
working sites in the problem. The success of these platforms has had an unques-
tionable impact on the Internet. In particular, search engines frequently return this
kind of search results when the query is a person name. Recently, it has been poin-
ted out that the presence of these web pages has a negative impact on the problem,
so they should be treated differently. However, the proposals of the state-of-the-art
do not take into account current situations such as, for instance, that an individual

could have profiles on several of these platforms.

= Person name disambiguation on the Web has been addressed assuming a monolin-
gual scenario. However, the Internet increasingly hosts content written in different
languages, so the disambiguation systems have to take into account multilingua-
lism in a real search scenario. For instance, web pages that contain professional
information about a non-English native speaker might be written in English, whi-
le other web pages containing personal information about the same individual

might be written in their native language.

The goal of this thesis is to define and analyze new person name disambiguation
strategies able to solve these problems. In addition, we have considered that the propo-
sals presented in this thesis should be inexpensive in order to put them in practice in
a real scenario. In particular, the approaches presented in this thesis to solve the above

problems are the following:

= First, a study is done in order to identify what kind of features are suitable to
represent the search results. In addition, we present several clustering algorithms
which do not need any prior information. These algorithms are based on the con-
cept of adaptive threshold, introduced in this thesis, which are mathematical fun-
ctions which return a similarity threshold to compare search results. The adaptive
thresholds exclusively depend on the characteristics of the compared search results

and how many features they have in common.

= We propose several heuristics to treat in a special way the web pages from social
networking platforms. The proposed heuristics avoid the limitations of the pro-

posal of the state-of-the-art, so they assume that an individual can have several
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profiles in different social networks or even in the same social platform. In ad-
dition, we have extended this study to other kind of web pages related to social
networks: people search engines. This kind of web pages usually present a list
of social profiles of different individuals. The best proposed heuristic is indepen-
dent with respect to the search results representation so it can be applied in any

clustering algorithm, and it does not lead to increase the computational cost.

= We present two approaches to treat multilingualism in the problem. The first ap-
proach is based on the use of a machine translation tool. On the other hand, the
second proposal does not need any translation resource to treat multilingualism.
This method is based on comparing search results written in different languages
giving an special role to those features which are written the same way in both
languages. This approach improves the results obtained by the experiments that
use machine translation resources and it avoids an increment of the processing

time due to an additional phase dedicated to translate the search results.

The evaluation of the approaches presented in this thesis have been conducted with
several collections that contain person names with different ambiguity degrees, results

from social networking platforms and web pages written in different languages.
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Introduccion

“Vimos que mil resultados no eran necesariamente

tan iitiles como diez buenos resultados.”

— Sergey Brin —

La presente tesis se centra en la desambiguacién de nombres de persona en un escenario de
biisqueda en la Web. Este capitulo describe brevemente este problema explicando su utilidad para
los usuarios de motores de biisqueda y por qué se considera interesante por parte de la comunidad
cientifica. Se describen cudles son los frentes abiertos a dia de hoy en el problema, se presentan
las hipotesis de investigacion planteadas en esta tesis y se detalla la metodologia cientifica llevada
a cabo. Por 1ltimo, se presenta la estructura de esta memoria junto con un breve resumen del

contenido tratado en los posteriores capitulos de la tesis.

1.1. Motivacion

Internet nos permite acceder a una cantidad ingente de informacién de todo tipo.
Tras su popularizacién durante la década de los afios 90 del siglo XX, no ha parado
de aumentar tanto su nimero de usuarios como la cantidad de contenido que alberga.
Segtin estimaciones de la ITU! (International Telecommunication Union), en el afio 2016 los
usuarios de Internet en todo el mundo han sido 3488 millones, frente a los 1151 millones
de usuarios que estimaron en 2006. Por otro lado, dado el constante crecimiento de la
Web, es complicado estimar su tamafio. Habitualmente, este cdlculo se ha realizado a
partir de la denominada Web superficial (surface web), esto es, el conjunto de pédginas
web indexadas por los motores de busqueda. De acuerdo con Google?, su primer pro-
totipo presentado por Brin y Page [1998] era capaz de indexar alrededor de 26 millones
de paginas web, frente a aproximadamente un billén (10'?) en 2008. Estimaciones més
recientes [Bosch et al., 2016] calculan que Google indexaba en el afio 2015 unos 4 billones
de paginas web. No obstante, estos cdlculos dejan fuera a la denominada Web profunda

(deep web), compuesta por los sitios web no indexados por los principales motores de

Ihttp://www.itu. int/en/ITU-D/Statistics/Pages/stat/default.aspx
*https://googleblog.blogspot.com.es/2008/07/we-knew-web-was-big.html


http://www.itu.int/en/ITU-D/Statistics/Pages/stat/default.aspx
https://googleblog.blogspot.com.es/2008/07/we-knew-web-was-big.html
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busqueda, de la que se ha estimado que alberga un contenido 500 veces mayor que el
de la Web superficial [He et al., 2007].

Los motores de btisqueda se han convertido en una herramienta fundamental a la
hora de acceder rdpidamente al contenido en la Web. Estos sistemas reciben por parte
de un usuario de Internet una consulta (o query) consistente en una serie de términos y
devuelven un ranking de resultados (paginas web, ficheros, imagenes, etc.) relacionados
con dicha consulta. El uso de estas herramientas no ha parado de crecer a lo largo
de los tltimos afios. Segtn el Statistic Brain Research Institute®, Google tuvo un tréfico
de 2.8 billones de consultas en el afio 2015 frente a los 3.6 millones de consultas que
recibi6 en el afio 1998. Algunos buscadores ofrecen a los usuarios facilidades a la hora de
relacionar entre si los resultados de btisqueda de acuerdo con un determinado criterio.
Por ejemplo, Yippy* (antes denominado Clusty) agrupa los resultados de acuerdo a su
temadtica. Por otro lado, algunos buscadores comerciales sugieren distintos significados
cuando la consulta consiste en un término ambiguo, aunque no clasifican los resultados
de buisqueda en consecuencia. Para ilustrar esta dltima situacion, la Figura 1.1 muestra
las sugerencias proporcionadas por Google al consultar el término jaguar: la marca de
automoviles y el animal. Esta situaciéon convierte la Web en un escenario real idéneo
a la hora de aplicar técnicas de clasificacién automatica y clustering con el objetivo de
facilitar la bisqueda de informacién a los usuarios. Ademads, teniendo en cuenta las
desorbitantes cifras presentadas anteriormente, se aprecia una necesidad cada vez mayor
de mejorar los servicios de biisqueda en la Web para un creciente nimero de usuarios y
contenidos. Por afiadidura, la inmediatez solicitada por los usuarios a la hora de buscar
informacién en la Web hace imprescindible que el uso de este tipo de técnicas impliquen

poco coste computacional.

1.1.1. Descripcion del problema

La presente tesis se centra en el problema de la desambiguacién de nombres de
persona en un escenario de busqueda en la Web. Este problema presenta una situaciéon
muy habitual para cualquier usuario de motores de biisqueda de Internet interesado
en encontrar informacién sobre un determinado individuo. El objetivo del problema es
doble: por un lado, estimar el niimero de individuos mencionados en los resultados de
btisqueda y, por otro lado, agrupar adecuadamente las paginas web de acuerdo con el
individuo al que hacen referencia. De esta manera, el usuario puede seleccionar tni-
camente los resultados de btisqueda que mencionan al individuo que le interesa con

mayor rdpidez y sin necesidad de refinar su consulta. Los primeros trabajos en plantear

Shttp://www.statisticbrain.com/google-searches/

4https://yippy.com/


http://www.statisticbrain.com/google-searches/
https://yippy.com/
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?_Jaguar Cars <

Ver resultados sobre

Panthera onca {Animal)

Mombre cienti fico: Panthera onca
Altura: 53 — 76 cm (Adulto, Al hombro)

Jagusr Cars es una marca de Jaguar Land Rover, un fabricants de
swtomoviles multinacional britanice con sede en Whitley, Coventry,
Inglsterra. Desde 2008 la com paf 13 perten=ce &l grupo industrial y
sutomoviistico indie Tata Motors. Wikipedia

Duenos: Tats Motors

Fundacion: 4 de septiembre de 1322, Blackpool, Reino Unido
Oficina central: Coventry, Reine Unido

Director ejecutivo: Ralf Speth (18 feb. 2010-)

Fundadores: William Walmsley, William Lyons

Figura 1.1: Sugerencias de Google al consultar el término jaguar.

la desambiguaciéon de nombres de personas en el dominio Web (ej. [Mann y Yarowsky,
2003; Al-Kamha y Embley, 2004; Bekkerman y McCallum, 2005; Wan et al., 2005; Bolle-
gala et al., 2006]) surgieron bajo la influencia de trabajos anteriores (ej. [Bagga y Baldwin,
1998; Winchester y Lee, 2002]) centrados en la resoluciéon de correferencias de este tipo
de entidades en el dominio de las noticias. Posteriormente, las campafias de evaluaciéon
WePS (Web People Search) [Artiles et al., 2007, 2009b, 2010] estandarizaron el problema
bajo el punto de vista del clustering de los resultados de biisqueda y proporcionaron
varias colecciones de evaluacién. Desde entonces, la mayoria de los trabajos publicados
sobre el problema lo han enfocado de esta manera y han utilizado las colecciones de

datos proporcionadas por estas campafas de evaluacion.

Los nombres de personas son un tipo de entidad nombrada (Named Entity, NE) es-
pecialmente ambiguo, por lo que es frecuente que una misma entidad haga referencia
a varios individuos diferentes. Segtin los datos disponibles por el Censo de EEUU, solo
90.000 nombres diferentes eran compartidos por unos 100 millones de personas [Artiles
et al., 2010]. Para ilustrar esta situacién mediante un ejemplo, la Figura 1.2 muestra al-
gunos resultados de busqueda devueltos por Google al consultar el nombre de persona
Neil Clark. Los enlaces mencionan a varios individuos llamados asi, por ejemplo, un pe-
riodista (primer y segundo enlace), un mdsico (tercer y quinto enlace) y un jugador de
rugby (cuarto enlace). Ante esta situacion, el usuario se ve en la obligacién de ir seleccio-
nando aquellos resultados que contienen informacién del individuo que busca, lo cual
implica una inversién de tiempo adicional. Alternativamente, el usuario puede refinar
su consulta afiadiendo mas términos de biisqueda, lo cual reduce la cantidad de paginas
web recuperadas por el motor de biisqueda y se puede perder informacién disponible
en la Red del individuo buscado no relacionada con los nuevos términos introducidos.
La Figura 1.3 muestra la salida esperada por un sistema de desambiguacién de nombres

de personas, de forma que los resultados de btsqueda se agrupan segtn el individuo al
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que mencionan.

Neil Clark

neilclark56 blogspot.com/ = Traducir esta pagina

hace 5 dias - Nell Clark. An anti-war, anti-neo-congervative blog to counter the lies of
those wha wish to condemn us to perpetual canflict. All this, plus ...

Neil Clark | The Guardian

www.guardian.co.uk/profile/neilclark = Traducir esta pagina

Heil Clark is a UK-based journalist, blogger and writer. He is a contributor to a wide
range of UK and international publications. His blog was voted best UK blog ...

Neil Clark | Home Page & Bio

wwiw neilclark com/ ~ Traducir esta pagina

COMPOSER AND GUITARIST Neil Clark was born in Hamilton, Scotland and lives in
Toronte, Canada. He holds dual Canadian/U.K. nationality. As a teenager ...

Neil Clark (rugby union) - Wikipedia, the free encyclopedia

en wikipedia orgiwikiNeil_Clark_(rugby_union) = Traducir esta pagina

Meil Clark (born § October 1981) is currantly a rugby union player wha currantly plays
for Oyonnax in the French Top 14. His position of choice is hooker.

Neil Clark (musician) - Wikipedia, the free encyclopedia

en wikipedia_org/wiki'Meil_Clark_(musician) = Traducir esta pagina

Neil Clark (bom 3 July 1958, Hamilton, South Lanarkshire, Scotland) is a Scottish
guitarist, known for his work with Lloyd Cole and the Commations. He has ...

Figura 1.2: Basqueda en Google del nombre de persona Neil Clark.

Neil Clark

neilelarkés blogspot.com/ = Traducir esta pagina

haca & dias — Neil Clark. An anti-war. anti-nec-consarvative blog to counter the lies of
thase who wish to condemn us to parpetusl conflict. All this, plus ...

Neil Clark | The Guardian

winw guardian.co uk’profile/neilelark ~ Traducir esta pégma

Heil Clark 15 a Uk-based journalist, blogger and writer. He is a contributor to a wide
range of UK and international publications. His blog was voted best UK blag ...

Meil Clark | Home Page & Bio

www neilelark.com' = Traducir esta pagina
COMPOSER AND GUITARIST Neil Clark was bom in Hamilton, Scotland and lves in
Toronto, Canada. He holds dual Canadian/U K. nationality. As a teenagsr ...

Neil Clark (musician) - Wikipedia, the lree encyclopedia

en wikipedia org/wikiNeil_Clark_(musician) = Traducir esta pagina

Meil Clark (bom 3 July 1958, Hamilton, South Lanarkshire, Scotland) is a Scottish
guitasist, known for his wark with Lloyd Cole and the Commolions. He has ...

Meil Clark (rughy union) - Wikipadia, the free encyclopedia

en wikipedia orgmikiNeil_Clark_(rugby union) - Traducir esta pagina

Neil Clark (bom 8 October 1981) is currantly a rugby union player who curently plays
for Chyannas in the Franch Top 14, His position of choice 15 hooker

Figura 1.3: Desambiguacién de resultados de btisqueda del nombre de persona Neil Clark.

La busqueda de informacién sobre personas es una practica comun entre los usua-
rios de los motores de buisqueda. Segtin Artiles et al. [2010], un 4 % de consultas web
consisten exclusivamente en un nombre de persona, mientras que entre un 11 % y 17 %

contienen un nombre de persona. En el afio 2016, tres de los diez términos de basque-
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da més populares consultados a Google en todo el mundo consistieron en nombres de
personas, segtin los datos proporcionados por la herramienta Google Trends® que de-
termina qué términos de busqueda son populares entre los usuarios de este buscador.
Pese a que los nombres de persona son un tipo de consulta habitual, los principales
motores de bisqueda de Internet (Google, Yahoo! y Bing) solo incluyen herramientas de
desambiguacién mediante la informacién proporcionada por sus grafos de conocimiento
(knowdlege graphs) cuando el nombre de persona es compartido por varias celebridades
o personajes histdricos. Esta situacién no ha sido pasada por alto y por esta razén en los
altimos afios algunas start-ups han lanzado a la Red buscadores verticales de pago es-
pecializados en la busqueda de personas (ej. Spokeo®, Intelius’, Pipl?, ...). No obstante,
estos servicios, basados en métodos de bisqueda de datos en la Web profunda, tampoco
ofrecen herramientas de desambiguacion y sus resultados se centran en perfiles de redes

sociales.

El dinamismo en la Red puede provocar que los resultados devueltos por los moto-
res de busqueda varien a lo largo del tiempo. Un ejemplo reciente lo encontramos en la
popularizaciéon de las redes sociales. Estas plataformas son portales web que permiten
que usuarios que comparten alguna relacién o interés se comuniquen entre si a través
de Internet. En los tltimos afios ha crecido de manera significativa el nimero de usua-
rios de estos servicios web. Por ejemplo, Twitter” cuenta con 313 millones de usuarios
activos mensuales. Por su parte, Facebook!? en diciembre del afio 2016 contaba con 1860
millones de usuarios activos mensuales. El uso cotidiano de las redes sociales por parte
de un gran ndmero de usuarios ha tenido como consecuencia que sea comun obtener
como resultados de btisqueda este tipo de pédginas web cuando se realiza una consulta a
un buscador. Para ilustrar esta situaciéon con un ejemplo, la Figura 1.4 muestra los diez
primeros resultados de bisqueda devueltos por Google al consultar el nombre de perso-
na Javier Martinez. Cinco de estos resultados de btisqueda se corresponden con las redes
sociales Facebook, Twitter y LinkedIn'!. No obstante, los principales sistemas de desam-
biguacion de nombres de personas en la Web no han tenido en cuenta este fenémeno,
dado que han sido evaluados con colecciones de datos recopiladas con anterioridad al

éxito de este tipo de servicios web.

El escenario de busqueda en la Web cuenta con dos caracteristicas que suponen un
reto en tareas de desambiguacion en los &mbitos de la Mineria de Textos (Text Mining,

TM), el Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) y la

https://trends.google.es/trends/topcharts#geokdate=2016
bhttp://www.spokeo.com/

"https://www.intelius.com/

8https://pipl.com/

https://about.twitter.com/company (Fecha de acceso: 20/02/2017)
Ohttps://newsroom.fb.com/company-info/ (Fecha de acceso: 20/02/2017)
Mhttps://www.linkedin.com
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https://newsroom.fb.com/company-info/
https://www.linkedin.com
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Go gle  Javier Martinez E

Tosda Imagernas Maolictas Vidags Mapgs Mz = Hesrramrisnlas de blsgquads

Aproadmadaments 713000000 meuliacs (0,76 saguncas)

B Un recordatorio de privacidad de Google

RECORDARME MAS TARDE

Javier Martinez Profiles | Facebook

hittpz /az-e5 facebook com/public/Javier-Marinez ~ Traducir esta péging

Wiew thie profies of peaple named Javier Mariinez. Join Facebook B cormect with Jawler Martinez and
others you may know. Facebook ghwes peaple the pawer...

Javi Martinez - Wikipedia, la enciclopedia libre

hittpa s witipedia.org'wikliavi_Martinez ~

Javler Marlinez Aginaga (Ayegqul, 2 de saptiembra da 1388) 6% un fulbalska espafiol que ajarcs
cubrigndo fanta la demancadon de pivole coma da zaguers.

Trayeciora como jugadar + Selecdon nacional de Fulbal ... - Clubes - Esladislicas

Javier Martinez | Las Provincias. Comunidad Valenciana

www lasprovinsas. eslautorfavier-marinez-443 himl =

MNackle an Granata, Licenoisdo an Clancias da la Infoermackin, Unverskiad l_'.{lﬂ'pl\lll'll'ﬂ.a o Madnd, Sa
Incorpand a LAS PFROVINCIAS an 1308, Redacar ...

JAVIER MARTINEZ - ACTOR

v javiermartinezjm.cam! =

Fégina oficial del actor Javier Martinez. Aqui enconiraras toda la informadion acena de &l Sis
trabagas, las UBmas raliclas v la forma de comlach,

avier Martinez (@JMartinezPerga) | Twitter
hitps twitler.commartinezperga?lang=es =
The lalest Tweals iram Javler Martinez (SJMartinezParga). Inlendente de FPergaming. Cazsdo con
Fabiang, papa oo Feda y Soll. Abogady, Fogenan de ..,

Javier Martinez (@javisagan) | Twitter

hitps /twittar.com/javisagan Hang=as =

11.2K tweoels - 280 phetasivideos « 1804 folowers. "Hay una gran diferencia enfre “lenemas qua..” y
“Varmes o~

Javier Martinez Cocina

jawiermaninez.cl’ =

Somos una amprasa gnr.lrurcnn:n qQue tane par :D,e'lr.'o nmn:;.-l- una enparkencia g:|L.'|'|'H'!I a s
clhantes que nos prafieran Esio o bgl’:ll.'l‘:l: utllzanda en ..

(Jayier Martinez | Linkedin )

hittpa Was nkedn comnjavier-man %2505 25A0nez-0bbb 741 a
Mark, M

afta - CED Arcadla Soclal Wiealhh&Commaon Develcpmant - ARCADLS Soclal wealh

icpmant
pnal ge Javier Marlinez en Linkedin. Lirkedin a5 1a red die negocias mas grarde del
.I-'IJI'U\'.I e AR A profeckandkes Somo Javier Marlinez ..

’
( Javier Martinez | Linkedin )
hitps ez inkedin com/njaviermartinez(12
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Figura 1.4: Resultados de buisqueda del nombre de persona Javier Martinez, con los enlaces

correspondientes a redes sociales sefialados mediante marcos de color rojo.

Recuperacion de Informacién (Information Retrieval, IR). Por un lado, la naturaleza he-
terogénea de las pdginas web conduce a que podamos encontrarnos con documentos
de distintas temadticas que pueden no tener relacién entre si. La presencia de teméticas

diversas en los documentos supone una dificultad afiadida en los procesos de desambi-



Capitulo 1. Introduccién 7

guacién de entidades [Hoffart et al., 2011]. Por otra parte, el caracter global de la Web
permite que los usuarios puedan acceder a contenidos escritos en diferentes idiomas,
por lo que las técnicas utilizadas en su tratamiento deben manejar adecuadamente el
multilingtiismo. Actualmente, el multilingiiismo sigue siendo considerado un reto en
problemas relacionados con el reconocimiento y la desambiguacién de NEs [Carmel et
al., 2014].

Un ejemplo de la heterogeneidad de la Web se puede encontrar analizando el con-
tenido de las paginas web de un mismo individuo. Las pédginas dedicadas al d&mbito
laboral pueden no tener ninguna informacién comtn con paginas web de ambito perso-
nal donde se exponen opiniones, experiencias o aficiones de ese individuo. Relacionado
con esto, surge la dificultad adicional de que la manera en la que los usuarios escriben
en Internet difiere segtn el tipo de pdgina web: en paginas web de dmbito laboral se
tiende a escribir de una manera formal, mientras que en foros o redes sociales se escribe
de manera informal usando un mayor ntimero de abreviaciones (ej. k en lugar de que),

jerga de Internet (ej. LOL) o emoticonos (ej. :)).

En cuanto al caracter multilingiie de la Web, segtin datos de la UNESCO (United Na-
tions Educational, Scientific and Cultural Organization), pese a que el inglés contintia siendo
el idioma mads utilizado en la Red, cada vez existe un mayor contenido en otros idio-
mas debido a la popularizacién mas reciente de Internet en paises de habla no inglesa
[Pimienta et al., 2009]. Esto implica una necesidad cada vez mayor de tratar de manera
efectiva el multilingtiismo en la Web [Montalvo et al., 2015a]. Por ejemplo, las paginas
web con informacién laboral de personas no angloparlantes pueden estar escritas en
inglés, mientras que sus pédginas personales suelen estar escritas en sus idiomas nativos.
En el caso de personajes conocidos, los resultados de btisqueda pueden incluir noticias
que les mencionen en medios de comunicaciéon en diferentes idiomas. No obstante, los
principales trabajos relacionados con la desambiguacién de nombres de persona en la

Web no han tenido en cuenta el multilingiiismo.

1.1.2. Problemas relacionados

En los tdltimos afios, la comunidad cientifica ha planteado diferentes escenarios en
los que resulta crucial la desambiguacién de nombres de persona. A continuacién, enu-

meramos los mas relevantes:

» Cross-Document Coreference Resolution (CDCR): este problema consiste en obte-
ner la cadena de correferencias de las entidades que aparecen en los documentos, esto
es, el conjunto de expresiones en las que se menciona a cada una de ellas. La difi-

cultad del problema reside en las mdltiples expresiones que pueden utilizarse para
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referirse a una misma entidad. Por ejemplo, Donald Trump, Mr. Trump, Presidente
de EEUU o ganador de las iiltimas elecciones pueden ser correferencias que aluden a
un mismo individuo. Varios autores se han centrado en resolver este problema ex-
clusivamente para nombres de persona [Bagga y Baldwin, 1998; Winchester y Lee,
2002; Fleischman y Hovy, 2004; Gooi y Allan, 2004] tomando en consideracién sus
posibles variantes a la hora de escribirlos [Baron y Freedman, 2008]. Estos trabajos
han estudiado el problema dentro del dominio de las noticias, debido a que mu-
chas de ellas se centran en los individuos que las protagonizan [Coll Ardanuy et
al., 2016] y son una importante fuente de informacién para una gran cantidad de
usuarios [Montalvo, 2012]. Un ejemplo es la tarea NePS (News People Search) pro-
puesta por las campafias de evaluacion EVALITA [Bentivogli et al., 2013] donde se

estudia el problema a partir de noticias de medios de comunicacién italianos.

» Entity Linking (EL): las conferencias TAC (Text Analysis Conference) organizadas
por la agencia gubernamental americana NIST (National Institute of Standards and
Technology) llevan proponiendo tareas relacionadas con la desambiguacién de NEs
desde el afio 2009'?, incluyendo nombres de personas, localidades y organizacio-
nes. En concreto, la tarea EL, actualmente denominada Entity Discovery and Linking,
consiste en enlazar entidades mencionadas en una coleccién de documentos a una
base de conomiento de referencia, o descubrir nuevas entidades no contenidas en
dicha base de conocimiento, identificando los documentos que mencionan a cada
una de ellas. Habitualmente, la base de conocimiento utilizada es Wikipedia'® y
el problema se denomina wikificacién. Ademas de las conferencias TAC, varios au-
tores han propuestos escenarios de EL centrados exclusivamente en nombres de
persona. La segunda conferencia CIPS-SIGHAN!, enfocada en el procesamiento
del lenguaje chino, propuso un escenario de EL tinicamente sobre nombres de
personas debido a la alta ambigiiedad de estas entidades en ese idioma [He et
al., 2012]. Mas recientemente, Griitze et al. [2014] presentaron una coleccién de

wikificacién compuesta solamente por nombres de persona.

= Desambiguacién de autores (author name disambiguation): el alto crecimien-
to que han experimentado las librerias digitales ha motivado el problema de la
desambiguacion de autores, consistente en la correcta asignacién de autores a sus
publicaciones. Ademads de la ambigiiedad de los nombres de los autores, la difi-
cultad de esta tarea reside en varios factores como, por ejemplo, errores y falta de
informacion en las referencias o el uso de diferentes abreviaturas de las publicacio-

nes [Ferreira et al., 2012]. Las librerias digitales han demandado mejores sistemas

Phttp://www.nist.gov/tac/tracks/index.html
Bhttps://wuw.wikipedia. org/
Yhttp://waw.cipsc.org.cn/clp2012/task?2. html
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de desambiguacién [Smalheiser y Torvik, 2009], por lo que en la actualidad sigue
siendo un reto abierto para la comunidad cientifica [Geifs y Gertz, 2016; Momeni
y Mayr, 2016].

Pese a que la desambiguacion de nombres de persona se ha estudiado en distintos
contextos, el escenario de busqueda en la Web presenta unas caracteristicas especiales
que no permiten que sea tratado de forma similar. Por un lado, no se dispone de nin-
guna base de conocimiento que albergue las entidades ya desambiguadas. Esto implica
que el proceso de desambiguacién no puede basarse en una seleccién de posibles enti-
dades candidatas pertenecientes a una base de conocimiento para decidir a cuél de ellas
se refiere cada documento, a diferencia de los métodos de EL [Shen et al., 2015]. No
obstante, el uso de bases de conocimiento como Wikipedia pueden facilitar el proceso
de desambiguacién [Dornescu et al., 2010; Long y Shi, 2010; Xu et al., 2015]. Por otro
lado, las paginas web no tienen por qué ser documentos del mismo tipo como sucede en
los contextos de las publicaciones cientificas y las noticias. Las publicaciones cientificas
contienen una serie de rasgos especificos (autores, revista o congreso, fecha de publica-
cidn, ...) y las noticias suelen seguir una estructura informativa determinada basada en
lo que se conoce en la jerga periodistica como las cinco W y una H (What?, Who?, When?,
Why?, Where?, How?). Esto implica que el proceso de desambiguacién no puede basar-
se en rasgos particulares de un determinado contexto o en la asuncién de que todos
los documentos siguen una determinada estructura, puesto que no puede asumirse que
dichos rasgos estén presentes en todos los resultados de bisqueda ni que todos ellos

respeten un mismo estilo de escritura.

1.1.3. Lineas abiertas en la desambiguacion de nombres de persona en la Web

La desambiguaciéon de nombres de persona en un contexto de bisqueda en la Web
se ha abordado en los ltimos afios como un problema de clustering donde no se co-
noce de antemano el nimero de clusters (individuos que comparten el mismo nombre).
No obstante, hay ciertos aspectos del problema que se pueden mejorar o no han sido

tratados:

= Robustez: la gran mayoria de sistemas propuestos en el estado del arte requie-
ren de datos de entrenamiento para aprender y prefijar el valor de determinados
pardmetros utilizados por el algoritmo de clustering que agrupa los resultados de
busqueda. Estos parametros son empleados para decidir si varias paginas web se
refieren a un mismo individuo, estimar el niamero de individuos mencionados en
los resultados de busqueda o definir un criterio de parada del proceso de desam-

biguacién. Artiles [2009] concluyé que los sistemas basados en esta metodologia



10 1.2. Objetivos e hipétesis

son muy sensibles con respecto al valor de estos parametros, puesto que sus re-
sultados dependen, entre otros factores, del grado de ambigiiedad de los nombres
de persona. Segtn cuales sean las caracteristicas de los datos de entrenamiento,
se pueden obtener valores sesgados que no sean de utilidad para otros datos con
caracteristicas distintas, lo que puede conllevar a que estos métodos sean poco
robustos. Por otro lado, la obtencién de suficientes datos de entrenamiento repre-
sentativos para garantizar la consistencia de los resultados con diferentes nombres
de persona y en un entorno Web cambiante requiere de un gran esfuerzo por parte

de anotadores expertos.

= Redes sociales: los principales sistemas de desambiguacién de nombres de per-
sona han sido evaluados con colecciones recopiladas cuando estas plataformas no
existfan o tenfan poco impacto en la Red, de manera que no consideraron este fe-
némeno. No obstante, Berendsen [2015] concluy6 que la aparicién de estas paginas
web puede afectar a los resultados obtenidos por sistemas de desambiguacién de

nombres de persona y deben tratarse de manera diferenciada.

» Multilingiiismo: las colecciones de evaluacién de desambiguacién de nombres de
persona en la Web se han centrado en un escenario monolingiie. Por este moti-
vo, los métodos propuestos no han tenido en cuenta el multilingiiismo a la hora
de resolver el problema. No obstante, dado el cardcter multilingtie de la Web,
se requieren nuevas técnicas capaces de tratar esta situacion de manera efectiva
[Montalvo et al., 2015a].

1.2. Objetivos e hipétesis

El objetivo principal de esta tesis doctoral consiste en definir y analizar nuevas es-
trategias de desambiguacién de nombres de personas en la Web capaces de manejar el
impacto de las redes sociales y el multilingiiismo y que no dependa de datos aprendidos
por entrenamiento. Ademads, con el fin de que los métodos propuestos en este trabajo
sean de utilidad en un escenario real, se tomara en cuenta que no involucren un alto

coste computacional.

Las hipétesis en las que se basa la investigacion de este trabajo pueden dividirse en

base a los problemas abiertos descritos anteriormente:

= Robustez: se enuncian dos hipétesis. Por un lado, la primera hipétesis establece
qué clase de rasgos son adecuados para decidir si dos pédginas web hablan del
mismo individuo, es decir, se centra en la representacién de los documentos. Por

otro lado, la segunda hipétesis establece un criterio que decide si dos paginas web
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hablan del mismo individuo, de modo que no se requiera la utilizacién de datos

de entrenamiento.

* Representacion de los documentos: la comparticion de n-gramas compuestos por
palabras escritas en mayiisculas (la letra inicial) es un criterio eficaz a la hora de

decidir si dos pdginas web hablan del mismo individuo.

e Comparacién entre documentos: se puede decidir si dos sitios web hablan del
mismo individuo a partir de su similitud y de un valor de umbral obtenido mediante
una funcion matemdtica que dependa exclusivamente de las caracteristicas de cada

uno de ellos.

= Redes sociales: se establece como hipétesis que el impacto negativo de la presencia
de redes sociales en el problema se debe a la comparacién entre paginas web de la

misma plataforma:

Las pdginas web de la misma red social pueden dar lugar a agrupaciones erréneas debido
a que enlazan a perfiles de distintos individuos llamados de la misma manera y comparten

vocabulario comiin.

= Multilingiiismo: una primera aproximacién para tratar el multilingiiismo consiste
en emplear recursos de traduccion automatica. No obstante, el empleo de estas
herramientas implica necesariamente un incremento del coste computacional del
proceso de desambiguacién. La siguiente hipétesis establece qué tipo de rasgos
pueden ser ttiles a la hora de decidir si dos paginas web hablan de un mismo

individuo sin necesidad de emplear recursos de traduccion:

Se puede decidir si dos pdginas web escritas en distinto idioma hablan del mismo individuo
a partir de rasgos que se escriben de la misma manera en ambos idiomas, sin necesidad de

utilizar recursos de traduccion adicionales (traduccién automdtica, diccionarios, ... ).

La metodologia empleada para alcanzar el objetivo de esta tesis doctoral ha sido la

siguiente:

= Estudiar el estado del arte en torno a la desambiguacién de nombres de personas
en el escenario de busqueda en la Web poniendo especial énfasis en las represen-

taciones de las paginas web y los algoritmos de clustering empleados.

= Establecer hipétesis sobre la representacién de las paginas web. Evaluar la vali-
dez de las mismas usando algoritmos del estado del arte y colecciones de datos

disponibles.

= Establecer hipétesis sobre como comparar las pdginas web sin necesidad de um-

brales o pardmetros aprendidos a partir de datos de entrenamiento. Evaluar la
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validez de las mismas usando algoritmos del estado del arte y colecciones de da-

tos disponibles.

= Proponer nuevos algoritmos de clustering en base a las hipoétesis establecidas an-
teriormente. Evaluar la robustez de los algoritmos propuestos y comparar su ren-
dimiento con respecto a los principales sistemas del estado del arte. Analizar los

resultados y extraer conclusiones sobre sus ventajas e inconvenientes.

» Estudiar y analizar el impacto de las redes sociales en el problema. Establecer hipo-
tesis sobre el tratamiento de este tipo de paginas web y evaluar su validez. Plantear
técnicas para tratar las paginas web sociales en base a las hipétesis anteriores. Eva-
luar las propuestas con colecciones que contengan pédginas web pertenecientes a
estas plataformas. Analizar los resultados y extraer conclusiones sobre sus ventajas

e inconvenientes.

» Estudiar y analizar el impacto del multilingtiismo mediante el uso de una he-
rramienta de traducciéon automadtica. Enunciar hip6tesis sobre el tratamiento del
multilingiiismo en el problema y evaluar su validez. Proponer un método que
trate el multilingtiismo sin hacer uso de recursos de traduccién para evitar que
se incremente el coste computacional del proceso de desambiguacion. Evaluar la
propuesta con una coleccién de datos que contenga pdginas web escritas en dis-
tintos idiomas. Analizar los resultados y extraer conclusiones sobre sus ventajas e

inconvenientes.

= Resumir las conclusiones extraidas tras la investigaciéon. Recopilar las principales

contribuciones y establecer lineas de trabajo futuras.

1.3. Estructura de la memoria

A continuacién, se hace un breve resumen del contenido presentado en el resto de

capitulos de esta memoria:

= Capitulo 2: se presenta una revisién del estado de la cuestiéon en desambiguacién
de nombres de persona en el escenario de bisqueda en la Web. Se presenta una
tipologia de las principales técnicas de acuerdo a los rasgos empleados para cap-
turar el contenido de las paginas web, el modelo de representaciéon de documentos
utilizado, los algoritmos de clustering empleados para agrupar los resultados de
btisqueda y otros aspectos como el requerimiento de datos de entrenamiento o el

uso de recursos externos.
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= Capitulo 3: se presenta el marco de experimentacion utilizado en las propuestas
presentadas en este trabajo de investigacién. En primer lugar, se describe breve-
mente el modelo de representacién de documentos, las diferentes funciones de
pesado de términos y las medidas de similitud entre documentos que se emplea-
rén a lo largo de este trabajo. A continuacion, se detalla la configuracién de los
algoritmos de clustering del estado del arte que serdn empleados en estudios preli-
minares. Posteriormente, se presenta el marco de evaluacion utilizado en los expe-
rimentos llevados a cabo en este trabajo. Por un lado, se detallan las caracteristicas
de las colecciones empleadas en la experimentacion y se analizan sus principales
diferencias. Por otro lado, se definen las métricas de evaluacién y el test de signifi-
cancia estadistica empleados para identificar mejoras significativas entre distintos

experimentos.

= Capitulo 4: se presenta un primer algoritmo de desambiguacién de nombres de
personas que evita la necesidad de usar datos de entrenamiento. Se presentan los
resultados de la propuesta comparandolos con los obtenidos por los principales
métodos del estado del arte en distintas colecciones. Se realiza un anélisis de los
resultados desde varias perspectivas. Finalmente, se estudian las ventajas e incon-

venientes del algoritmo propuesto.

= Capitulo 5: se presenta un segundo algoritmo de desambiguacién de nombres de
personas. Este método, compuesto por varias fases, consiste en una extensiéon del
primer algoritmo, de modo que resuelve sus principales limitaciones. Se analizan
los resultados de cada una de las fases del algoritmo y se comparan sus resultados
con respecto a los obtenidos por los principales métodos del estado del arte en

varias colecciones.

= Capitulo 6: se estudia el impacto de las redes sociales en el problema y se pro-
ponen dos métodos heuristicos para tratar este tipo de paginas web de manera
diferenciada. A continuacién, se evaltian los resultados de las propuestas presen-
tadas con dos colecciones caracterizadas por incluir un alto porcentaje de paginas
web de este tipo. Por dltimo, se analizan las ventajas e inconvenientes de cada una

de ellas.

= Capitulo 7: se presenta la propuesta final de esta tesis para la desambiguacion
de nombres de personas en la Web, consistente en una generalizaciéon para el es-
cenario multilingtie. En primer lugar, se estudia la utilidad de una herramienta
comercial de traduccién automética en el problema. Posteriormente, se presenta
una propuesta para tratar este problema sin hacer uso de este tipo de herramien-
tas u otros recursos externos con el fin de no aumentar el coste computacional del

proceso de desambiguacién. Finalmente, se analizan los resultados obtenidos por
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la propuesta sobre una coleccién caracterizada por contener resultados de buisque-

da reales escritos en diferentes idiomas para diferentes nombres de persona.

= Capitulo 8: se presentan las principales conclusiones y contribuciones de este tra-

bajo de investigacion y posibles lineas de trabajo futuro.



Estado del arte

“Un hombre provisto de papel, ldpiz y goma, y sujeto
a una disciplina estricta, es en efecto una mdquina

[de Turing] universal.”

— Alan Turing —

En este capitulo se presenta un resumen de los principales trabajos sobre desambiguacién de
nombres de personas en la Web. En primer lugar, se introduce brevemente la manera general
en la que se ha abordado el problema mediante dos fases principales. Por un lado, una primera
fase de representacion de documentos cuyo principal objetivo es seleccionar rasgos adecuados a
la hora de distinguir entre individuos diferentes con el mismo nombre. Por otro lado, una fase
de agrupamiento consistente en la aplicacién de un algoritmo de clustering que agrupe adecua-
damente los resultados de biisqueda de acuerdo al individuo al que se refieren. Se repasardn las
técnicas de representacion de pdginas web y algoritmos de clustering utilizados por los sistemas
de desambiguacion. A continuacion, se revisard el tratamiento que se ha realizado sobre las redes
sociales, puesto que se trata de un tipo de pdginas web que suelen aparecer habitualmente cuando
se consultan nombres de persona en los motores de biisqueda. Posteriormente, repasaremos de qué
manera se ha afrontado el multilingiiismo en el problema. Tras ello, se presenta una clasificacién
de los mejores sistemas del estado del arte de acuerdo con los factores anteriores. Por iiltimo, se
presentan las conclusiones que resumen el contenido del capitulo, haciendo especial hincapié en

aquellas cuestiones abiertas que serdn tratadas en esta tesis con posterioridad.

2.1. Introduccion

Los problemas de desambiguacién suponen un reto abierto dentro de las dreas de
TM, NLP e IR desde hace décadas. La resolucién de la desambiguacién es clave para
que una computadora sea capaz de comprender el lenguaje natural y es de gran utilidad
para otro tipo de problemas como la resoluciéon de co-referencias o la mejora de la
relevancia de resultados por parte de motores de btisqueda. Por ejemplo, el problema
de la desambiguacion del sentido de las palabras (Word Sense Disambiguation, WSD),

consistente en determinar el correcto significado de una palabra polisémica en un cierto

15
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contexto, lleva estudiandose desde finales de la década de los 40 del siglo XX [Navigli,
2009].

Durante la década de los afios 90, la comunidad cientifica puso el foco en tareas
consistentes en identificar NEs. El concepto de NE surgi6 en la sexta conferencia MUC
(Message Understanding Conference, [Grishman y Sundheim, 1996]) dedicada a la Extrac-
cién de Informacion (Information Extraction, IE). De acuerdo con Chinchor [1997], una

NE es una unidad informativa perteneciente a alguna de las siguientes categorias:

» Entidades (ENAMEX): personas (PER), organizaciones (ORG) o lugares (LOC).
= Expresiones temporales (TIMEX): horas o fechas.

= Expresiones numéricas (NUMEX): divisas o porcentajes.

Posteriormente, en las conferencias ConLL (Conference of Natural Language Learning,
[Sang, 2002; Sang y de Meulder, 2003]) se extendi6 el concepto de NE afiadiendo otro
tipo de informacién no perteneciente a las categorias anteriores y recogido en una nueva
categoria misceldnea (MISC) que abarca eventos o sucesos histéricos (ej. Segunda Guerra
Mundial), obras de arte (ej. La Monalisa), etc. Por otro lado, Sekine et al. [2002] propu-
sieron una clasificacién mas especifica consistente en 150 tipos de NEs. Més adelante, el
programa ACE (Automatic Content Extraction, [Doddington et al., 2004]), sucesor de las
conferencias MUC, centr6 el reconocimiento de NEs en siete categorias: Persons, Organi-

zations, Locations, Facilities, Vehicles, Weapons y Geo-Political Entities.

El problema del reconocimiento de NEs (Named Entity Recognition, NER) consiste
en identificar este tipo de informacién en un texto, pero no es suficiente a la hora de
decidir a qué entidades concretas se refiere. Por ejemplo, la NE Hollywood puede hacer
referencia a varias localidades estadounidenses o a la industria del cine de aquel pais. Al
igual que sucede con el problema WSD, se hace imprescindible decidir a qué entidades
hace referencia un texto como paso previo para que una computadora sea capaz de
comprenderlo o para relacionar textos diferentes entre si. De esta necesidad nace el

problema de la desambiguacién de NEs (Named Entity Disambiguation, NED).

En particular, la comunidad cientifica ha puesto un especial interés en la desambi-
guacién de nombres de personas debido a que son un tipo de NE especialmente ambi-
guo y algunos autores [Bagga y Baldwin, 1998; Winchester y Lee, 2002; Gooi y Allan,
2004] solamente se han centrado en la desambiguacion de esta clase de NEs. Debido al
amplio uso de motores de bisqueda por parte de los usuarios de Internet, la desambi-
guacion de nombres de personas comenzé a estudiarse en un contexto de buiisqueda en
la Web [Mann y Yarowsky, 2003; Al-Kamha y Embley, 2004; Bekkerman y McCallum,
2005; Wan et al., 2005; Bollegala et al., 2006]. No obstante, la mayoria de las colecciones
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de evaluacién empleadas por estos autores eran muy pequefias (ej. [Mann y Yarowsky,
2003; Bekkerman y McCallum, 2005; Bollegala et al., 2006]) o estaban sesgadas en algtin
sentido, como en el caso de la colecciéon empleada por Wan et al. [2005], donde la ma-
yoria de los nombres de personas se corresponden con celebridades. Posteriormente, en
el afio 2007, surge la primera campafia WePS [Artiles et al., 2007] con el fin de abordar
un doble objetivo: por un lado, formular la desambiguacién de nombres de personas en
la Web como un problema de clustering y, por otro lado, presentar colecciones de nom-
bres de persona que no tuviesen las limitaciones anteriores. Desde entonces, la mayoria
de trabajos que han tratado el problema han asumido el escenario propuesto en WePS
y han sido evaluados mediante las colecciones proporcionadas en estas campanas. La
gran mayoria de estos sistemas de desambiguacién tienen en comun que se componen

de las dos fases que se presentan a continuacién:

= Representacion de documentos: el objetivo de esta fase consiste en seleccionar
rasgos adecuados para distinguir individuos llamados igual y emplear un modelo

de representaciéon de documentos para poder comparar las paginas web entre si.

= Agrupacién de resultados de btsqueda: el objetivo de esta fase consiste en la
aplicacién de un algoritmo de clustering para agrupar las paginas web de acuerdo

al individuo que mencionan.

La seccién 2.2 presenta los diferentes tipos de rasgos y modelos de representacion
empleados por los sistemas de desambiguacion en la fase de representaciéon de docu-
mentos. A continuacioén, la seccién 2.3 presenta los diferentes algoritmos de clustering
empleados por los sistemas de desambiguacién en la fase de agrupacién de los resul-
tados de busqueda. Posteriormente, las secciones 2.4 y 2.5 revisan, respectivamente, los
trabajos del estado del arte que han tratado el impacto de las redes sociales y el mul-
tilingiiismo en el problema. Tras ello, la seccién 2.6 presenta una clasificaciéon de los
sistemas del estado del arte teniendo en cuenta los factores mencionados anteriormente.
Por ultimo, la seccién 2.7 resume las principales conclusiones extraidas tras la revisién
de los trabajos del estado del arte en desambiguacion de nombres de personas en la
Web.

2.2. Representacion de documentos

La representacion de los documentos es una fase crucial a la hora de poder proce-
sarlos automaticamente de una manera adecuada. Para ello, en primer lugar se debe

identificar qué tipo de vocabulario puede ser de utilidad a la hora de decidir si dos
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documentos se refieren a un mismo individuo. Posteriormente, debe realizarse una ade-
cuada seleccién de rasgos de cada documento, de manera que contengan informacién
atil para poder agruparlos correctamente. Finalmente, debe utilizarse un modelo de re-
presentacion de toda la coleccién de documentos que permita identificar la relevancia de
cada uno de los rasgos seleccionados y comparar como de similares son los documentos

entre si.

La fase de representaciéon de documentos llevada a cabo por los sistemas de desam-

biguacion de nombres de persona puede dividirse en los siguientes pasos:

= Preprocesamiento: consiste en la aplicaciéon de un conjunto de técnicas para procesar

los documentos desde su formato de origen.

» Seleccion de rasgos: se escogen rasgos que permitan distinguir adecuadamente a dis-
tintos individuos llamados de la misma manera, evitando otro tipo de informacién

que pueda afiadir ruido.

= Modelo de representacion de documentos: los documentos se representan en base a un
determinado modelo matemadtico. Normalmente, este modelo asigna a cada rasgo
seleccionado un valor que representa su importancia con respecto al documento

al que pertenece o sobre toda la coleccion de documentos.

La mayoria de los principales métodos de desambiguacion del estado del arte han
empleado las colecciones de datos proporcionadas por las tres ediciones de las campa-
fias de evaluacion WePS [Artiles et al., 2007, 2009b, 2010]. El amplio nmero de sistemas
de desambiguacién propuestos para este problema ha permitido estudiar y comparar
el impacto de las mdltiples técnicas empleadas en cada uno de los pasos descritos an-
teriormente. Los siguientes apartados resumen detalladamente las técnicas empleadas,

poniendo especial énfasis en el impacto en los resultados de cada una de ellas.

2.2.1. Preprocesamiento

De acuerdo con Sedding y Kazakov [2004], el preprocesamiento tiene una relevancia
similar a la eleccién del algoritmo de clustering empleado, dado que este dltimo obten-
dra buenos resultados solo si sus datos de entrada fueron generados correctamente. Por
tanto, durante la etapa de preprocesamiento se debe identificar qué informacién conte-
nida en los documentos puede ser relevante y cudl no, de manera que se pueda eliminar
esta dltima con el fin de evitar la introduccién de ruido y al mismo tiempo reducir el
tamafio del vocabulario para que el proceso de agrupamiento de resultados de btisque-

da pueda llevarse a cabo con menor coste computacional. Ademads, se realizan todos
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aquellos procesamientos lingiiisticos y no lingiiisticos que faciliten la posterior selecciéon

de rasgos.

Las técnicas de preprocesamiento empleadas habitualmente por los sistemas de

desambiguacién nombres de personas en la Web son las siguientes:
Obtencion del texto plano

La entrada consiste en un ranking de resultados devuelto por un motor de busque-
da cuando se consulta un nombre de persona. Pese a que los motores de bisqueda son
capaces de devolver enlaces a archivos de cualquier tipo ubicados en la Red, lo més ha-
bitual es que los resultados de biasqueda obtenidos se correspondan con pédginas web.
Por este motivo, el primer paso desempefiado por los sistemas de desambiguacién con-
siste en obtener el texto plano de las paginas web mediante diferentes herramientas de
analisis sintdctico (o parsers) capaces de detectar y eliminar el cédigo fuente contenido
en este tipo de documentos. Adicionalmente, estos recursos son ttiles a la hora de obte-
ner informacién que normalmente las paginas web contienen en determinadas etiquetas
del lenguaje HTML (HyperText Markup Language). Este es el caso del titulo de la pdgina
web, los hipervinculos, los metadatos, palabras resaltadas en negrita o cursiva, etc. Al-
gunas de las herramientas utilizadas por los sistemas de desambiguacién para este fin
son Beatiful Soup' [Chen et al., 2012; Liu et al., 2011] o HTML Parser* [Nuray-Turan et
al., 2012]. Ferrés y Rodriguez [2010] concluyeron que el correcto filtrado de informacién
en documentos HTML es un paso crucial a la hora de evitar ruido que puede afectar
negativamente en el rendimiento de los sistemas de desambiguacion.

Analisis 1éxico

El objetivo de esta fase consiste en identificar el léxico presente en el texto plano de
las paginas web, de forma que se pueda generar el vocabulario empleado para represen-
tar los resultados de bisqueda. Generalmente, suelen tomarse como rasgos iniciales las
palabras separadas por espacios en blanco. Por otro lado, durante esta etapa se eliminan
algunos caracteres no alfantiimericos (ej. $, *, ...) dado que se considera que no aportan
ninguna informacién de utilidad. En cambio, otros caracteres especiales se mantienen
puesto que pueden servir para identificar determinada informacién ttil. Por ejemplo,
los puntos (.) son ttiles a la hora de dividir el texto en oraciones e identificar siglas (ej.
U.N.E.D.), o el simbolo @ es util a la hora de identificar si una cadena de caracteres
se corresponde con una direccién de correo electrénico. Lan et al. [2009] concluyeron
que llevar a cabo un andlisis léxico meticuloso conlleva a mejoras en los resultados con

respecto a un andlisis 1éxico més superficial para el problema.

Ihttps://www.crummy . com/sof tware/BeautifulSoup/
Zhttp://htmlparser.sourceforge.net/
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Stemming y lematizacién

El objetivo de las técnicas de stemming y lematizacion consiste en asignar una tnica
forma candnica para aquellas palabras formadas a partir de un mismo lexema bajo el
supuesto de que todas ellas suelen representar el mismo concepto. En particular, ambos
métodos son ttiles a la hora de identificar las multiples formas flexivas de una determi-
nada palabra. Por ejemplo, las formas flexivas de un verbo suelen corresponderse con
sus conjugaciones, de manera que algunas formas flexivas del verbo correr son corro,
corres, etc. En el caso de los sustantivos y adjetivos, su género y ntimero constituyen

formas flexivas, de manera que, por ejemplo, gata y gatos son formas flexivas de gato.

El resultado de aplicar stemming a una cierta palabra consiste en la obtencién de
un fragmento de la misma, denominado stem, comtn a todas sus formas flexivas. Para
ello, los algoritmos de stemming, denominados stemmers, eliminan los prefijos y sufijos
contenidos en la palabra. Por ejemplo, corr- es el stem del verbo correr y sus conjugaciones
verbales, mientras que gat- es el stem de gato y sus formas flexivas. Esta técnica ha sido
utilizada por la mayoria de los sistemas del estado del arte (ej. [Liu et al., 2011; Nuray-
Turan et al., 2012]). Puesto que el problema se ha tratado mayoritariamente en lengua
inglesa, los métodos de desambiguacién han empleado el algoritmo de Porter [Porter,
1980], que es el stemmer mas ampliamente utilizado por la comunidad cientifica para
dicho idioma. No obstante, existen algoritmos de este tipo distribuidos libremente en
otros idiomas. Snowball® pone a disposicién stemmers para diferentes idiomas, ademas

de un marco que facilita la implementacién de estas herramientas.

Por otro lado, la lematizacion consiste en asignar a cada palabra su lema, definido co-
mo la forma flexionada aceptada por convenio como representante de todas las demas.
En el caso de los verbos, los lemas suelen corresponderse con su infinitivo (ej. correr),
mientras que en el caso de los sustantivos y adjetivos, el lema suele ser el masculino
singular (ej. gato). Esta técnica ha sido empleada por un menor ntimero de sistemas

[Kozareva et al., 2007; Artiles et al., 2009a] con respecto al stemming.

Mientras que el stemming suele aplicarse a palabras individuales sin requerir nin-
gun tipo de informacién adicional, la lematizacién necesita conocer el contexto de cada
palabra dentro del texto donde aparece junto con su categoria gramatical. Por este mo-
tivo, esta ultima técnica debe emplearse junto con recursos lingiiisticos adicionales que

permitan obtener esa informacioén.

No parece estar claro el impacto de estas técnicas en los resultados de los sistemas
de desambiguaciéon. Por un lado, Martinez-Romo y Araujo [2009] han sefialado que
el stemming no aporta mejoras significativas, mientras que Balog et al. [2009] y Monz

y Weerkamp [2009] concluyen que su aplicacién obtiene mejores resultados. Por otro

Shttp://snowballstem.org/
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lado, Artiles et al. [2009a] indica que la lematizacion no aporta mejoras significativas
en los resultados. No obstante, dado que estas técnicas sirven para representar varias
palabras mediante una tinica forma candnica, su aplicacién tiene como consecuencia
que se reduce el vocabulario a usar en la posterior representacién de los documentos,
obteniendo una representaciéon mds compacta, lo cual es positivo en términos de coste

computacional.
Eliminacién de palabras vacias y palabras poco frecuentes

Es habitual eliminar del vocabulario aquellas palabras denominadas palabras vacias
(o stop words) en problemas relacionados con NLP, IR y TM. Se trata de palabras de uso
frecuente en un determinado idioma entre las que normalmente se encuentran preposi-
ciones, pronombres personales, articulos o verbos de uso comtn. La eliminacion de este
tipo de palabras se realiza por dos razones fundamentales. En primer lugar, puesto que
estas palabras suelen corresponderse con nexos que ayudan a articular el discurso, su
aportacion semdntica no es relevante a la hora de comprender el contenido de un texto.
Por otro lado, son palabras de poca utilidad a la hora de discriminar el contenido de
distintos documentos, puesto que aparecen en la mayoria de ellos. Siguiendo la misma
l6gica, los sistemas de desambiguacion tratan el nombre de persona introducido como
consulta como otra palabra vacia, dado que los resultados devueltos por el motor de
biisqueda consistirdn en pdginas web en donde aparece dicho nombre. Algunos siste-
mas utilizan listas de stop words mucho mds amplias de las empleadas habitualmente,
como es el caso de Jiang et al. [2009]. Por su parte, Nagy [2012] utiliza una lista de
stop words elaborada manualmente que incluye términos habituales en Internet que no

aportan ninguna informacién relevante, como por ejemplo webmaster, wiki, support, . ..

Por otro lado, también es habitual que se eliminen palabras que aparecen de manera
poco frecuente en la colecciéon de documentos. En particular, se trata de palabras que
aparecen en un tnico documento o en muy pocas ocasiones en toda la coleccién. Dada
la poca frecuencia de aparicion de estas palabras, se considera que tienen una baja
capacidad discriminativa. Segtin Aggarwal y Zhai [2012], en el dominio Web este tipo
de palabras se corresponden con informacién ruidosa que dificulta la agrupacién de

documentos entre si.

2.2.2. Seleccion de rasgos

De acuerdo con Xu et al. [2016], la seleccion adecuada de rasgos que representen
el contenido de los documentos es una pieza clave a la hora de poder mejorar los re-
sultados de los métodos basados en técnicas de clustering. Los sistemas del estado del
arte han empleado un amplio abanico de rasgos de diferente naturaleza que podemos

dividir en los siguientes tipos de acuerdo a la manera en la que son extraidos:
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= Rasgos lingiiisticos: se trata de palabras pertenecientes a ciertas categorias gra-
maticales o que cumplen algtn tipo de propiedad lingiiistica, de modo que su
extraccion requiere llevarse a cabo mediante el uso de recursos de NLP. Por ejem-
plo, dentro de este tipo de rasgos se encuentran las NEs, los sintagmas nominales,

los verbos, los adjetivos, los sustantivos, etc.

= Rasgos no lingiiisticos: se trata de contenido textual para el que no se requiere
utilizar ningtn tipo de recurso lingtiistico para su extracciéon. Dentro de este tipo

de rasgos se encuentran las palabras, los n-gramas y los k-skip-n-gramas.

= Rasgos web: se trata de informacion de las pdginas web proporcionada por el
motor de busqueda o extraida a partir de ciertas etiquetas del lenguaje HTML.
Por ejemplo, los motores de busqueda muestran para cada resultado de busqueda
tanto su posicion en el ranking como una caja de informacién denominada snippet.
Por su parte, el codigo fuente de las paginas web contiene etiquetas especiales
que permiten extraer informacién que no siempre aparece dentro del texto de la

misma, como por ejemplo los hipervinculos y los metadatos.

= Informacién personal: se trata de datos personales de los individuos que com-
parten el mismo nombre de persona. La obtencién de esta informacién se lleva a
cabo mediante técnicas de Extraccién de Atributos (Attribute Extraction, AE). Entre
la amplia variedad de informacién biografica extraida destacan las fechas de na-
cimiento y/o muerte, lugares de nacimiento y/o muerte, profesiones, titulaciones

académicas o nombres de familiares.

= Rasgos externos: se trata de rasgos extraidos a partir de fuentes externas como
por ejemplo bases de datos, enciclopedias, diccionarios o consultas auxiliares en

motores de buisqueda.

Dado que el problema WePS debe resolverse en tiempo real, hay que tener en cuenta
el coste computacional que supone la extraccién de los rasgos. Por un lado, los rasgos
web y los no lingtiisticos pueden extraerse de manera poco costosa durante el preproce-
samiento mediante el uso de parsers HTML y herramientas de tokenizacion. En cambio,
la obtencién de rasgos lingiiisticos e informacién personal es mds costosa puesto que
requiere de recursos adicionales para su extraccion. Finalmente, la extraccién de rasgos
externos es especialmente costosa porque implica necesariamente el procesamiento de
una mayor cantidad de informacién, como sucede con la exploracién de articulos de

Wikipedia o la explotacién de consultas auxiliares en motores de busqueda.

A continuacién, se detalla el papel de cada uno de los tipos de rasgos descritos

anteriormente en los sistemas de desambiguacién de nombres de personas en la Web.
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Rasgos lingiiisticos

Artiles [2009] destaca que las NEs son uno de los rasgos més utilizados por los siste-
mas de desambiguacion de nombres de personas. En particular, los sistemas de desam-
biguacién normalmente han empleado las siguientes categorias de NEs: nombres de
persona (PER), localidades (LOC) y organizaciones (ORG). No obstante, otros sistemas
incluyen otros tipos de NEs. Por ejemplo, Popescu y Magnini [2007] también incluyen
expresiones temporales, mientras que Artiles et al. [2009a] emplean un sistema de reco-
nocimiento de NEs descrito en Sekine [2008] que distingue 100 categorias de NEs mds
especificas. La extraccion de este tipo de rasgos se ha llevado a cabo mediante sistemas
NER, siendo empleado habitualmente el sistema descrito por Finkel et al. [2005], que

distribuye libremente la Universidad de Stanford*.

El impacto de las distintas categorias de las NEs para desambiguar nombres de
personas ha sido estudiado por algunos autores. Ikeda et al. [2009] asignan mayor rele-
vancia a las NEs de las categorias PER y ORG con respecto a las de tipo LOC en base
a resultados obtenidos con datos de entrenamiento. Por su parte, Artiles et al. [2009a]
concluyen que las NEs de la categoria LOC logran peores resultados con respecto a las
otras categorias, y las NEs de las categorias ORG y PER logran resultados muy pobres
de cobertura, por lo que no constituyen informacion suficiente para poder representar
convenientemente las pdginas web. En este sentido, Nuray-Turan et al. [2012] sefialan
que muchas paginas web incluyen nombres de localidades muy generales, tales como
nombres de paises (e]. United States), que son muy ambiguas porque son comunes a mu-
chos individuos y, por tanto, no son ttiles durante el proceso de desambiguacién. Estos
autores también advierten de que algunas NEs de la categoria PER tienen un impacto
perjudicial en el proceso de desambiguacién. En particular, aconsejan evitar aquellas
entidades de personas consistentes en un tinico nombre (ej. John) porque son demasiado

ambiguas y pueden dar lugar a agrupar incorrectamente los resultados de buisqueda.

[Artiles et al., 2009a] comparan los resultados obtenidos mediante una representa-
cién basada en varios rasgos no lingiiisticos (palabras y n-gramas) con respecto a esa
misma representaciéon afiadiendo NEs, llegando a la conclusion de que estas tltimas
tienen un pequefio efecto negativo en los resultados y su rendimiento depende del sis-
tema NER que se haya empleado para su extracciéon. No obstante, también concluyen
que estos rasgos son de utilidad a la hora de caracterizar cada uno de los grupos resul-
tantes del proceso de desambiguacion, por lo que ayudarian al usuario a seleccionar el

conjunto de paginas web del individuo que le interesa.

Ademas de las NEs, unos pocos sistemas de desambiguacion han hecho uso de

otros rasgos lingtiisticos caracterizados por pertenecer a ciertas categorias gramaticales

“http://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
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o por su funcién en las oraciones en las que aparecen, por lo que su extracciéon se
realiza mediante el empleo de herramientas de chunking o de etiquetado gramatical
(part of speech tagging). Chen y Martin [2007a] asumen que los sintagmas nominales
proporcionan informacién de utilidad sobre los individuos. No obstante, de acuerdo
con Artiles et al. [2009a], usar exclusivamente estos rasgos en la representacion presenta
un bajo rendimiento. Por otro lado, Rao et al. [2007] consideran que los sustantivos y los
adjetivos son las tnicas clases de palabras que proporcionan una informacién semantica
relevante, y Xu et al. [2015] toman también en cuenta los verbos. No obstante, ambos

sistemas no analizan el impacto de este tipo de rasgos.
Rasgos no lingiiisticos

De acuerdo con [Artiles, 2009], la mayoria de los sistemas de desambiguacién han
representado los resultados de bisqueda a partir de rasgos obtenidos tras un proceso de
tokenizacion del texto sin el requerimiento de ningtn tipo de recurso lingiiistico adicio-
nal, por lo que su extraccién implica un menor coste computacional con respecto a la de
los rasgos lingtiisticos. En particular, los rasgos de este tipo mas utilizados son las pa-
labras (o tokens) incluidas en las paginas web. Ademas, algunos sistemas han empleado

rasgos compuestos por varias palabras, en particular n-gramas y k-skip-n-gramas.

Los sistemas de desambiguacién han tomado dos politicas diferentes a la hora de
extraer los rasgos de este tipo. Por un lado, algunos sistemas (ej. [Elmacioglu et al.,
2007; Gong y Oard, 2009; Long y Shi, 2010; Berendsen, 2015]) han aplicado una politica
de extraccion completa de rasgos que toma en consideraciéon todo el contenido de los re-
sultados de buisqueda. Por otro lado, otras propuestas (ej. [Ono et al., 2008; Ikeda et al.,
2009; Romano et al., 2009; Xu et al., 2015]) han aplicado una politica de extraccién local de
rasgos por la que se toma en consideracién las palabras que aparecen en los pdrrafos o
frases donde se menciona el nombre de persona consultado o, alternativamente, aque-
llas situadas alrededor del nombre de persona en un contexto definido a partir de un
tamano de ventana determinado. Finalmente, otros autores [Liu et al., 2011; Chen et al.,
2012] representan las paginas web usando un vector de rasgos completos y otro compues-
to por rasgos locales. De acuerdo con Artiles et al. [2009a], los rasgos locales tomados de
las frases donde aparece el nombre de persona proporcionan altos valores de precision,
pero muy bajos valores de cobertura, por lo que no constituyen informacién suficiente
para representar los documentos convenientemente. Por su parte, Monz y Weerkamp
[2009] concluyeron que los rasgos locales que aparecen alrededor del nombre de persona
si mejoran los resultados con respecto a tomar todo el contenido del documento, pero
advierten que esta politica es sensible con respecto al valor que se prefije para el tamafio

de ventana.

Normalmente los sistemas que representan las paginas web mediante palabras sue-

len utilizar algtin criterio que decida cudles de ellas son relevantes para el proceso de
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desambiguacién. Por ejemplo, Gonzélez et al. [2009] y Venkateshan [2009] toman las
palabras mads frecuentes de cada documento, pero sus propuestas obtienen resultados
muy pobres [Artiles et al., 2009b]. Habitualmente, esta seleccién de palabras suele reali-
zarse mediante funciones de pesado de términos [Lefever et al., 2009; Song et al., 2009] o
técnicas de extracciéon de palabras clave (o keywords) basadas en modelos probabilisticos
[Xu et al., 2015].

Por otro lado, algunos sistemas competitivos [Popescu y Magnini, 2007; Yoshida et
al., 2010; Chen et al., 2012; Nuray-Turan et al., 2012] han utilizado n-gramas para repre-
sentar los resultados de busqueda. Estos rasgos consisten en secuencias de n palabras
que aparecen consecutivamente en un texto. Nétese que las palabras son un caso parti-
cular de estos rasgos cuando n = 1, por lo que también suelen denominarse unigramas.
La eleccion de los n-gramas se justifica porque son rasgos capaces de recoger informa-
cién precisa que caracterice a un tnico individuo (ej. Professor University Alberta Canada)
[Popescu y Magnini, 2007]. Ademds, puesto que tienen en cuenta el orden de aparicién
de las palabras en los textos, los n-gramas también son capaces de capturar los tépicos
de los que hablan las paginas web [Nuray-Turan et al., 2012]. Artiles et al. [2009a] mues-
tran que cuanto mayor sea el nimero n de palabras de las que estdn formados, estos
rasgos obtienen mejores valores de precision debido a que su niimero es cada vez més

escaso y es menos probable que sean compartidos por documentos diferentes.

Finalmente, Xu et al. [2012] han explorado el uso de k-skip-n-gramas obteniendo
resultados prometedores. Estos rasgos consisten en combinaciones de n palabras en el
orden en el que aparecen en un texto, pero permitiendo que entre ellas pueda haber
saltos no superiores a k palabras. De acuerdo con Guthrie et al. [2006], estos rasgos
pueden verse como una generalizacién de los n-gramas cuando k = 0 (no hay saltos).
Esto implica que el nimero de k-skip-n-gramas es siempre mayor o igual al de los n-
gramas, de modo que su uso implica tener que utilizar un vocabulario mds extenso. La
extraccion de todos los k-skip-n-gramas posibles de un texto se realiza dividiéndolo en
frases y fijando el valor de k para cada frase como el nimero de palabras que contiene.
La eleccién de los k-skip-n-gramas se basa en que son capaces de recoger adecuadamente
el contexto de cada palabra, por lo que han sido empleados en técnicas de semantica

distribucional como los word embeddings [Mikolov et al., 2013].
Rasgos web

La informacién proporcionada por el motor de bisqueda y ciertas partes del cédigo
fuente de las paginas web ha sido utilizada por diferentes sistemas bajo la hipétesis de
que es informacion poco ruidosa [Rao et al., 2007]. Por un lado, el motor de busqueda
indica la posicion en el ranking de cada pégina web e incluye para cada una de ellas
una caja de informacién denominada snippet compuesta por el titulo de la pagina web,

un fragmento de texto de la misma donde aparecen los términos consultados y su URL.
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La Figura 2.1 muestra un ejemplo de snippet proporcionado por Google tras consultar el
nombre de persona Javier Martinez. Por otro lado, los metadatos de las paginas web sue-
len consistir en una serie de palabras clave relacionadas con su contenido que pueden ser
de utilidad durante el proceso de desambiguacién. Ademads, mediante los hipervinculos

(o links) podemos determinar si dos resultados de btisqueda estdn relacionados entre si.

JAVIER MARTINEZ - ACTOR

www _javiermartinezjm.com/ -
Pagina oficial del actor Javier Martinez. Aqui encontraras toda la informacién acerca de el. Sus
trabajos. las ultimas noticias y la forma de contacto.

Figura 2.1: Snippet generado por Google para un resultado de btisqueda devuelto tras consultar

el nombre de persona Javier Martinez.

Algunos sistemas [Han y Zhao, 2009; Dornescu et al., 2010; Ferrés y Rodriguez, 2010;
Liu et al., 2011] extraen las palabras contenidas en el titulo de las paginas web, los me-
tadatos y el snippet tratdindolas de la misma manera que los rasgos no lingtiisticos. Sin
embargo, hay autores [Lefever et al., 2009; Xu et al., 2015] que les asignan un mayor
peso al considerar que se trata de palabras mds relevantes que el resto. No obstante,
de acuerdo con los resultados presentados por Nagy [2012], las representaciones basa-
das exclusivamente en estos rasgos obtienen peores resultados que las representaciones
que toman todo el contenido textual. Por otro lado, los rasgos contenidos en las URLs
(dominio, etc.) se extraen porque pueden corresponderse con informacién importante
como, por ejemplo, nombres de empresas o universidades [Chen y Martin, 2007a]. Ade-
mas, las URLs se han utilizado habitualmente junto con los links para determinar si dos
paginas web estan enlazadas [Elmacioglu et al., 2007; Yoshida et al., 2010; Nuray-Turan
et al., 2012], asumiendo que en caso afirmativo ambas mencionan al mismo individuo.
Algunos autores [Kozareva et al., 2007; Smirnova et al., 2010] hacen esta misma asuncién
cuando dos paginas web comparten links entre si, sin que necesariamente se encuentre

la URL de los resultados de busqueda en el conjunto de hipervinculos.
Informacién personal

Los datos personales sirven de gran ayuda para poder caracterizar adecuadamente a
un individuo y de esta manera poder distinguirlo de sus tocayos. La informacién de este
tipo més frecuentemente utilizada incluye fechas y lugares de nacimiento y defuncién,
profesiones, titulaciones académicas, direcciones postales, e-mails y nimeros de teléfono
y fax. La extraccion de estos datos se lleva a cabo mediante técnicas de AE basadas en el
uso de patrones léxicos [Mann y Yarowsky, 2003], sistemas basados en reglas [Lefever
et al., 2007], expresiones regulares [Dornescu et al., 2010] o la informacién contenida en
diferentes gazetteers o diccionarios teméticos [Rao et al., 2007]. Por otro lado, se hace uso

de sistemas NERs para la extraccién de otros tipos de informacién personal, como los
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lugares de residencia, los nombres de familiares o las empresas y asociaciones a las que

esta vinculado un individuo [Lan et al., 2009].

La mayoria de los rasgos de este tipo son utilizados de una manera similar a las URLs
y los links, puesto que los sistemas asumen que dos resultados de buisqueda hablan
del mismo individuo si existen coincidencias de algin dato biogréfico entre ellos. No
obstante, algunos de estos rasgos son utilizados para asumir lo contrario, como sucede
en el caso de los middle names. Estos nombres aparecen habitualmente en nombres de
persona de paises angloparlantes situdndose entre el nombre de pila (first name) y el
apellido (given name), por ejemplo John es el middle name de Donald John Trump. Nuray-
Turan et al. [2012] asumen que dos paginas web hablan de individuos diferentes cuando

se detecta que no existen coincidencias entre los middle names.

En general, los datos personales suelen utilizarse junto con otro tipo de rasgos por-
que las péaginas web no siempre incluyen este tipo de informacién [Song et al., 2009].
Por ejemplo, Jiang et al. [2009] presentan un sistema competitivo basado en el uso de
informacién biogréfica junto con NEs, links y URLs. No obstante, algunas propuestas se
basan exclusivamente en informacién personal. En particular, tanto Han y Zhao [2009]
como Martinez-Romo y Araujo [2009] basan el proceso de desambiguacién en la iden-
tificacion de la profesiéon de los individuos bajo la hipétesis de que muchas paginas
web se corresponden con perfiles profesionales. Los pobres resultados obtenidos por
estos métodos indican que es necesario ampliar la representacién de los resultados de

btisqueda con otro tipo de informacién.
Rasgos externos

Algunos sistemas de desambiguaciéon han empleado fuentes externas de diversa in-
dole para enriquecer la representacioén de los resultados de biisqueda. Entre los recursos
externos mas utilizados se encuentran la base de datos léxica WordNet® [Miller, 1995], la
enciclopedia online Wikipedia y pdginas web adicionales obtenidas a partir de consultas

auxiliares solicitadas a los motores de buisqueda.

WordNet ha sido empleada por algunos sistemas [Lefever et al., 2007; Han y Zhao,
2009] con el objetivo de enriquecer la representaciéon mediante informacién semdntica.
No obstante, Monz y Weerkamp [2009] advierten que el uso de este recurso tiene un

impacto negativo en los resultados.

Entre los autores que han empleado Wikipedia se encuentran Long y Shi [2010], que
extraen rasgos a partir de articulos recopilados manualmente. Por otro lado, Dornescu et
al. [2010] exploran articulos de Wikipedia relacionados con el contenido de las paginas

web automaticamente mediante el uso de la herramienta Wikipedia Miner®. Por su parte,

Shttps://wordnet.princeton.edu/
bhttps://sourceforge.net/projects/wikipedia-miner/
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Xu et al. [2015] buscan las entradas de Wikipedia correspondientes a las NEs situadas
alrededor del nombre de persona. Todos ellos concluyen que la informacién extraida de

esta fuente es de gran ayuda para poder distinguir a los individuos entre si.

Finalmente, otros autores [Rao et al., 2007; Nuray-Turan et al., 2012] destacan que
la extracciéon de informacién adicional mediante consultas auxiliares en los motores
de busqueda tienen un impacto positivo en los resultados. En particular, Rao et al.
[2007] extraen los snippets de las mil primeras pdginas web devueltas por otro motor de
btisqueda distinto tras consultar el nombre de persona. Por su parte, Nuray-Turan et al.
[2012] construye nuevas consultas mediante la concatenacion del nombre de persona y
ciertos bigramas que aparecen en las paginas web originales y, posteriormente, extraen

informacién de los primeros resultados devueltos por el motor de biasqueda.
Conclusién

En general, los métodos del estado del arte han representado los resultados de bts-
queda mediante una rica seleccién de rasgos pertenecientes a los tipos descritos an-
teriormente. La eleccion de rasgos mdas popular ha consistido en una combinacién de
rasgos lingtifsticos y no lingtiisticos, siendo especialmente comun el uso de palabras y
NEs [Artiles, 2009]. Algunos autores [Balog et al., 2009; Berendsen, 2015] han resaltado
que una representaciéon basada exclusivamente en rasgos no lingiiisticos es suficien-
te para obtener resultados competitivos. En particular, la mayoria de los sistemas mas
competitivos [Chen y Martin, 2007a; Long y Shi, 2010; Liu et al., 2011; Xu et al., 2015]
tienen como caracteristica comun que han empleado este tipo de rasgos sin incluir nece-
sariamente NEs, por lo que su uso no parece ser imprescindible para obtener resultados
prometedores. Varios trabajos [Saggion, 2008; Monz y Weerkamp, 2009] han concluido
que la representaciéon mediante palabras obtiene mejoras significativas con respecto a
utilizar una representacion exclusivamente formada por NEs. Esto puede deberse por
dos razones. Por un lado, Popescu y Magnini [2007] apuntan que la estructura de las
paginas web puede dificultar la identificacién de las NEs por parte de los sistemas NER.
Por otro lado, Dornescu et al. [2010] afirman que los sistemas NER normalmente son
entrenados empleando colecciones compuestas por noticias, de modo que presentan un

peor rendimiento en contextos més ruidosos como el dominio Web.

El resto de tipos de rasgos normalmente se han utilizado para complementar la
representacion de las paginas web. En particular, los rasgos web y los datos biograficos se
emplean como evidencias para determinar cudndo dos paginas web hablan del mismo
individuo. No obstante, varios autores [Artiles et al.,, 2009a; Song et al., 2009; Nagy,
2012] concluyen que estas dos clases de rasgos no constituyen por si mismas informaciéon
suficiente para representar adecuadamente las paginas web y presentan unos resultados

de cobertura muy bajos.
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Finalmente, algunos autores [Rao et al., 2007; Long y Shi, 2010; Nuray-Turan et al.,
2012] destacan que enriquecer la representacion mediante rasgos externos tiene un efecto
positivo en los resultados del proceso de desambiguacién. En particular, el uso de infor-
macién extraida de Wikipedia o de paginas web obtenidas mediante consultas adicio-
nales es especialmente beneficioso con respecto al uso de informacién seméntica como

la proporcionada por WordNet.

2.2.3. Modelos de representacion de documentos

Tras haber seleccionado los rasgos que contienen la informacién que sera de utili-
dad para distinguir a los individuos, se debe emplear un modelo de representacién de
documentos que los convierta en objetos mateméticos y asigne un cierto valor de im-
portancia a cada uno de los rasgos que contienen. En Fresno [2006] puede encontrarse

una definiciéon formal de modelo de representacién de documentos.

Los modelos de representacion de documentos pueden clasificarse de diferentes ma-
neras. En particular, Huang y Kuo [2010] distinguen cinco tipos de modelos de repre-

sentaciéon de documentos atendiendo al marco matematico en el que se basan:

= Modelos basados en teoria de conjuntos: representan un documento como el
conjunto de palabras que contiene. El mds representativo es el Modelo Booleano
propuesto por Lancaster y Gallup [1973], basado en el uso de teoria de conjunto y

l6gica booleana.

= Modelos algebraicos: representan un documento mediante un vector, una tupla o
una matriz de palabras, de modo que cada una de ellas tiene asignado un valor de
importancia obtenido mediante una funcién de pesado de términos. Los modelos
de este tipo més utilizados son el Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model,
VSM) y el Andlisis de Semdntica Latente (Latent Semantic Analysis, LSA) presentado
por Deerwester et al. [1990].

= Modelos probabilisticos: expresan la importancia de los rasgos mediante pro-
babilidades. Dentro de esta categoria se encuentran Andlisis de Semdntica Latente
Probabilistico (Probabilistic Latent Semantic Analysis, pLSA) propuesto por Hofmann
[1999], el modelo de n-gramas y Latent Dirichlet Allocation (LDA) propuesto por
Blei et al. [2003].

= Modelos basados en grafos: representan mediante un grafo cada documento o
toda la coleccién de documentos. Salton et al. [1997] fueron de los primeros autores

en proponer este tipo de modelo de lenguajes.



30 2.2. Representacion de documentos

= Modelos hibridos: son aquellos que combinan varios de los modelos presentados

anteriormente.

Los dos primeros tipos de modelos suelen basarse en la representacion conocida co-
mo bolsa de palabras (Bag of Words, BoOW) donde cada documento se representa mediante
el conjunto de palabras que contiene sin afiadir ningtn tipo de informacién seméntica
al asumir que el orden de aparicién de las mismas es irrelevante. No obstante, LSA es
capaz de extraer el contenido conceptual de los documentos bajo la hipétesis de que las
palabras que se utilizan en el mismo contexto suelen tener un significado similar. Pese a
ello, se trata de una técnica costosa computacionalmente debido a que utiliza el método
de factorizacién de matrices denominado Descomposicion en Valores Singulares (Singular
Value Decomposition, SVD).

En cuanto a los métodos probabilisticos, destacan pLSA y LDA. Ambas técnicas
extraen los temas (denominados tdpicos) de los que trata el contenido de los documentos.
Se considera que un tépico consiste en un conjunto de términos relacionados entre si
que aparecen en los documentos. Ambos métodos constituyen por si mismos técnicas de
clasificacién de documentos, puesto que son capaces de agruparlos en base a los topicos
extraidos. Girolami y Kaban [2003] prueban que ambas técnicas estdn relacionadas entre
si, dado que pLSA puede verse como un estimador maximo a posteriori de LDA bajo

determinadas condiciones especiales.

Finalmente, los modelos basados en grafos tienen la ventaja de que son capaces de
conservar la estructura de los documentos originales y suelen ajustarse especialmente
bien al dominio Web [Brin y Page, 1998]. No obstante, son métodos que suelen requerir
mayor coste en espacio y, puesto que muchos algoritmos que operan sobre grafos tra-
tan problemas NP-duros [Nastase et al., 2015], también pueden implicar un alto coste

computacional temporal.

Los modelos utilizados por los sistemas de desambiguacién de nombres de personas
son de tipo algebraico, probabilistico o hibridos que combinan una representacién me-
diante grafos con el modelo algebraico. A continuacién, se describe més detalladamente
cada uno de ellos. Finalmente, se resume brevemente cuéles han sido de maés utilidad

para el problema.
Modelos algebraicos

La mayoria de los sistemas mas competitivos de desambiguacién de nombres de
personas (ej. [Ikeda et al., 2009; Long y Shi, 2010; Liu et al., 2011; Chen et al., 2012])
han utilizado el modelo VSM para representar los documentos mediante un vector de
palabras, asignando a cada una de ellas un valor que refleja su importancia obtenido

mediante una funcién de ponderacién o de pesado de términos. En particular, la funcién
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de este tipo mas utilizada es TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) [Salton
y Buckley, 1988], que tiene en cuenta tanto la frecuencia de cada rasgo en un documento,
como su aparicion en el resto de documentos de la colecciéon. Algunos autores [Romano
et al., 2009; Chen et al., 2012] obtienen la frecuencia de las palabras a través del corpus
Web 1T 5-gram’ de Google, que contiene las frecuencias de n-gramas de longitudes entre
1y 5 extraidos de paginas web escritas en inglés. Ademads, es habitual normalizar las
frecuencias de las palabras con el fin de evitar predisposiciones a documentos largos
que suelen repetir palabras en muchas ocasiones [Manning et al., 2008]. En este sentido,
Monz y Weerkamp [2009] muestran que el uso de frecuencias normalizadas tiene un

efecto mds positivo en los resultados con respecto a utilizar frecuencias absolutas.

Algunos autores obtienen la importancia de cada palabra mediante otro tipo de
funciones de ponderacién. Por ejemplo, Martinez-Romo y Araujo [2009] emplean la Di-
vergencia de Kullback-Leibler (Kullback-Leibler Divergence, KLD) para pesar la importancia
de un término con respecto a un documento, mientras que Mann y Yarowsky [2003]
emplean Informacion Mutua (Mutual Information, MI), que obtiene la importancia de un

término con respecto a toda la coleccién de documentos.

Por otra parte, Kozareva et al. [2007] emplean LSA para obtener la similitud seman-
tica entre los resultados de btisqueda, pero obtienen resultados muy pobres. Segtn los
autores, esto se debe a que las paginas web contienen un ntmero variable de palabras,
por lo que proponen como trabajo futuro fijar un tamafio de ventana similar para todas

ellas.
Modelos probabilisticos

Los modelos probabilisticos han sido empleados por un ntimero reducido de au-
tores y normalmente han obtenido pobres resultados. En particular, los métodos més
empleados son pLSA y LDA, basados en la extracciéon de los tépicos de los que ha-
blan los documentos. No obstante, varios trabajos han evidenciado que estas técnicas no

parecen adecuadas para representar las paginas web en este problema.

Balog et al. [2007] muestran que los resultados obtenidos mediante una representa-
cién basada en VSM obtiene mejoras significativas con respecto a emplear los tépicos
extraidos por pLSA, de modo que concluyen que una representacién sencilla como VSM

es suficiente para obtener resultados competitivos en el problema.

Por otro lado, Ono et al. [2008] usan un modelo basado en procesos de Dirichlet pro-
puesto por Ferguson [1973] y Kozareva y Ravi [2011] emplean LDA, y ambos sistemas
presentan muy bajo rendimiento. En el caso de LDA, esto puede explicarse porque re-
quiere conocer de antemano el niimero de topicos, el cual se corresponde con el nimero

de individuos diferentes mencionados en los resultados de btiisqueda de acuerdo con el

"https://catalog.1ldc.upenn.edu/1dc2006t13
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modelo propuesto por Kozareva y Ravi [2011]. En particular, estos autores prefijan este
namero en 40, de modo que obtienen resultados particularmente bajos para nombres de

persona poco ambiguos donde hay un ntiimero reducido de individuos distintos.

Mas recientemente, Xu et al. [2015] han propuesto un modelo probabilistico compe-
titivo basado en el modelo jerarquico de correferencias propuesto por Wick et al. [2012].
Este método se diferencia del resto porque se basa en generar una estructura jerdrquica
de entidades mediante la comparaciéon de las menciones de los nombres de persona en
los documentos a partir de la coaparicion de una rica seleccion de rasgos. El conjunto
de rasgos empleados por este método es mucho mayor con respecto a los utilizados por
el resto de sistemas basados en métodos probabilisticos. Esto puede significar que los
bajos resultados obtenidos por los sistemas mencionados anteriormente sean debidos,
en parte, a una representacion de los resultados de bisqueda mediante pocos tipos de

rasgos.
Modelos hibridos basados en grafos

Algunos sistemas competitivos [Bekkerman y McCallum, 2005; Jiang et al., 2009;
Smirnova et al., 2010; Nuray-Turan et al., 2012] emplean un modelo hibrido que com-
bina grafos y VSM para representar los resultados de btsqueda. Estos sistemas se ca-
racterizan porque se componen de dos fases. Durante la primera fase, estos sistemas
representan los resultados de biisqueda mediante un grafo y tienen como objetivo ob-
tener clusters iniciales cohesivos. En cambio, durante la segunda fase, estos sistemas
emplean el modelo VSM y tienen como objetivo obtener los clusters finales a partir de la

fusién de los clusters iniciales.

Podemos distinguir estos sistemas atendiendo a los rasgos que utilizan en la cons-
trucciéon de los grafos. Mientras que algunos sistemas [Jiang et al., 2009; Nuray-Turan
et al., 2012] usan el contenido de las paginas web para crear los nodos y etiquetar las
aristas, otros sistemas [Iria et al., 2007; Han y Zhao, 2010] construyen el grafo median-
te recursos externos. En particular, Iria et al. [2007] utiliza el operador related:URL de
Google que devuelve péginas relacionadas con la pagina web de la que se da la URL,
y posteriormente aplican el algoritmo Random Walks para determinar la similitud de las
paginas web. Por su parte, Han y Zhao [2010] proponen una representaciéon de grafo
semdntico cuyos nodos son conceptos extraidos de los documentos y las aristas son rela-

ciones semdnticas entre ellos obtenidas de recursos externos como Wikipedia o Wordnet.
Conclusién

Podemos concluir que no se requiere una representacién muy costosa para poder
obtener resultados prometedores en desambiguacién de nombres de persona. En parti-
cular, los mejores sistemas de desambiguacién han empleado el modelo VSM pesando

las palabras mediante la funcion de pesado de términos TF-IDF. Por otro lado, los mo-



Capitulo 2. Estado del arte 33

delos basados en extraccién de tdpicos tienden a agrupar indebidamente las paginas
web y obtienen resultados muy pobres. Finalmente, las representaciones mediante gra-
fos normalmente se emplean como paso previo para obtener clusters iniciales con una
alta precisién, pero no sirven por si mismos para obtener resultados competitivos y

requieren una representacion adicional mediante VSM.

2.3. Algoritmos de clustering

Los algoritmos de clustering o agrupamiento son métodos no supervisados [Hof-
mann, 1999; Aggarwal y Zhai, 2012] que dividen un conjunto de objetos en grupos
denominados clusters de manera que (i) los objetos pertenecientes al mismo cluster son
lo més similares posibles entre si de acuerdo con algun criterio determinado; y (ii) los
objetos pertenecientes a distintos clusters tienen el menor grado de similitud posible en-
tre si. Estos métodos se han aplicado en 4reas diversas tales como la biologia [Nugent y
Meila, 2010], la medicina [Nithya et al., 2013] o el marketing [Vidden et al., 2016].

En particular, el Clustering de Documentos (Document Clustering, DC) consiste en la
aplicacién de estas técnicas en colecciones compuestas por documentos de texto. Ha-
bitualmente, el DC se ha empleado en tareas de IR consistentes en la organizacién y
clasificacién de grandes voliimenes de documentos [Gaussier et al., 2002] bajo la hipéte-
sis de agrupamiento (cluster hypothesis) formulada por van Rijsbergen [1979], que establece
que los documentos fuertemente asociados tienden a ser relevantes para una misma consulta. De
este modo, se asume que la agrupaciéon de documentos debe realizarse en base a su
contenido y que los documentos similares entre si seran aquellos que contengan rasgos
similares. El criterio que determina la similitud entre documentos habitualmente viene
dado mediante alguna funcién de distancia o alguna medida de similitud que permite
determinar la proximidad entre ellos. Por ejemplo, cuando los documentos se represen-
tan mediante VSM, es habitual calcular su proximidad mediante la distancia euclidea o

el coseno del angulo formado por los vectores.

El DC es especialmente ttil en el dominio de btsqueda en la Web porque, ademads
de organizar la informacién en base a algun criterio, facilita la presentacion de los re-
sultados a los usuarios [Cigarrdn, 2008]. Dado que el problema WePS encaja con estas
caracteristicas, se ha planteado desde el principio como un problema de clustering [Ar-
tiles, 2009], de modo que se han empleado este tipo de algoritmos para distinguir los

resultados de blisqueda de acuerdo con el individuo al que hacen referencia.

El problema de desambiguacién de nombres de persona cuenta con dos caracteristi-

cas que afectan a la politica de agrupamiento que debe llevarse a cabo:

» La estimacion del niamero de individuos diferentes es uno de los retos a resolver,
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puesto que no es posible conocer ese dato de antemano. Por esa razén, lo maés
légico es utilizar un algoritmo de clustering que determine automaticamente el
numero de individuos distintos (clusters) que se mencionan en los documentos
[Artiles, 2009].

Dado que un mismo documento puede hablar de varios individuos distintos que
comparten el mismo nombre, pueden generarse clusters solapados (soft clustering).
Por ejemplo, basta pensar en cualquier pagina web que hable de los ex-presidentes
de EEUU George H.W. Bush y George W. Bush, como sucede con las entradas de
Wikipedia de ambos. No obstante, la mayoria de los métodos propuestos en el
estado del arte no admiten solapamientos entre los clusters (hard clustering), salvo
excepciones como el método propuesto por Ikeda et al. [2009]. Esto se debe a
que normalmente se asume la hipétesis de que cada pégina web habla de un
tnico individuo llamado como el nombre introducido por consulta (one person
per document, [Bagga y Baldwin, 1998]). Esta asuncién consiste en la adaptacion
a la desambiguacién de nombres de personas de la hipétesis de un sentido por
discurso (one sense per discourse) propuesta por Gale et al. [1992] para el problema
WSD, y que sostiene que las ocurrencias de una misma palabra en un discurso
(o documento) denotan casi siempre el mismo sentido. De acuerdo con Artiles
[2009], resulta razonable suponer esta asuncién, puesto que hay un ntimero muy
pequefio de paginas web que hablan de varios individuos con el mismo nombre y

su presencia no tiene impacto en los resultados.

Los siguientes apartados repasan los algoritmos de clustering mas utilizados por los

sistemas de desambiguacion de nombres de persona. Como se explic6 en el apartado

2.2.3, los métodos pLSA y LDA constituyen por si mismos técnicas de agrupamiento de

documentos. Por tanto, con el fin de evitar repetir informacion, el siguiente repaso no

los tiene en consideracion.

2.3.1.

Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo

El Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo (Hierchichal Agglomerative Clustering, HAC)

ha sido el algoritmo méas empleado por los sistemas de desambiguacién de nombres de

personas, tanto por los participantes en las campafias de evaluacién WePS [Artiles et al.,
2007, 2009b, 2010], como por trabajos posteriores [Han y Zhao, 2010; Yoshida et al., 2010;
Liu et al., 2011; Berendsen, 2015].

El algoritmo se denomina jerdrquico porque presenta las agrupaciones que lleva a ca-

bo mediante una estructura jerdrquica dividida en distintos niveles de especializacién.

En cambio, los algoritmos denominados planos o de particion se caracterizan porque los
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clusters que generan no se presentan mediante una estructura que los vincule entre si.
Por otro lado, el algoritmo se denomina aglomerativo porque considera que inicialmente
cada objeto conforma un cluster (singleton cluster), de manera que en cada iteracion se
van uniendo clusters hasta agrupar todos los objetos en un tnico cluster que los conten-
ga. En cambio, los algoritmos denominados divisivos consideran que inicialmente todos
los objetos estdn contenidos en un tnico cluster, de modo que en cada iteracién se van
dividiendo en grupos mas pequefios hasta obtener tantos clusters como nimero de ob-
jetos recibidos como entrada. Los algoritmos aglomerativos suelen ser mas empleados
porque son menos costosos que los divisivos, puesto que estos tltimos requieren to-
mar en consideracion todas las posibles divisiones entre clusters en cada iteracién. No
obstante, de acuerdo con Manning et al. [2008], los algoritmos divisivos pueden dar lu-
gar a jerarquias mds precisas porque parten de informacién global de todos los objetos,

mientras que los aglomerativos parten de informacién local de cada uno de ellos.

HAC recibe un conjunto de objetos, normalmente representados mediante VSM, y
opera iterativamente agrupando en cada paso aquellos clusters que sean mads similares
entre si. La salida generada por HAC se representa mediante una estructura de dendro-
grama que muestra qué clusters han sido agrupados en cada iteracion junto con su grado
de similitud. Los clusters resultantes se corresponden con un nivel del dendrograma y

normalmente se obtienen de dos maneras distintas:

= Devolver el nivel del dendrograma que contenga un cierto nimero de clusters.

= Seleccionar un valor de umbral de similitud que corte el dendrograma de acuerdo
al grado de similitud de cada iteracién. Normalmente, este umbral se aprende

previamente a partir de datos de entrenamiento o se prefija de manera manual.

En particular, los sistemas de desambiguaciéon de nombres de personas escogen la
segunda opcién, habitualmente mediante el empleo de datos de entrenamiento. Esto
se debe a que la selecciéon de un umbral de similitud evita realizar una estimacién
a priori del ntimero de clusters, correspondiente al niimero de diferentes individuos
que se mencionan en los resultados de busqueda. Solamente el sistema propuesto por
Heyl y Neumann [2007] emplea HAC prefijando 12 clusters. Por su parte, Iria et al.
[2007] estiman el ntimero de clusters mediante el criterio de Caliriski-Harabasz [Califiski y

Harabasz, 1974]. No obstante, ambos sistemas obtienen un bajo rendimiento.

Los criterios de similitud entre clusters se denominan politicas de enlace. Todas ellas
tienen en comun que se basan en la comparacién de clusters mediante alguna funcién
de distancia o medida de similitud entre los vectores que representan a los documentos
que contienen. No obstante, se distinguen entre si porque generan clusters con distinto

grado de cohesidn, la cual mide la similitud entre los objetos pertenecientes a un mismo
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cluster. Suponiendo que simp es una medida de similitud entre documentos y C; y C; son
clusters de documentos, a continuacion se pasan a explicar las politicas de enlace mds
utilizadas por HAC para calcular la similitud entre clusters, que se denotard mediante

simc:

= Enlace simple: se caracteriza porque los clusters se agrupan o dividen a partir de
la similitud de los dos objetos més proximos pertenecientes a distintos clusters.

Formalmente:

simC(Ci, C]) = max {simD(Di, D])} (21)

D;€C;,D;€C;
Al tomar como referencia los objetos mds proximos entre distintos clusters, esta
estrategia suele generar clusters poco cohesivos y tiene como consecuencia que
genera un fenémeno conocido como encadenamiento (chaining), que normalmente
da lugar a que los clusters finalmente generados estén compuestos por un alto

namero de objetos.

= Enlace completo: se caracteriza porque los clusters se agrupan o dividen a partir
de la similitud de los dos objetos méds lejanos pertenecientes a distintos clusters.

Formalmente:

simc(C;,C;) = min {simp(D;, D; 2.2

C( ir ]) DieC,,DjeCj{ D( ir ])} (2.2)

Esta politica genera clusters muy cohesivos pero, al tomar como referencia los ob-
jetos mds alejados entre si, es bastante sensible a la aparicion de valores extremos

(outliers).

» Grupo promedio: se caracteriza porque los clusters se agrupan o dividen a par-
tir de la media aritmética de las similitudes de los documentos pertenecientes a

distintos clusters. Formalmente:

1 .
clc Y. ) simp(D;,Dj) (2.3)
] D,’EC[DJ‘EC]'

simc(Ci, C]) =

1
Este criterio suele ser ampliamente utilizado porque equilibra las dos politicas
anteriores, de modo que es capaz de evitar tanto el fenémeno del encadenamiento

como efectos perniciosos ocasionados por los outliers.

Algunos autores [Balog et al., 2009; Dornescu et al., 2010] han concluido que la politi-

ca de enlace simple es la més adecuada para la desambiguacién de nombres de persona,
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tras comparar los resultados obtenidos por el resto de politicas. Esto se debe a que ge-
neralmente suele haber un individuo con mucha més presencia que el resto en la Web
[Artiles, 2009], lo cual encaja con el efecto de encadenamiento provocado por esta poli-
tica. No obstante, otros sistemas competitivos como el propuesto por Ikeda et al. [2009]
han empleado una politica de enlace promedio obteniendo resultados prometedores,
aunque es mucho mads sensible al valor del umbral que se emplea para cortar el den-
drograma. Por otro lado, la mayoria de los sistemas de desambiguacién han calculado
los valores de similitud mediante el coseno del dngulo formado por los vectores que
representan los documentos, pero no se ha realizado un estudio comparativo utilizando

otras medidas de similitud.

El Algoritmo 2.1 muestra el pseudocédigo del esquema general de HAC. El algo-
ritmo recibe como entrada un conjunto de objetos O y una medida de similitud entre
clusters simc que define la politica de enlace empleada, y devuelve como salida una lista
ordenada A que contiene las agrupaciones de clusters realizadas en cada iteracion junto
con su valor de similitud. Inicialmente, la lista A es vacia (linea 1) y cada objeto se alma-
cena en un cluster unitario diferente debido a la naturaleza aglomerativa del algoritmo
(lineas 2-5). A continuacién, se fusionan los clusters mas similares entre si de acuerdo
con la politica de enlace utilizada (lineas 12-15) y se afiade dicha agrupacién a la lista A
por el final (linea 16). En cada iteracién se deben recalcular los valores de similitud entre
los distintos clusters (lineas 7-11). Este proceso finaliza cuando queda un tnico cluster

(linea 6). Finalmente, se devuelve la lista de agrupaciones de clusters generada (linea 18).

Manning et al. [2008] muestran que el esquema general de HAC tiene una compleji-
dad temporal en @(N?), siendo N el nimero de documentos dados como entrada. No
obstante, existen versiones del algoritmo més eficientes cuando se asumen condiciones
especiales. En particular, los algoritmos SLINK [Sibson, 1973] y CLINK [Defays, 1977]
aplican las politicas de enlace simple y completo respectivamente, y tienen una com-
plejidad en ®(N?). Por otro lado, la politica de grupo promedio tiene una complejidad
en ®(N?log(N)) [Manning et al., 2008], pero Day y Edelsbrunner [1984] presentan una
implementacién de esta politica con complejidad @(N?) cuando se prefija de antemano

la dimensionalidad de los datos.

La eleccién de este algoritmo por parte de los sistemas de desambiguacion se debe a
su simplicidad y el hecho de que no requiera conocer de antemano el namero de clusters.
No obstante, la principal desventaja de HAC es que se trata de un método muy sensible
con respecto a la eleccién del umbral de similitud que determina el agrupamiento gene-
rado finalmente. Artiles et al. [2009b] muestran que una eleccién 6ptima de este umbral
para cada nombre de persona es capaz de conseguir mejoras significativas con respecto
a emplear el mismo umbral obtenido mediante datos de entrenamiento para todos los

nombres de persona, como hacen la mayoria de los sistemas de desambiguacién que
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Algoritmo 2.1 HAC(O, simc).
Entrada: Conjunto de objetos O = {04, 0, ...,0On}, medida de similitud simc

Salida: Lista ordenada de agrupaciones A.

L A:=]]

2: parai =1 to N hacer

3 G ={0i}

4: fin para

5 C=UN,G

6: mientras |C| # 1 hacer

7. parai=1to |C| hacer

8: para j = 1 to |C| hacer

9: Siml[i][j] = simc(C;, Cj)

10: fin para

11:  fin para

122 <i,j>=argmax;j<n{Simli][j]|i # j}
13 G =CUC;

14 C=C\{C,Cj}

15 C=CU{C;}

16:  A.afadir(< C;, Cj, Siml[i, j] >)

17: fin mientras

18: devolver A

utilizan HAC. Por su parte, Long y Shi [2010] y Xu et al. [2015] muestran que pequefias
variaciones del valor de umbral pueden provocar grandes diferencias en los resultados

obtenidos por este algoritmo.

2.3.2. Algoritmos de particion

Algunos sistemas de desambiguacién han empleado algoritmos de particion para
agrupar los resultados de buisqueda. Estos algoritmos tienen la ventaja de ser muy efi-
cientes, presentando habitualmente una complejidad en O(N), siendo N el ntimero de
objetos que reciben como entrada. No obstante, normalmente tienen algunos incove-

nientes tales como que son indeterministas o requieren informacién a priori.

Podemos clasificar los algoritmos de particion empleados por los sistemas del estado
del arte segtn requieran conocer a priori el nimero de clusters en los que se deben

agrupar los objetos o no:

= Requieren conocer el niimero de clusters: los algoritmos de particiéon de este

tipo empleados son el método de las k-medias (k-means) introducido por Stein-
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haus [1956] y popularizado por MacQueen [1967], y el método de los k-vecinos

(k-medoids), presentado por Kaufman y Rousseeuw [1987].

El método de las k-medias ha sido empleado por [Kozareva et al., 2007; Rao et al.,
2007; Lan et al., 2009]. En particular, Rao et al. [2007] muestran que los resultados
de este algoritmo dependen por completo de la eleccién del ntiimero k de clusters
en los que se particionan los resultados de btisqueda. Por su parte, Kozareva et
al. [2007] fijan este ntiimero para todos los nombres de persona en base a datos de
entrenamiento, mientras que Lan et al. [2009] lo prefijan a un valor arbitrario para

cada nombre de persona.

Por otro lado, Lana-Serrano et al. [2010] utilizan el método de los k-vecinos esti-
mando el valor de k mediante una funcién de coste que tiene en cuenta algunas

propiedades de los clusters anotados para los datos de entrenamiento.

Todas estas propuestas presentan un bajo rendimiento en comparacién con los
sistemas que utilizan HAC, debido a que no existe una manera de estimar a priori
la distribucién de individuos que aparecen en los resultados de btisqueda [Artiles,
2009].

= No requieren conocer el niimero de clusters: los algoritmos de este tipo emplea-
dos son Quality Threshold (QT) [Heyer et al., 1999] y Single Pass Clustering (SPC)
[Hill, 1968]. Ambos tienen en comtin con HAC que requieren el valor de un um-

bral de similitud para decidir cuando se agrupan los resultados de busqueda.

Romano et al. [2009] emplean una adaptaciéon del algoritmo QT que obtiene peo-
res resultados con respecto a los mejores sistemas que usan HAC, pero mejora
significativamene los resultados obtenidos por los sistemas que requieren conocer

el namero de clusters.

Por su parte, Balog et al. [2009] comparan los resultados de SPC con respecto a
pLSA y HAC llegando a la conclusién de que SPC mejora los resultados de pLSA,
pero obtiene peores resultados que HAC. Por otro lado, en los resultados de la
segunda campana de evaluacién WePS ([Artiles et al., 2009b]) se puede ver que los
resultados de SPC mostrados por Balog et al. [2009] son mejores con respecto al

método de las k-medias empleado por Lan et al. [2009].

En resumen, podemos dividir los algoritmos de particién entre aquellos que requie-
ren conocer el niimero de clusters a priori y aquellos que no necesitan esa informacién.
Los algoritmos del primer tipo obtienen pobres resultados debido a que no aplican es-
timaciones adecuadas para obtener el namero de clusters. Por su parte, los algoritmos
del segundo tipo mejoran los resultados de los primeros, pero no logran alcanzar los

resultados obtenidos por los mejores sistemas que emplean HAC.
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2.3.3. Algoritmos basados en grafos

Los sistemas de desambiguacion que representan los documentos mediante una es-
tructura de grafos, emplean algoritmos sobre esta estructura a la hora de agrupar los
resultados de busqueda. No obstante, Manning et al. [2008] explica que estos métodos
estdn relacionados con HAC porque este dltimo puede verse como un algoritmo de ob-
tencién de componentes conexas del grafo resultante de identificar cada cluster como un
nodo y pesar las aristas entre ellos mediante sus valores de similitud. En particular, los
algoritmos de este tipo mdas empleados son Random Walks [Iria et al., 2007; Smirnova et
al., 2010], y algoritmos de extraccion de componentes conexas o cliques. En particular,
Dornescu et al. [2010] emplean este tltimo tipo de algoritmos y destacan que, pese a
su simplicidad, mejoran significativamente los resultados de otros métodos sobre grafos

mas complejos basados en procesos estocasticos.

La aplicacién de este tipo de algoritmos suele generar altos valores de precisiéon y
bajos valores de cobertura. Por este motivo, algunos sistemas [Jiang et al., 2009; Smirno-
va et al., 2010; Nuray-Turan et al., 2012] operan en dos fases: en la primera fase se aplica
un algoritmo basado en grafos para obtener clusters iniciales muy cohesivos, mientras
que en la segunda fase se aplica otro algoritmo, habitualmente HAC, con el objetivo
de fusionar los clusters iniciales y de esta manera mejorar los valores de cobertura. Esta
estrategia de agrupamiento obtiene resultados muy competitivos que, en algunos ca-
s0s, son mejores con respecto a los obtenidos por los sistemas de desambiguacién que

emplean solamente HAC.

2.3.4. Fuzzy Ants

Desde los afios 90 del siglo XX se han presentado varios algoritmos de optimizacién
denominados algoritmos de la colonia de hormigas basados en varios patrones de compor-
tamiento auto-organizativo que se han observado en estos insectos y que, en particular,
han sido adaptados al clustering. Lefever et al. [2009] y Venkateshan [2009] han empleado
un algoritmo de este tipo, denominado Fuzzy Ants [Schockaert et al., 2007], para distin-
guir a los individuos mencionados en un ranking de resultados de btsqueda. Fuzzy Ants
se trata de una adaptacion del algoritmo de Monmarché [2000] basada en el empleo de
reglas fuzzy de la forma IF-THEN y ha sido empleado en tareas de clustering de paginas

web. Las principales ventajas del algoritmo Fuzzy Ants son las siguientes:

= No requiere conocer el niimero de clusters.

= Calcula automaticamente un valor de umbral de similitud que decida cuando de-

ben realizarse agrupaciones.
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» Puede adaptarse al soft clustering, de modo que es capaz de devolver clusters sola-

pados.

A pesar de ello, Lefever et al. [2009] concluyen que HAC mejora significativamente
los resultados obtenidos por Fuzzy Ants y propone utilizar ambos métodos de manera

combinada como trabajo futuro.

2.4. Tratamiento de las redes sociales

Debido a la popularizacion de las redes sociales en los tiltimos afios, es frecuente que
este tipo de paginas web aparezcan como resultados de btisqueda cuando se realiza una
consulta en un buscador. Esta situacién es especialmente comtn cuando se consultan
nombres de persona, dado que muchos usuarios de estas plataformas las emplean para
compartir informacién personal y laboral. Pese a ello, el rol de estos portales web no ha
sido tenido en cuenta en la desambiguacién de nombres de personas hasta 2012, ya que
o bien las primeras colecciones de evaluacién fueron recopiladas cuando el impacto de
estas paginas web era mucho menor, o bien porque los organizadores las descartaron por
ser especialmente ambiguas [Artiles et al., 2009b]. En lo sucesivo, denominaremos pdgina
social a una pagina web perteneciente a alguna red social, mientras que llamaremos

pdgina no social a cualquier otro tipo de resultado de btisqueda.

En un trabajo posterior a las campafias WePS, Berendsen et al. [2012] presentaron una
coleccién de desambiguacion compuesta por nombres de persona de origen neerlandés
junto con sus resultados de buisqueda escritos en ese idioma y obtenidos mediante va-
rios buscadores (Google, Yahoo! y Bing). Entre esos resultados de btisqueda incluyeron
intencionadamente un amplio ndmero de paginas sociales con el objetivo de analizar su
impacto dentro del problema. Para ello, los autores aplicaron HAC representando los
resultados de btisqueda como vectores pesados mediante TF-IDF por tratarse de una
estrategia comun de los mejores sistemas de desambiguacion de nombres de persona.
Posteriormente, aplicaron el algoritmo sobre paginas sociales y no sociales por separa-
do, de modo que observaron que los resultados sobre paginas sociales eran al menos un
45 % peores. De este modo, concluyeron que la aparicién de los perfiles de redes sociales
pueden implicar que el rendimiento de muchos de los sistemas de desambiguacién pro-
puestos se vea afectado negativamente y, por tanto, las paginas sociales deben tratarse

de manera diferenciada.

Ademas, Berendsen et al. [2012] proponen una estrategia dual para tratar el proble-
ma teniendo en cuenta las redes sociales. En primer lugar dividen las paginas web entre
paginas sociales y pédginas no sociales comprobando si su dominio se corresponde con

alguna de las redes sociales. Posteriormente, desambiguan cada grupo de pédginas web
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por separado. En el caso de las paginas no sociales aplican HAC representando cada una
de ellas mediante un vector de palabras pesadas con TF-IDFE. En el caso de las paginas
sociales exploran diferentes estrategias, llegando a la conclusién de que puede suponer-
se que las paginas sociales suelen corresponderse con individuos distintos, por lo que
se obtienen mejores resultados cuando no se las agrupa entre si. Finalmente, proponen

dos métodos para mezclar los clusters de ambos tipos de paginas web:

= Devolver la unién de los clusters de ambos tipos de pdginas: si Cs y Cys son los
clusters sociales y no sociales respectivamente, este método devuelve C = Cs U
Cns. Dado que los clusters sociales no se agrupan entre si, este método de mezcla

devuelve cada pégina social dentro de un cluster unitario.

» Aplicar un algoritmo iterativo de mezcla de los clusters de ambos tipos de paginas,
a los que se denominan clusters sociales y clusters no sociales. El algoritmo asume
que los clusters sociales son aquellos que contienen solamente paginas sociales,
mientras que los clusters no sociales son aquellos que contienen alguna pagina no

social. En cada iteracién, el algoritmo de mezcla opera de la siguiente manera:

e Para cada cluster social, se calcula el cluster no social més similar mediante la
comparacion de ambos clusters con respecto a un umbral prefijado manual-
mente. Tras este paso, cada cluster no social tiene asociada una lista de clusters

sociales candidatos a ser mezclados entre si.

¢ Para cada cluster no social, se calcula su cluster social candidato que tenga ma-

yor similitud y se agrupan ambos entre si.

El algoritmo penaliza a los clusters no sociales que contengan alguna pagina social
debido a alguna fusiéon efectuada en iteraciones anteriores. Dicha penalizacién
consiste en dividir el valor de similitud de estos clusters y cualquier cluster social
con respecto al niimero de paginas sociales que contenga el cluster no social y un
pardmetro de penalizacion prefijado manualmente. Finalmente, el algoritmo termina
cuando no existe ningun cluster social que sea suficientemente similar con respecto

a algun cluster no social.

Aunque la hipétesis de que las paginas sociales suelen corresponderse a individuos
diferentes parece ser razonable, dada su sencillez tiene algunas limitaciones. La maés
evidente es que su aplicacién asume que cada individuo solo puede tener un perfil en
una tnica red social, lo cual no tiene por qué ser cierto. Por tanto, dado que estas paginas
web aparecen habitualmente como resultados de biisqueda, se deben refinar atin mas

las estrategias para tratarlas de modo que se correspondan mas con un escenario real.

No se han encontrado mads trabajos en el estado del arte que traten de forma dife-

renciada las paginas sociales.
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2.5. Tratamiento del multilingliismo

La mayoria de los sistemas de desambiguaciéon de nombres de persona en la Web
han empleado colecciones formadas por paginas web escritas en el mismo idioma. Por
ejemplo, las colecciones proporcionadas por las campafias WePS contienen paginas web
escritas en inglés, mientras que la colecciéon presentada por Berendsen et al. [2012] con-
tiene pédginas web escritas en neerlandés. No obstante, los motores de busqueda son
capaces de devolver enlaces a pdginas web escritas en diferentes idiomas, de modo
que debe estudiarse el papel del multilingiiismo para poder desarrollar un sistema de
desambiguacién que sea ttil en un escenario real. Ademds, de acuerdo con Pimienta et
al. [2009], en los dltimos afios ha aumentado considerablemente el ntiimero de paginas
web escritas en distintos idiomas debido a la popularizacién de Internet en paises de

habla no inglesa.

Algunos autores Mann y Yarowsky [2003]; Chen y Martin [2007b]; Kozareva y Ravi
[2011] han empleado colecciones que contienen paginas web escritas en distintos idio-
mas. Pese a ello, todas estas colecciones tienen en comin que asumen un escenario
monolingiie, de modo que todas las pdginas web asociadas a un nombre de persona

estan escritas en el mismo idioma.

Mann y Yarowsky [2003] proponen desambiguar a los individuos a partir de in-
formacion personal como, por ejemplo, las fechas y lugares de nacimiento. Para ello,
proponen extraer cada uno de estos datos a partir de patrones obtenidos mediante en-
trenamiento usando textos escritos en distintos idiomas. De este modo, para un cierto
dato biografico y un cierto idioma, manejan una lista de patrones. El problema de esta
metodologia reside en que se necesita una amplia colecciéon de datos de entrenamiento
para obtener los patrones: en particular, una coleccién independiente para cada dato
biografico e idioma. Los autores emplean una coleccién formada por cuatro nombres de

personas y sus paginas web asociadas, pero no indican en qué idiomas estan escritas.

Por su parte, Chen y Martin [2007b] recopilaron una pequefia colecciéon denominada
Boulder Name Corpus compuesta por cuatro nombres de origen anglosajén y otros cuatro
de origen chino, donde todas las pdginas web asociadas a cada individuo estdn escritas
en su idioma de origen. No obstante, este trabajo se centra en el estudio de distintos
tipos de rasgos para representar los documentos, de modo que no proponen ninguna

técnica para tratar el multilingiiismo en el problema.

Finalmente, Kozareva y Ravi [2011] emplean una coleccién de datos formada por
documentos que hablan de distintos nombres de personas, localidades y organizacio-
nes. Cada una de las entidades tiene asociados varios documentos escritos en uno de
los siguientes idiomas: inglés, castellano, rumano y btlgaro. Los autores se centran en

estudiar la aplicacién de LDA en la desambiguacién de entidades, de modo que no ex-
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ploran técnicas de tratamiento del multilingiiismo. No obstante, concluyen que LDA es
una técnica valida para desambiguar cualquier tipo de entidad en documentos escritos

en cualquier idioma.

2.6. Clasificacion de los sistemas de desambiguacion de nombres de per-
sona

Con el fin de analizar mejor los sistemas de desambiguacién de nombres de persona

del estado del arte, podemos clasificarlos de acuerdo con los siguientes aspectos:

= Los rasgos empleados para representar los resultados de bisqueda.

= El modelo de representacion empleado.

» El algoritmo de clustering usado para agrupar los resultados de busqueda.
= Requerimiento de datos de entrenamiento.

= Tratamiento de las redes sociales.

= Tratamiento del multilingiiismo.

La Tabla 2.1 muestra estas caracteristicas para los mejores sistemas de desambigua-

cién de nombres de persona de la siguiente manera:

= La columna Rasgos indica los tipos de rasgos empleados por cada sistema de
desambiguacién empleando la siguiente nomenclatura:
* Los rasgos lingtiisticos se denotan con L.
* Los rasgos no lingiiisticos se denotan con NL.
* Los rasgos web se denotan con W.
* Los rasgos de informacién personal se denotan con IP.

* Los rasgos externos se denotan con E.

» La columna Modelo indica el tipo de modelo de representaciéon de documentos em-
pleado por el sistema de desambiguacion. La mayoria de los sistemas emplean el
modelo VSM, mientras que otros sistemas emplean un modelo hibrido que com-
binan una representaciéon mediante grafos y VSM (marcados como G+VSM), y
solamente el sistema propuesta por Xu et al. [2015] es probabilistico (marcado

como Prob.).



Capitulo 2. Estado del arte 45

» La columna AC indica el algoritmo de clustering empleado por los sistemas de
desambiguacion. La mayoria de los sistemas emplean HAC o variaciones de este
algoritmo. Aquellos sistemas que no indican qué politica de enlace emplean se
marcan como HAC. Si el sistema emplea politica de enlace simple se marca con
HAC-S, mientras que si emplea politica de enlace promedio se marca como HAC-
P. Otros sistemas se basan en algoritmos que extraen componentes conexas sobre
grafos (marcados como CC) y pueden funcionar en dos fases junto con HAC (mar-
cado como CC+HAC), como es el caso del sistema propuesto por Jiang et al. [2009].
Finalmente Xu et al. [2015] emplea un algoritmo jerdrquico de correferencias pro-

babilistico denominado HIER s, propuesto por Wick et al. [2012].

La columna Ent. indica si el sistema de desambiguacion requiere datos de entre-

namiento o no.

La columna Social indica si el sistema de desambiguacion realiza un tratamiento

especial sobre las redes sociales.

» La columna ML indica si el sistema de desambiguacion trata el multilingtiismo.

Sistema Rasgos Modelo AC Ent. | Social | ML

Chen y Martin [2007a] L+NL+W+IP VSM HAC-S SI NO | NO
Popescu y Magnini [2007] L+NL VSM HAC SI NO | NO
Balog et al. [2009] NL VSM HAC-S SI NO | NO
Jiang et al. [2009] L+IP G+VSM | CC + HAC-S | SI NO | NO
Long y Shi [2010] L+NL+E VSM HAC SI NO | NO
Smirnova et al. [2010] NL+W+E G+VSM | CC + HAC-S | SI NO | NO
Yoshida et al. [2010] NL+W+E VSM HAC-P SI NO | NO
Liu et al. [2011] NL+W VSM HAC SI NO | NO
Nuray-Turan et al. [2012] | L+ NL+W+IP+E | G+VSM | CC + HAC SI NO | NO
Berendsen [2015] NL VSM HAC-S SI SI NO

Xu et al. [2015] L+NL+W+IP+E | Prob. HIER oref NO NO | NO

Tabla 2.1: Clasificacién de los mejores sistemas de desambiguaciéon de nombres de persona del

estado del arte.
La tabla resume el contenido de lo que se ha ido viendo en este capitulo de la tesis:

= Los rasgos mds empleados son los lingiiisticos (L) y los no lingiiisticos (NL), sien-
do estos ultimos los mas utilizados por los métodos de desambiguacién mas com-
petitivos. En particular, Balog et al. [2009] Gnicamente emplea rasgos NL y sus
resultados son comparables a los de otros métodos que utilizan una representa-

cién més compleja, como el propuesto por Xu et al. [2015]. Los rasgos web también
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son ampliamente utilizados, destacando el empleo de links para determinar qué
péginas webs estan enlazadas entre si. Por dltimo, el empleo de rasgos externos es
mds comun en los sistemas de desambiguacién mds actuales. Los sistemas han em-
pleado cada tipo de rasgo de distinto modo a la hora de comparar los resultados

de busqueda entre si:

* Los rasgos lingiiisticos mas utilizados son las NEs. En general, la mayoria de
los sistemas las emplean para comparar los resultados de busqueda mediante
medidas de similitud sobre los vectores que las contienen y representan en
cada documento. No obstante, algunos sistemas realizan un tratamiento espe-
cial sobre ellas. En particular, Yoshida et al. [2010] comparan los documentos
teniendo en cuenta su similitud para cada categoria de NE, asignando mayor
peso a cada una de ellas por este orden: nombres de persona, organizaciones
y lugares. Por su parte, Nuray-Turan et al. [2012] evitan usar determinadas
NEs incluidas en una lista, debido a que son muy ambiguas y pueden dar lu-
gar a agrupaciones incorrectas. Este es el caso del nombre de paises o grandes

ciudades.

* Los rasgos no lingtiisticos mds empleados son las palabras. Todos los sistemas
las emplean para comparar los documentos a partir de medidas de similitud.
Algunos autores [Chen y Martin, 2007a; Yoshida et al., 2010] asignan un ma-
yor peso a aquellas palabras que se encuentran mds cercanas al nombre de
persona consultado, al asumir que tienen una mayor relacién con cada uno

de los individuos.

¢ Los rasgos web mds empleados son los links. Los sistemas de desambiguacién
agrupan las pédginas web enlazadas entre si bajo la asuncién de que esto

indica que se refieren al mismo individuo.

* Los rasgos correspondientes a informacién personal son empleados de una
manera similar a los rasgos web, de modo que los sistemas de desambigua-
cién agrupan pdginas web que se refieran a individuos que hayan nacido el
mismo afio, o tengan la misma profesiéon. Por su parte, Nuray-Turan et al.
[2012] también emplean estos rasgos como pistas para decidir cuando dos
péaginas web no hablan del mismo individuo. Por ejemplo, su sistema de
desambiguacién evita agrupar los resultados de busqueda que hablan de in-

dividuos con distinto middle name.

* Los rasgos externos se emplean para enriquecer la representacion de los do-
cumentos. En particular, los rasgos de este tipo empleados por los mejores
sistemas consisten en informacién extraida de Wikipedia [Long y Shi, 2010;
Xu et al.,, 2015] y rasgos extraidos de pédginas web obtenidas mediante con-

sultas adicionales [Smirnova et al., 2010; Nuray-Turan et al., 2012].
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= VSM es el modelo de representacion que emplean la gran mayoria de estos siste-
mas de desambiguacién. La tinica excepcion es el método probabilistico propuesto
por Xu et al. [2015]. Algunos de los métodos mas actuales [Jiang et al., 2009; Smir-
nova et al., 2010; Nuray-Turan et al., 2012] usan VSM junto con una representacién
adicional basada en grafos. En particular, los mejores sistemas suelen utilizar la

funcién de pesado TF-IDF y la similitud coseno.

» El algoritmo de clustering mas empleado es HAC. En particular, la politica de en-
lace simple (HAC-S) es la mas popular porque el efecto de encadenamiento que
provoca se ajusta mejor a la distribucién de nombres de personas en la Web. En el
caso de Liu et al. [2011], se propone una politica de comparacién de clusters me-
diante hit lists compuestas por los rasgos compartidos por los documentos de cada
cluster. Por su parte, Yoshida et al. [2010] proponen un método de dos fases basado
en HAC, en donde la primera fase obtiene clusters muy precisos y la segunda fase
los fusiona. Esta misma filosofia la emplean los métodos basados en grafos, tam-
bién divididos habitualmente en dos fases. En la primera fase aplican un algoritmo
de extraccién de componentes conexas (CC) y en la segunda etapa emplean HAC.
En el caso de Nuray-Turan et al. [2012], su etapa final de fusién de clusters solo se
aplica sobre clusters unitarios. De nuevo, la excepcién es el método propuesto por

Xu et al. [2015], que aplica un algoritmo de resolucion de correferencias HIER oy f-

= La mayoria de los sistemas requieren de algtn tipo de dato de entrenamiento para
estimar pardmetros. En particular, todos estos métodos requieren, como minimo,
aprender por entrenamiento el valor de umbral que necesita HAC para devolver
el conjunto de clusters finales. En este sentido, nuevamente el sistema propuesto

por Xu et al. [2015] es una excepcién.

» El sistema propuesto por Berendsen [2015] es el tinico método que realiza un
tratamiento especial sobre las paginas sociales. Esto se debe a que las colecciones
empleadas por el resto de sistemas del estado del arte contienen un nidmero muy

pequeiio de paginas web de este tipo.

= Ninguno de los mejores sistemas de desambiguacién encontrados trata el multilin-
gliismo, porque han sido evaluados sobre colecciones donde se asume que todos
los documentos asociados a un nombre de persona estdn escritos en el mismo

idioma.

2.7. Conclusiones

Podemos resumir el contenido de este capitulo mediante los siguientes puntos:
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= La desambiguacién de nombres de persona en la Web se ha planteado como un

problema de clustering compuesto por dos fases principales. La primera etapa tiene
como objetivo representar las paginas web mediante rasgos que sean de utilidad
a la hora de poder distinguir a diferentes individuos que comparten el mismo
nombre. La segunda etapa tiene como objetivo agrupar los resultados de busqueda

de acuerdo al individuo al que se refieren mediante un algoritmo de clustering.

Los sistemas de desambiguacion aplican inicialmente una etapa de preprocesa-
miento cuyo objetivo es extraer el texto plano de las paginas web, realizar procesa-
mientos linguisticos que permitan seleccionar informacién apropiada que pueda
ser de ayuda para representar los documentos e identificar y descartar informa-
cién ruidosa. Las técnicas mds habituales durante la etapa de preprocesamiento
son el andlisis léxico, la eliminacién de stop words y palabras poco frecuentes y la

stemmizacion o lematizacion de las palabras contenidas en los documentos.

Tras finalizar la etapa de preprocesamiento, los sistemas de desambiguacion llevan
a cabo la extraccion de rasgos. Para ello, se emplean diferentes recursos de acuer-
do con el tipo de los rasgos seleccionados: los rasgos no lingiiisticos se extraen
mediante herramientas de tokenizacion, los rasgos lingtiisticos se extraen mediante
sistemas NER y herramientas de etiquetado gramatical, los rasgos web se extraen
mediante parsers HTML, los rasgos de informacion personal se extraen mediante el
uso de técnicas de AE, y los rasgos externos se extraen de recursos como WordNet
y Wikipedia o pédginas web obtenidas mediante consultas adicionales a motores de

busquedas.

Los principales sistemas de desambiguacién han representado las paginas web
mediante una combinacién de rasgos de naturaleza lingtiistica, normalmente NEs,
junto con el contenido del documento extraido sin utilizar recursos lingiiisticos,
generalmente palabras y n-gramas. Esta seleccién de rasgos parece suficiente para
poder obtener resultados prometedores. Se ha reportado que la coocurrencia entre
distintas pdginas web de rasgos como los links, las URLs o los datos personales
de los individuos, generalmente implica que se refieran al mismo individuo y son
utiles para generar clusters iniciales precisos. Por ultimo, el enriquecimiento de la
representacién mediante rasgos extraidos de recursos externos, como Wikipedia o
queries adicionales en motores de buisqueda, mejora significativamente los resulta-
dos, pero implica un mayor coste computacional que no es deseable en problemas

que se deben resolver en tiempo real.

VSM es el modelo de representacién méds comun entre los sistemas de desambi-
guacion mas competitivos. La representacion de las paginas web mediante grafos

suele ser muy efectiva para obtener clusters iniciales muy precisos, pero requiere
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de otra etapa posterior que refine los agrupamientos. Finalmente, los sistemas que
representan los documentos mediante técnicas basadas en la extraccion de topicos

tienen resultados muy pobres.

= El algoritmo HAC es una buena eleccion a la hora de agrupar los resultados de
busqueda y ha sido frecuentemente utilizado por los métodos de desambiguaciéon
que presentan mejor rendimiento, frente a otros algoritmos como SPC, Quality

Threshold, Fuzzy Ants, k-means o k-medoids.

= La desambiguaciéon de nombres de personas en la Web puede efectuarse de mane-
ra competitiva a partir de una simple representacién de documentos y el algoritmo
HAC. No obstante, HAC tiene el inconveniente de que requiere datos de entrena-
miento para aprender un umbral de similitud que es decisivo a la hora de obtener
los clusters resultantes. La mayoria de métodos que han tratado de estimar auto-
maticamente el nimero de clusters obtienen resultados muy pobres, por lo que
continua siendo un reto. Solamente Xu et al. [2015] propone un método competi-

tivo que no requiere utilizar datos de entrenamiento.

= Los principales sistemas de desambiguaciéon no han tenido en cuenta el auge actual
de las redes sociales, puesto que han sido evaluados con colecciones recopiladas
cuando estas plataformas atn no tenfan un gran impacto en Internet. Hoy en dia
es extrafio que no aparezca ninguna pédgina web de este tipo cuando se consulta un
nombre de persona en un buscador. Berendsen [2015] concluy6 que estas paginas
web pueden tener un impacto negativo en los sistemas de desambiguacién y deben

ser tratadas de manera diferenciada.

= Pese a que los motores de bisqueda son capaces de devolver enlaces a paginas web
escritas en diferentes idiomas, por el momento no se ha planteado un escenario
multilingiie en el problema, asumiendo que todos los resultados de buisqueda se
escriben en el mismo idioma. El tratamiento del multilingiiismo permite dar con

soluciones que puedan ser utilizadas en un escenario de buisqueda real.

Tras el estudio del estado del arte, podemos identificar tres problemas que contintian
abiertos en la desambiguacién de nombres de personas en la Web y que serdn abordados

en esta tesis doctoral:

= En primer lugar, el requerimiento de datos de entrenamiento por parte de los me-
jores sistemas de desambiguacién. Artiles [2009] destaca que los resultados son
muy sensibles a los pardmetros aprendidos por entrenamiento debido a las distin-
tas caracteristicas que puede tener cada nombre de persona. En particular, segiin

sea el umbral utilizado por HAC, los resultados pueden estar sesgados a favor
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de nombres muy ambiguos o poco ambiguos. Por este motivo, resulta de interés

investigar nuevas propuestas que no tengan esta limitacién.

Por otro lado, el impacto de las redes sociales no ha sido profundamente estudiado
pese a que estas paginas web han cobrado un importante protagonismo en los
altimos afios. Berendsen [2015] propone una heuristica sencilla para tratarlas, pero
no se ajusta a situaciones frecuentes como, por ejemplo, que una persona tenga
varios perfiles en diferentes redes sociales. Por tanto, debe analizarse de manera
mads precisa su papel y se deben proponer métodos que se correspondan maés al

escenario actual.

Por ultimo, pese a que el contenido en la Web tiende a ser cada vez mas multilin-
glie [Pimienta et al., 2009], ningtin trabajo ha asumido este factor, de modo que es
necesario investigar nuevas técnicas que lo tengan en cuenta para poder adaptarse

a un contexto actual de bisqueda en la Red.



Marco de experimentacion

“La informitica es la ciencia de la abstraccién - crear
el modelo correcto para un problema y disefiar técni-

cas mecanizables apropiadas para resolverlo.”

— Alfred Aho & Jeffrey Ullman —

En este capitulo se explica el marco de experimentacion que serd empleado en los sucesivos
capitulos de la presente tesis. Por un lado, se detallan algunos elementos relativos a la represen-
tacion de los documentos, incluyendo el preprocesamiento, el modelo de representacién empleado
y diferentes funciones de pesado de términos y medidas de similitud utilizadas para comparar los
documentos. Posteriormente, se presentan dos algoritmos de clustering del estado del arte que
se usardn para comparar los resultados obtenidos por las propuestas presentadas en este trabajo.
A continuacion, se describirdn las colecciones de evaluacion de desambiguacion de nombres de
personas en la Web empleadas, haciendo especial hincapié en destacar sus caracteristicas y sus
principales diferencias. Finalmente, se definirdn las métricas de evaluacién de los resultados y el
test de significancia estadistica empleados para comparar el rendimiento entre diferentes sistemas

de desambiguacién de nombres de personas.

3.1. Representacion de los documentos

Este apartado describe algunos detalles relativos a la representacién de los docu-
mentos adoptados por las propuestas presentadas en esta tesis doctoral. En particular,
se describira el preprocesamiento llevado a cabo sobre las paginas web devueltas por
el motor de buisqueda al introducir un nombre de persona. Posteriormente, se explicara
brevemente el modelo de espacio vectorial empleado para representar matemdticamente
los documentos. A continuacioén, se describirdn las funciones de pesado de términos pa-
ra medir la importancia de cada rasgo. Finalmente, se definiran las medidas de similitud

utilizadas para comparar diferentes documentos.

51
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3.1.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento de las paginas web se ha realizado mediante la aplicacién de

los siguientes pasos:

= Extraccién del texto plano: se ha empleado el parser HTML de la libreria TiKa
Apache! para extraer el texto plano de los resultados de bisqueda. Ademds, esta
herramienta permite extraer otro tipo de informacién de las paginas web, como

por ejemplo, los metadatos o los hipervinculos.

= Division del texto en frases: se divide cada texto en las oraciones que lo componen

a partir de los separadores ortograficos: puntos, saltos de linea, etc.

» Stemming: se aplica un algoritmo de stemming a cada palabra, sin incluir signos
de puntuaciéon, pero manteniendo los acentos. En particular, se ha utilizado el
algoritmo de Porter [Porter, 1980] empleando el cédigo fuente compartido por el

propio autor?.

= Normalizacién del texto: durante esta etapa se sustituyen las letras acentuadas
por sus equivalentes sin acentuar. Por otro lado, se eliminan los signos ortograficos

como las comas, puntos y comas, guiones, etc.

» Eliminacién de palabras vacias: se eliminan las palabras vacias puesto que no
ofrecen informacién semdntica relevante y tienen un bajo valor discriminativo da-
do que suelen aparecer en muchos documentos. Ademéds, los términos de la con-
sulta (nombre y apellido/s) se tratan como palabras vacias porque se asume que

todos los resultados de bisqueda los incluyen.

Tras llevar a cabo el preprocesamiento anterior, se efectua la extraccién de los ras-
gos de cada una de las frases. En los siguientes capitulos se detallard qué clases de
rasgos se han considerado oportunos para representar el contenido de los documentos.
Posteriormente, se eliminan aquellos rasgos que aparecen en un tinico documento. Su
eliminacién se justifica porque no tienen poder discriminante y su aparicién dificulta la
comparacion entre diferentes documentos. Ademds, de acuerdo con Aggarwal y Zhai
[2012], este tipo de rasgos suele corresponderse con informacién ruidosa en el dominio
Web.

Ihttps://tika.apache. org/
’https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/index.html
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3.1.2. Modelo de espacio vectorial (VSM)

El modelo de representacién de documentos que se empleara en esta tesis es VSM,
propuesto por Salton et al. [1975]. Como vimos en el capitulo anterior, la mayoria de
los mejores sistemas del estado del arte utilizan este modelo. Por otro lado, dada su
sencillez, resulta adecuado para emplearlo en tareas que deben resolverse en tiempo

real como la que se trata en esta tesis.

La representacion con VSM se realiza en base a los términos que contienen los do-
cumentos. Habitualmente, los términos suelen corresponderse con las palabras, pero
pueden ser otro tipo de rasgos como por ejemplo los n-gramas, las frases, etc. Este mo-
delo supone el principio de independencia por el cual los términos que aparecen en un
determinado texto no tienen relacién entre si. Por otra parte, VSM no tiene en cuenta el
orden de aparicién de los términos en el texto, por lo que asume que la semdntica de un
texto se reduce a la suma de los significados de cada uno de los términos que contiene.
Pese a que estas asunciones no son correctas, permiten simplificar la representacion de

un documento como un vector de rasgos.

En lo sucesivo, diremos que un corpus es una coleccién de documentos, denotada
como D = {Dj,D,,...,Dy}. Cada documento D; € D puede verse como una secuen-
cia formada por los términos que contiene por orden de aparicién D; = sish.. .s;i,
donde n; € IN U {0} indica el nimero de términos que contiene el documento. El vo-
cabulario de un documento consiste en el conjunto de todos los términos que contiene:

o i 2 .
Voc(D;) = U;L;{s;}. Notese que durante la etapa de preprocesamiento, algunos de los
tokens originales del documento han sido eliminados como, por ejemplo, las palabras

vacias.

Dado que se ha tomado el criterio de eliminar aquellos términos que solamente
aparecen en un tnico documento, se considera que el vocabulario del corpus contiene
aquellos términos que aparecen en varios documentos y se puede definir de la siguiente

manera:

N
Voc(D) = {s € | Voc(D;)|3Dy, Dy € D : k # 1 As € Voc(Dy) N Voc(Dy) } (3.1)
i=1

siendo Vp = |Voc(D)| el tamariio del vocabulario del corpus. Por simplicidad, denota-

remos como Voc(D) = {sy,5y,...,5v, } alos términos del vocabulario del corpus D.

La representacion mediante VSM consiste en representar cada documento D; € C
como un vector perteneciente al espacio vectorial sobre el cuerpo de los ntiimeros reales
R de dimensién Vp, esto es: d; = (wi, wh, ... wt ), donde el j-ésimo término del vector

i 17 W2 Vp

se corresponde con el término s; € Voc(D), y w; € R es el valor de importancia (o peso)
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de dicho término en el documento D;. Generalmente, w;- = 0 indica que el término s;
no aparece en el documento D;, mientras que w;. > 0 indica que el término aparece en
el documento. Finalmente, el corpus D se representa mediante una matriz denominada
matriz de rasgo-documento de dimensiéon N x Vp, que contiene el peso de cada rasgo en

cada uno de los documentos del corpus:

1 1 1
wl ZU2 R ZUVD
2 2 2
1 2 Vp
Mnxvy (D) = (3.2)
N N N
wy wy e wy

Los pesos asociados a cada término se obtienen mediante la aplicacién de alguna
funcién de pesado de términos. En el apartado 3.1.3 definiremos las que serdn emplea-
das en esta tesis doctoral. Por otro lado, esta representacion permite comparar docu-
mentos entre si mediante medidas de similitud basadas en operaciones entre vectores.
El apartado 3.1.4 presenta las medidas de similitud que emplearemos a lo largo de este

trabajo.

3.1.3. Funciones de pesado de términos

La representaciéon mediante VSM implica que dos documentos D;, D; € D seran
considerados distintos si d; # Ej, lo cual sucede si 3k € {1,2,...,Vp} : w;'( + wi.
Por tanto, la distincién entre documentos estd determinada por la manera en la que se

asignen pesos a cada uno de los términos incluidos en el vocabulario.

Las funciones de pesado de términos asignan un valor de importancia a cada término
del vocabulario del corpus en un cierto documento. Estas funciones pueden clasificarse
como locales o globales. Las funciones locales asignan pesos teniendo en cuenta exclu-
sivamente las caracteristicas de cada documento, mientras que las funciones globales

ademaés toman en consideracion las caracteristicas de toda la coleccién de documentos.

Se han seleccionado cuatro funciones de pesado de términos empleadas habitual-
mente en problemas de clustering con el objetivo de analizar su impacto en los resul-
tados. En particular, se han escogido funciones locales y globales, de modo que en los
estudios presentados posteriormente se puede concluir qué tipo de funciones es més
adecuado para pesar los rasgos. A continuacién, se presentan las funciones utilizadas
en esta tesis: por un lado, las funciones locales binaria y TF (term frequency), y, por otro
lado, las funciones globales TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) y z-

score (0 puntuacioén estandar). Ademads, se justifica el empleo de cada una de ellas.
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Pesado binario

La funcién de pesado binario indica la pertenencia de un término a un determina-
do documento, de modo que la representacién de los documentos queda limitada al

conjunto de términos que contiene. Se define como Bin : Voc(D) x D — {0,1}, donde:

1 si s e Voc(Dy)
in(s,D;) = :
Bin(s, D (3.3)
0 si s¢ Voc(D;)

Esta funcién se corresponde con la funcién caracteristica del conjunto Voc(D;), de
modo que dos documentos D;,D; € D se representan de la misma manera cuando
Voc(D;) = Voc(D;). Se trata de la funciéon de pesado empleada por los modelos de

representacion booleanos de IR.

El empleo de la funcién binaria se justifica por dos motivos: por un lado, se trata de
la funcién de pesado mas sencilla y, por otro lado, es ttil para analizar si no es necesario
asignar distintos valores de importancia a los términos empleados para representar los

resultados de buiisqueda.
Pesado TF

Esta asignaciéon de pesos de términos nace de la asuncién de Luhn [1957] que esta-
blece que la importancia de un término es propocional a su frecuencia de aparicién en
un determinado documento. De este modo, el pesado TF asigna como valor para cada
término su frecuencia absoluta en un documento, i.e.: el nimero de veces que aparece
en el documento. Al emplear esta funcién de pesado, cada documento puede verse co-
mo un multiconjunto (o bolsa) formado por los términos que contiene, de manera que la
frecuencia absoluta se corresponde con la multiplicidad de cada elemento del multicon-

junto.

El pesado TF se define como TF : Voc(D) x D — N U {0}, donde:

TF(s,D;) = |{s} € Dils = s}}| (3.4)

Is?...s!" la representacion del documento como la secuencia de los

siendo D; = s;s;

términos que contiene por orden de aparicion.

Habitualmente, se suelen tomar las frecuencias relativas en lugar de las absolutas para
evitar predisposiciones hacia documentos largos frente a otros mas cortos. De este modo,
se asegura que el peso de un término en cualquier documento consiste en un valor
perteneciente al intervalo [0,1] C R. La frecuencia relativa puede definirse mediante la
funcién TF,,; : Voc(D) x D — [0,1], donde:
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TF(s, D;
TFrel(Sz Di) = ( l)

- (3.5)
ZS’GVOC(D) TF(S// Di)

Las frecuencias relativas son valores normalizados de las frecuencias absolutas de los
términos con respecto al niimero total de apariciones de todos los términos del docu-
mento. Por ello, estas frecuencias nos indican en qué proporcion aparece cada término
en el documento al multiplicarlas por 100. Por esta razén, para cualquier documento

D; € D se cumple que Y scvoe(p;) TFrei (s, Di) = 1.

La justificacién de emplear el pesado TF se debe a que se trata de una funcién de
pesado local que si asigna diferentes valores de importancia a cada uno de los términos,
a diferencia de la funcién binaria. Ademds, ha sido empleada por algunos sistemas
del estado del arte [Saggion, 2007; Smirnova et al., 2010] y, de acuerdo con Monz y
Weerkamp [2009], se trata de una funcioén de pesado adecuada para la desambiguacion

de nombres de personas.
Pesado TF-IDF

Jones [1972] estudié cémo pesar los términos siguiendo la asuncién de Luhn [1957]
sobre la frecuencia de los términos en los documentos, pero teniendo ademds en cuenta
la especificidad de cada término dentro de un corpus de documentos. Siguiendo estas
ideas, Salton y Buckley [1988] propusieron el esquema de pesado TF-IDF, donde se
toma en cuenta tanto la frecuencia de cada término en el documento (TF) como su

especificidad obtenida mediante la frecuencia inversa de documento (IDF) en el corpus.

La funcién IDF tiene el perfil IDF : Voc(D) x P(D) — R, donde P (D) es el conjunto
potencia de D que incluye todos sus subconjuntos, es decir, D' € P(D) < D' C D. En

particular, la funcién se aplica sobre toda la coleccién D € P(D) y viene definida como

sigue:
IDF(s, D) = log( D] ) (3.6)
’ I{D; € D|s € Voc(D;)}| '
: D
Puesto que |{D; € D|s € Voc(D;)}| < |D|, se tiene que ‘{Diep‘leé/oc(m}‘ > 1, 1o cual

asegura que no se obtienen valores negativos al tomar logaritmos. Esta funcién asigna
mayor peso a aquellos términos que aparecen en un menor ntimero de documentos ba-
jo la asuncién de que son términos con un mayor poder discriminante. Pese a que su
aplicacion ha sido vista como una heuristica empirica, Hiemstra [2000] da una justifica-
cién estadistica en la que IDF se entiende como la probabilidad condicional de que un
término aparezca en un determinado documento de la coleccién, mientras que Aizawa
[2003] y Robertson [2004] presentan una perspectiva de esta funcién desde el punto de

vista de la teoria de la informacién de Shannon [Shannon, 1948].
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Finalmente, la funciéon de pesado TF-IDF tiene un perfil TF — IDF : Voc(D) x D x
P(D) — Ry viene definida como sigue:

TF — IDF(s, D;, D) = TF(s, D;)IDE(s, D) (3.7)

Notese que los pesos obtenidos mediante TF-IDF son valores no negativos porque
también lo son tanto las frecuencias como las frecuencias inversas de documento. Como
se comentd con anterioridad, es habitual tomar las frecuencias relativas de cada término
TF.i(s, D;) en vez de las absolutas. Segun el esquema TE-IDF, los términos con mayor
peso dentro de un documento serdan aquellos que sean muy frecuentes dentro de ese
documento, pero que aparecen en un nimero reducido de documentos pertenecientes a
la coleccién. Por esta razén, esta funcién se ha empleado habitualmente para identificar

tanto palabras vacias como palabras clave (keywords).

El empleo de la funcion TF-IDF se debe a que se trata de la funcién de pesado de

términos empleada por la mayorfa de los sistemas del estado del arte [Artiles, 2009].
Pesado z-score

Los valores z-score, también conocidos como puntuacién estdndar, son una medi-
da estadistica que permite medir la distancia de cada valor perteneciente a una cierta

poblacién con respecto a la media de la misma en términos de desviaciones estdndar.

Por un lado, se requiere obtener la frecuencia media en la que aparece cada término

en el documento, lo cual viene dado por la funcién p : Voc(D) x P(D) — R, donde

N TF(s, D;
wis, D)=}, ,(D‘ d (3.8)
i=1
Por otra parte, se calcula la desviacién tipica de cada palabra obtenida mediante la
funcién o : Voc(D) x P(D) — R, donde:

TF(s,D;) — u(s, D))?

39
D (3-9)

o(s,D) = ; VA

Finalmente, el valor z-score asociado a cada término en un cierto documento viene

determinado mediante la funcién z : Voc(D) x D x P(D) — R, donde:

TF(s,D;) — u(s, D)

2(s,D;, D) = (s, D)

(3.10)

A diferencia de las funciones presentadas anteriormente, los pesos obtenidos me-

diante z-score pueden ser negativos. Esto puede ser problemdtico puesto que, como
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veremos posteriormente, algunas medidas de similitud operan sobre valores no ne-
gativos. Para evitar esta situacién, se realiza un desplazamiento de los valores de la
siguiente manera: en primer lugar, se calcula el menor valor zscore de toda la coleccién
min,(D) = min{z(s,D;, D)|D; € D As € Voc(D;)} y, posteriormente, se reasignan los
valores z-score como z(s, D;, D) := z(s, D;, D) + (min,(D)) + 1, de modo que se asegura

que el menor valor z-score de la coleccién vale 1.

La justificacién de emplear z-score se debe a dos motivos: por un lado, varios autores
[Andrade y Valencia, 1998; Cummins, 2013] han concluido que se trata de una funcién
adecuada para pesar los términos que aparecen en los documentos y, por otro lado, nos
permite comparar la funcion TF-IDF con respecto a otra funcién de pesado de términos

global.

3.1.4. Medidas de similitud

Las medidas de similitud son funciones matemdticas que, como su nombre indica,
nos permiten cuantificar la similitud entre dos objetos. Habitualmente, suelen verse co-
mo inversiones de las funciones de distancia, de modo que la similitud se interpreta como
una medida de la proximidad o cercania entre objetos. En particular, los algoritmos de
clustering emplean estas funciones para comparar los objetos, de manera que los clusters
generados contengan objetos lo mds similares posibles entre si y lo mas distintos posi-
bles con respecto a los objetos contenidos en el resto de clusters. La definiciéon formal de

este concepto se encuentra en la Definicién 3.1:

Definicién 3.1. Una medida de similitud sobre un conjunto X es una funcién sim:

X x X — [0,1] tal que cumple las siguientes propiedades:

w 1.Vx,x' € X:sim(x,x') =1 x =14

w 2.Vx,x' € X:sim(x,x") =sim(x',x)

Se trata de funciones cuyo codominio es el intervalo 0,1 C R, por lo que los
valores que devuelven estdn restringidos a ese rango. La primera propiedad estable-
ce que el maximo grado de similitud de un objeto lo tiene consigo mismo, de mo-
do que tendrd un grado de similitud menor con cualquier otro objeto diferente, i.e.
Vx,x' € X : 0 <sim(x,x") < sim(x,x) = sim(x’,x") = 1. En segundo lugar, se establece
que las medidas de similitud son funciones que cumplen la propiedad simétrica. Por otro
lado, se habla de medida de similitud métrica cuando adicionalmente cumple la propiedad
triangular: Vx,x',x" € X : sim(x,x") < sim(x,x") + sim(x/,x"). Por tltimo, dada una
medida de similitud sim, se puede definir una funcién de distancia (o disimilitud) como
dist : X x X — [0,1], donde dist(x,x") =1 — sim(x, x").
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Strehl et al. [2000] estudiaron qué medidas de similitud y distancia son mas eficientes
a la hora de aplicar técnicas de clustering en paginas web. Por un lado, llegaron a la con-
clusién de que las medidas de distancia mas empleadas no son adecuadas en dominios
dispersos como las paginas web. En concreto, comprobaron esta afirmacién empleando
la distancia de Minkowski y sus casos particulares, la distancia euclidea y la distancia
de Manhattan. Por otro lado, también concluyeron que las medidas de similitud que
obtienen mejores resultados son el coseno (o separacién angular) y aquellas basadas en el
indice de Jaccard [Jaccard, 1901], que calcula la proporcién de términos comunes en dos
documentos con respecto al ntimero de total de términos distintos que aparecen en am-
bos. Posteriormente, Huang [2008] corroboré estas conclusiones sobre siete colecciones

de documentos diferentes.

En base a las conclusiones de Strehl et al. [2000] y Huang [2008], se han seleccionado
las medidas de similitud coseno y Jaccard pesado (weighted Jaccard). Ademas, la seleccion
de la similitud coseno también se justifica porque ha sido empleada por la mayoria de
los sistemas de desambiguacién de nombres de persona. Por otro lado, se ha escogido
la similitud Jaccard pesado porque tiene en cuenta el peso de los términos, a diferencia
del indice de Jaccard, de modo que tiene sentido emplear las funciones de pesado de

términos vistas anteriormente.

A continuacién, definiremos las dos medidas de similitud que emplearemos a lo

largo de esta tesis doctoral.
Similitud coseno

Esta medida de similitud se obtiene mediante el coseno formado por los vectores
que representan los objetos que se quieren comparar. De este modo, la similitud se
establece a partir de la orientacion de ambos vectores, de forma que sera maxima cuando
estos sean paralelos y minima en el caso de que sean ortogonales. La similitud coseno
puede calcularse para espacios vectoriales normados que tengan definida una operacién
de producto escalar. En particular, esta condiciéon se cumple para VSM, puesto que
representa los documentos como vectores pertenecientes al espacio vectorial euclideo R?
que garantiza la existencia de estas operaciones. Denotaremos y definiremos la medida

de similitud coseno como cos : R? x R? — [0, 1] donde:

XY Zf:1XiYi
XY
I NN

Como los pesos de cada término son valores no negativos, se garantiza que los

cos(X,Y)

(3.11)

valores de similitud obtenidos por la funcién coseno se encuentran en el intervalo [0, 1].
Notese que el coseno puede calcularse mediante el producto escalar de ambos vectores

cuando estos han sido previamente normalizados, puesto que en dicho caso se tiene que
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IX]| = ||Y|| = 1. La presencia de la norma en el denominador garantiza que esta funcién

de similitud es independiente con respecto a la longitud o tamafio de los documentos.
Similitud Jaccard pesado (weighted Jaccard)

La similitud Jaccard pesado se define como una funcién que recibe dos vectores con

valores no negativos y tiene el perfil W] : R” x RP — [0, 1], donde:

YL g si XAOVY #£0

WJ(X,Y) = (3.12)
1 si X=Y=0

Esta funcién es una generalizacién del indice de Jaccard [Jaccard, 1901], que mide
__ |AnB]
= TAUB|
Jaccard pesado equivale al indice de Jaccard cuando los documentos se pesan mediante

la similitud entre dos conjuntos A y B como J(A, B) En particular, la similitud

la funcién binaria.

3.2. Algoritmos de clustering

En este trabajo se han empleado dos algoritmos de clustering del estado del arte
para verificar las hip6tesis sobre la representacion de los documentos que explicaremos
en el préximo capitulo. En particular, se han escogido los algoritmos HAC y Affinity

Propagation (AP) por los siguientes motivos:

= HAC es el algoritmo de clustering mas empleado por parte de los mejores sistemas
de desambiguacion de nombres de persona. Este algoritmo requiere conocer el
namero de clusters o un umbral de similitud, normalmente obtenido mediante
datos de entrenamiento, para poder generar los clusters resultantes. No obstante,
los sistemas de desambiguaciéon emplean la segunda opcién con el fin de evitar
una estimacién a priori del niimero del nimero de individuos diferentes que son

mencionados en los resultados de btisqueda.

= AP tiene en comun con las propuestas presentadas en esta tesis doctoral que no
necesita conocer ningtn tipo de informacién a priori para generar los clusters re-

sultantes.

A continuacién, los apartados 3.2.1 y 3.2.2 describen con mayor detalle la confi-
guracion empleada por ambos algoritmos en los experimentos llevados a cabo en los

siguientes capitulos.
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3.2.1. HAC

La descripcién del algoritmo HAC puede encontrarse en el apartado 2.3.1. Los ex-
perimentos llevados a cabo con HAC utilizan la politica de enlace simple, dado que ha
sido la méas empleada por la mayoria de los sistemas de desambiguaciéon de nombres de
persona. Ademads, algunos autores [Balog et al., 2009; Dornescu et al., 2010] han conclui-
do que esta politica de enlace es la més adecuada para la desambiguacién de nombres

de personas en la Web.

Se ha escogido el criterio de seleccionar un umbral de similitud para generar los
clusters resultantes de la misma forma que los sistemas del estado del arte. En particular,

el umbral escogido se obtiene de la siguiente manera:

= Aplicar HAC sobre los rankings de resultados de btisqueda de todos los nombres

de persona de la coleccién.

= Cortar los dendrogramas devueltos por HAC tomando los valores de umbral de
similitud 0.00, 0.01, ..., 0.98, 0.99, 1.00.

= Obtener los resultados obtenidos por cada valor de umbral para todos los nombres
de persona. En particular, se ha empleado la métrica oficial de las campafias WePS,

descrita en la seccién 3.4.

= Seleccionar el valor de umbral que obtiene el mejor resultado promedio en la

coleccién.

Los sistemas de desambiguacion obtienen el valor de umbral de similitud median-
te el procedimiento anterior sobre una coleccién de entrenamiento y, posteriormente,
aplican dicho valor para todos los nombres de persona contenidos en una coleccién de
test. En cambio, en los experimentos llevados a cabo en esta tesis se empleard el mejor
valor de umbral sobre la propia coleccién que se evalda, lo cual puede ser visto como
una cota superior de la politica de obtencién del umbral de similitud empleada por los
sistemas del estado del arte. De esta manera, esta decisiéon permite comparar los resul-
tados obtenidos en el caso ideal del criterio de selecciéon del umbral de similitud de los
mejores sistemas del estado del arte con respecto a los que obtienen otros métodos que
no requieren datos de entrenamiento, como los que se presentardn posteriormente en

esta memoria.

Por otro lado, Artiles [2009] sefiala que el procedimiento de obtencién del umbral de
similitud descrito anteriormente no presenta los mejores resultados posibles que puede
obtener HAC. Esto se debe a que los mejores resultados posibles para cada nombre de

persona normalmente se obtienen empleando valores de umbral de similitud diferentes,
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que habitualmente dependen del grado de ambigiiedad del nombre de persona. Por este
motivo, la cota superior de HAC consiste en tomar los resultados obtenidos por el mejor

umbral para cada nombre de persona.

3.2.2. Affinity Propagation (AP)

Frey y Dueck [2007] propusieron este algoritmo de clustering basado en grafos que
no requiere conocer a priori el nimero de clusters en los que se va a dividir el conjunto
de objetos. AP interpreta la colecciéon de objetos como una red en la que cada nodo
se corresponde con un objeto y las aristas contienen valores de afinidad entre nodos
inicialmente obtenidos a partir de sus similitudes. El algoritmo asigna un ejemplar a
cada objeto consistente en otro objeto de la coleccién que intuitivamente puede ser visto
como un punto céntrico de la red de nodos, o el punto céntrico de un cluster de acuerdo
a su similitud con el resto de sus vecinos de la red. Este proceso continua hasta que se
encuentra un conjunto de ejemplares que maximizan la suma de similitudes de todos

ellos con respecto a cada uno de sus nodos asociados.

AP recibe como entrada la matriz de similitudes formada por los valores de similitud
entre cada par de objetos y un cierto niimero de iteraciones T. Inicialmente, se asig-
na a cada objeto un valor, denominado preferencia, cuyo objetivo consiste en identificar
candidatos proclives a ser escogidos como ejemplares. Los autores recomiendan calcular
los valores de preferencia de cada objeto como la mediana de las similitudes entre el
objeto en cuestién con respecto al resto. Una vez identificados los posibles candidatos
a ejemplares, se aplica un proceso iterativo por el cual cada nodo transmite mensajes de
afinidad al resto de nodos con el objetivo de mejorar la elecciéon de los ejemplares. Estos

mensajes de afinidad se dividen en dos clases:

= Mensajes de responsabilidad: cada nodo #n informa a cada candidato c sobre su
disposicién para elegirle como ejemplar. Para ello, se toma en cuenta tanto el valor
de afinidad entre ambos, acumulado en las anteriores iteraciones, como los valores

de afinidad entre el nodo n y el resto de candidatos.

= Mensajes de disponibilidad: cada candidato ¢ informa a cada nodo n sobre cémo
es de apropiado para ser su ejemplar. Para ello, se toma en cuenta tanto el valor
de afinidad entre ambos, acumulado en las anteriores iteraciones, como los valores

de afinidad entre el candidato c y el resto de nodos.

En cada iteracién se actualizan los mensajes de ambos tipos de forma que al combi-
narlos entre si se pueda elegir de manera més precisa el conjunto de ejemplares final. El
proceso termina cuando estos valores convergen o cuando se han efectuado el ntimero

de iteraciones T dado por pardmetro.
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Este algoritmo tiene un coste en O(N?T) siendo N el nimero de nodos. No obstante,
Fujiwara et al. [2011] presentaron una versién mds eficiente de este algoritmo basada en
identificar y podar mensajes innecesarios entre los nodos de la red, de modo que la
complejidad temporal se encuentra en O(MT), donde M es el ntimero de aristas de la

red que, normalmente, suele ser mucho menor que N.

La justificaciéon del uso de este algoritmo en los experimentos se debe a que tiene
dos caracteristicas comunes con las propuestas presentadas en esta tesis: no requiere
conocer el namero de clusters ni tampoco necesita aprender ningtin tipo de pardmetro
mediante datos de entrenamiento. En particular, se ha utilizado la implementacién de
AP proporcionada por APRO?. Los valores iniciales de preferencia se han calculado
mediante la mediana de los valores de similitud de cada nodo con el resto de objetos, y
se ha prefijado el ndmero de iteraciones en T = 100 tal y como recomiendan los autores

originales del algoritmo [Frey y Dueck, 2007].

3.3. Colecciones de evaluacion

En este apartado se describen las colecciones de evaluacion de desambiguacion de
nombres de persona en la Web que se empleardn a lo largo de esta tesis para evaluar las
propuestas presentadas y compararlas con los sistemas de desambiguacién del estado
del arte. Todas ellas tienen en comin que se componen de nombres de persona jun-
to con sus respectivos rankings de sitios web devueltos por algtin buscador comercial.
En particular, se han utilizado las tres colecciones proporcionadas por las campafias de
evaluacion WePS, porque son colecciones de referencia para este problema y han sido
ampliamente utilizadas para evaluar el rendimiento de los sistemas de desambiguacién
de nombres de personas. Por otro lado, se ha empleado la coleccion ECIR 2012 [Be-
rendsen et al., 2012], recopilada para estudiar el impacto de las redes sociales en este
contexto. Ademads, también se ha usado la coleccién MC4WePS [Montalvo et al., 2016]
porque presenta un escenario multilingiie para este problema, a diferencia del resto de
colecciones. Finalmente, compararemos todas estas colecciones de evaluacién y destaca-

remos las principales caracteristicas de cada una de ellas.

3.3.1. WePS-1

Pese a que la desambiguacién de nombres de personas habia sido tratada con an-
terioridad, no existian colecciones de evaluaciéon adecuadas para este escenario, puesto
que las existentes por aquel entonces eran demasiado pequefias [Mann y Yarowsky,

2003; Pedersen et al., 2005; Bollegala et al., 2006] o estaban sesgadas de alguna manera,

Shttp://www.apro.u-psud.fr/
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como la presentada por Wan et al. [2005], donde hay una alta presencia de nombres de

celebridades.

Artiles et al. [2007] presentan la coleccién WePS-1 utilizada en la primera campana
de evaluacién WePS, y que se encuentra disponible libremente para la comunidad cien-
tifica. Esta coleccién se divide en datos de entrenamiento y datos de test, los cuales

pasamos a describir a continuacion.
Datos de entrenamiento

Los datos de entrenamiento de WePS-1 consisten en 49 nombres de persona de ori-
gen anglosajon junto con sus respectivos resultados de bisqueda devueltos por Yahoo!
escritos en lengua inglesa. Las paginas web fueron descargadas completamente, por
lo que los sistemas podian hacer uso de informacién adicional como, por ejemplo, las
imagenes incluidas. Adicionalmente, para cada resultado de bisqueda se almacenaron
otros datos como la URL, la posicién en el ranking, el titulo y el snippet generado por
el motor de biasqueda. Este conjunto de nombres de persona pueden dividirse en tres

grupos de acuerdo al criterio escogido para su eleccion:

= Censo de EEUU: se reutiliz6 la colecciéon Web03 [Mann, 2006] formada por 32 nom-
bres de personas extraidos aleatoriamente del Censo de los EEUU. Cada nombre
de persona tiene asociado un ntmero diferente de resultados de busqueda que
varia entre 2 (ej. Cathy Ely) y 405 (ej. Cynthia Voigt). Segtin Artiles [2009], esto se
debe a que varios de estos nombres seleccionados aleatoriamente son muy poco
frecuentes, de modo que el motor de bisqueda devolvié un ntimero muy reducido

de resultados al consultarlos.

» Wikipedia: los organizadores de WePS seleccionaron otros 7 nombres de personas
bajo el criterio de que tuviesen alguna entrada en la edicién en inglés de Wikipe-
dia. Para cada uno de estos nombres se extrajeron alrededor de 100 resultados de

basqueda.

= ECDL'06: los organizadores de WePS seleccionaron aleatoriamente 10 nombres
de personas que aparecian en la lista del Comité de Programa de la conferencia
European Conference on Digital Libraries (ECDL), celebrada en el afio 2006. Para cada

uno de estos nombres se extrajeron alrededor de 100 resultados de buisqueda.

Datos de test

Los datos de test de WePS-1 fueron recopilados siguiendo la misma metodologia que
los datos de entrenamiento. En particular, se extrajeron 30 nombres de persona de ori-

gen anglosajon junto con sus respectivos resultados de bisqueda devueltos por Yahoo!

4http://nlp.uned.es/weps/weps-1/wepsi-data
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escritos en lengua inglesa. Del mismo modo que en la coleccién de entrenamiento, las
péginas web fueron descargadas completamente y se almacend para cada resultado de
busqueda su URL, posicién en el ranking, titulo y snippet asociado. En particular, se
recopilaron alrededor de 100 paginas web para cada uno de los nombres de persona, a
diferencia de los datos de entrenamiento. Los organizadores dividieron los nombres de

persona seleccionados de la misma manera que los datos de entrenamiento:

= Censo de EEUU: A diferencia de los datos de entrenamiento, los organizadores
de WePS seleccionaron 10 nombres que consideraron relativamente comunes para
evitar que hubiese nombres de persona que no tuviesen asociados al menos 100

resultados de busqueda.

= Wikipedia: los organizadores de WePS seleccionaron otros 10 nombres de perso-

nas que tuviesen una entrada en la edicion en inglés de Wikipedia.

= ACL'06: los organizadores de WePS seleccionaron aleatoriamente 10 nombres de
personas que aparecian en la lista del Comité de Programa de la conferencia Asso-

ciation for Computational Linguistics (ACL), celebrada en el afio 2006.

Tanto los datos de entrenamiento como los de test fueron anotados manualmente por
expertos. Los anotadores se fijaron en que algunos resultados de btisqueda no ofrecian
informacién suficiente para identificar al individuo al que hacian referencia o, simple-
mente, no contenian ninguna mencién de los individuos consultados. Estos sitios web
fueron identificados como no relevantes por los anotadores, de forma que se decidi6
que no se tomasen en cuenta durante el proceso de evaluacién aunque no se eliminasen
de la coleccién. Por otro lado, la consistencia de las anotaciones de la coleccion de test
fue verificada tras comparar dos anotaciones realizadas de manera independiente por

dos personas diferentes.

3.3.2. WePS-2

En la segunda edicion de las campafias WePS [Artiles et al., 2009b], solamente se
publicé una coleccién de test, dado que el entrenamiento podia realizarse utilizando
los nombres de personas de la coleccion WePS-1. Esta colecciéon también se encuentra

disponible libremente para la comunidad cientifica®.

La coleccién WePS-2 contiene 30 nombres de persona recopilados bajo el criterio em-
pleado durante la campafia WePS-1. No obstante, hay algunas diferencias. Por un lado,

los organizadores proporcionaron solamente el fichero HTML de cada pagina web vy,

Shttp://nlp.uned.es/weps/weps-2/weps2-data
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por otro lado, se tomaron en cuenta los 150 primeros resultados de bisqueda devueltos
por Yahoo!. La seleccién de los nombres de persona sigui6 criterios similares a los de la

coleccién de test de WePS-1, salvo pequeiios detalles:

= Censo de EEUU: los organizadores de WePS seleccionaron 10 nombres de per-
sona a partir del Censo de EEUU. En este caso, la seleccion se realizé tomando
combinaciones de nombres y apellidos por separado. Posteriormente, se calculé
la probabilidad de seleccionar cada nombre y apellido de acuerdo a su frecuen-
cia en el Censo con el objetivo de que estos nombres tuviesen diferente grado de

ambigiiedad entre si.

» Wikipedia: se seleccionaron aleatoriamente 10 nombres de personas extraidos de

una lista de biografias de la edicién en inglés de Wikipedia.

= ACL'08: se seleccionaron aleatoriamente 10 nombres de personas que aparecian en

la lista del Comité de Programa de la conferencia ACL celebrada en 2008.

Al igual que en WePS-1, esta coleccién fue anotada por un par de expertos que
discutieron entre si sus anotaciones con el fin de alcanzar una anotacién acordada. Por
otra parte, los criterios para identificar resultados de btsqueda no relevantes fueron
mucho mds exigentes que en WePS-1, ya que se incluian redes sociales, paginas de
genealogias y paginas web escritas en otros idiomas. La presencia de éstas tltimas se
debe a que unos pocos nombres de personas incluidos en WePS-2 no son de origen
anglosajon. No obstante, representan un ntimero reducido de paginas web porque en la

configuracién de las biasquedas se pidi6 exclusivamente pdginas web escritas en inglés.

3.3.3. WePS-3

Artiles et al. [2010] describen la coleccién de test empleada en la tercera edicion de
las campafias WePS, que también se distribuye libremente en Internet®. Esta coleccién
contiene 300 nombres de personas, mayoritariamente de origen anglosajon. Para cada
uno de ellos se proporcionan alrededor de 200 pdginas web escritas en inglés devueltas
por Yahoo!, junto con sus URLs, posiciones en el ranking y snippets. En este caso, la
clasificacién de los nombres de persona incluye nuevos tipos segtn el perfil profesional

de algunos de los individuos:

= Censo de EEUU: se seleccionaron aleatoriamente 50 nombres de persona presentes
en el Censo de EEUU.

http://nlp.uned.es/weps/weps-3/data
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= Wikipedia: se seleccionaron aleatoriamente 50 nombres de personas extraidos de

una lista de biografias de la edicién en inglés de Wikipedia.

= Conferencia: se seleccionaron aleatoriamente 50 nombres de personas que apare-

cian en la lista del Comité de Programa de un congreso de informatica.

= Abogado: se seleccionaron 50 nombres de personas para los que al menos un

individuo es abogado.

= Ejecutivo: se seleccionaron 50 nombres de personas para los que al menos un

individuo tiene un puesto ejecutivo en una empresa.

= Agente inmobiliario: se seleccionaron 50 nombres de personas para los que al

menos un individuo es agente inmobiliario.

La principal diferencia de esta coleccién con respecto a las anteriores es que tnica-
mente se anotaron los resultados de btisqueda correspondientes a dos individuos por
nombre de persona, excepto en el caso de los nombres de tipo Conferencia, para los que
solamente se anotaron las paginas web correspondientes a un tinico individuo. De este
modo, la evaluacién en esta coleccidon solamente tuvo en cuenta a lo sumo dos clusters

por nombre de persona, en lugar de considerar todos los clusters.

3.3.4. ECIR 2012

Berendsen et al. [2012] recopilaron una nueva coleccién de desambiguacién de nom-
bres de personas a la que se denominard ECIR 2012 y que se encuentra disponible para
la comunidad cientifica’. ECIR 2012 fue recopilada con el objetivo de estudiar el impacto
de las redes sociales en el problema. La colecciéon contiene 33 nombres de persona de ori-
gen neerlandés, junto con sus respectivos rankings de busqueda formados por paginas
web escritas en ese idioma. Al igual que en la coleccién de entrenamiento de WePS-1,
el namero de resultados de busqueda para cada nombre de persona es diferente. En

particular, el rango se encuentra entre 27 paginas web (Kim de Vogel) y 164 (Marieke de

Jong).

Los nombres de persona fueron seleccionados a partir del registro de consultas de
un motor de bisqueda de personas neerlandés. Este buscador de personas incluye re-
sultados de busqueda recuperados por Google, Yahoo! y Bing, por lo que las paginas
web de cada nombre de persona no consisten en un ranking de resultados de busqueda
real devuelto por un buscador convencional. Weerkamp et al. [2011] describe el registro

de consultas utilizado en el que se incluye informacién de identificacién de los usuarios

"http://ilps.science.uva.nl/resources/ecir2012rdups/
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del buscador de personas junto con los clicks que realizaron tras introducir cada con-
sulta y las marcas temporales (timestamps) de cada accién. La seleccion de los nombres
se hizo en base al niimero de usuarios que los buscaron y al namero de paginas web
sociales devueltas. Para cada resultado de bisqueda solamente se aclara en cudles de

los tres buscadores aparecen y la posicién del ranking en cada uno de ellos.

El criterio de seleccién de resultados de bisqueda no relevantes incluye paginas web
que no contienen el nombre de persona consultado y paginas correspondientes a bus-
cadores verticales especializados en nombres de personas, que habitualmente contienen

enlaces a perfiles sociales de diferentes individuos denominados de la misma manera.

3.3.5. MC4WePS

Recientemente, Montalvo et al. [2016] recopilaron una nueva coleccién de desambi-
guacion de nombres de personas denominada MC4WePS que también estd disponible
para la comunidad cientifica®. La colecciéon MC4WePS fue recopilada con el objetivo de
presentar un escenario multilingiie en el problema. Esta coleccién contiene 100 nombres
de persona de distinto origen, aunque mayoritariamente anglosajén e hispano. Para ca-
da uno de ellos, se recopilaron los 110 primeros resultados de btisqueda devueltos por
Google o Yahoo! junto con sus posiciones en el ranking, sus URLs y los idiomas en los
que estan escritos. Todos estos datos fueron anotados por lingtiistas de la Universidad
Auténoma de Madrid.

MC4WePS se distingue del resto de colecciones porque incluye resultados de bus-
queda escritos en diferentes idiomas para algunos de los nombres de persona. Esto se
debe a que durante la recopilacion de la coleccién se utilizé navegacion privada median-
te Firefox y la opcién de bisqueda avanzada de Google y Yahoo! que permiten devolver
sitios web en cualquier idioma. En particular, los anotadores identificaron 30 idiomas
diferentes en esta coleccién, aunque prevalecen el inglés y el castellano, puesto que un

96.08 % de los resultados de btisqueda estan escritos en alguno de estos dos idiomas.

Por otro lado, MC4WePS también se diferencia del resto de colecciones porque inclu-
ye resultados de buisqueda que no son paginas web sino documentos en otros formatos
(ej. pdf, doc, etc.). Pese a que los motores de bisqueda son capaces de devolver este tipo
de documentos, el resto de colecciones no los tuvieron en consideracién y no se inclu-
yeron en el conjunto de datos. Finalmente, MC4WePS también incluye pdginas sociales

debido al éxito de estas plataformas en el momento en el que la coleccién fue recopilada.

La seleccién de nombres de personas llevada a cabo en MC4WePS se basa en distin-

tos criterios de acuerdo a su grado de ambigiiedad y la existencia de multilingiiismo en

8http://nlp.uned.es/web-nlp/resources
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los resultados de btisqueda y a nivel de cluster. Por un lado, se considera que un nombre
de persona es muy ambiguo (MA) si es compartido por mds de 10 individuos, mientras
que en caso contrario es considerado como poco ambiguo (PA). En particular, aquellos
nombres para los que todos los resultados de btisqueda obtenidos se corresponden con
un tnico individuo se denominan no ambiguos (NA). Por otro lado, los nombres de per-
sona se dividen entre monolingiies (MN) y multilingiies (ML), de acuerdo a los idiomas
en los que estdn escritos los resultados de busqueda. Ademéds, se realiza otra distin-
cién segin haya clusters monolingties o multilingtiies: aquellos nombres de persona para
los que todos los clusters son monolingiies se denominan monolingiies a nivel de cluster
(MN Clust.), mientras que aquellos en los que no sucede esta situacién se denominan

multilingiies a nivel de cluster (ML Clust.).

La Tabla 3.1 muestra los porcentajes de cada tipo de nombre de persona de acuerdo

a la clasificacién anterior.

Grado Amb. | MN (21 %) | ML (79 %) | MN Clust. (37 %) / ML Clust. (63 %)
NA (4 %) 1% 3% 1% /3%
PA (45 %) 9% 36 % 15% / 30 %
MA (51 %) 11% 40 % 21% / 30%

Tabla 3.1: Porcentajes segiin grado de ambigtiedad y multilingtiismo de los nombres de

persona incluidos en MC4WePS.

La tabla muestra que MC4WePS equilibra el niimero de nombres de persona muy
ambiguos y poco ambiguos, mientras que, por otro lado, hay una mayor proporciéon de
nombres de persona multilingiies con respecto a monolingiies. Ademads, hay 37 nombres
monolingiies a nivel de cluster, donde 21 de ellos lo son por el hecho de ser monolingiies.
Por tanto, tnicamente para 16 nombres de persona multilingiies se cumple que cada
individuo (cluster) tiene asociados resultados de btsqueda escritos en el mismo idioma.
Esto indica que el idioma en el que estan escritos los resultados de bisqueda no es una

pista de utilidad a la hora de identificar a los diferentes individuos.

3.3.6. Comparativa entre colecciones

La Tabla 3.2 resume las principales caracteristicas de las colecciones de evaluacién
que hemos descrito anteriormente. En particular, se muestra el nimero de nombres
de personas que contiene cada coleccién (#N), el nimero de resultados de busqueda
total (#W), el niimero de resultados de biisqueda por nombre de persona (#W/N), los
porcentajes de los tipos de nombres de persona segtin su grado de ambigiiedad tomando

el criterio de MC4WePS [Montalvo et al., 2016], el porcentaje de pédginas sociales (S %),
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el idioma de los resultados de busqueda (EN: inglés, NL: neerlandés) y, finalmente, si la

coleccién es monolingiie (MN) o multilingtie (ML).

Coleccion | #N | #W | #W/N | NA% | PA% | MA% | S% | IDIOMA | MN/ML
WePS-1 (entr.) | 49 | 3477 | 2-405 | 12.24% | 53.06% | 34.70% | 0.6% EN MN
WePS-1 (test) | 30 | 2968 | ~ 100 | 3.33% | 3.33% | 93.34% | 1.52% EN MN

WePS-2 30 | 3444 | ~150 |10.00% | 33.33% | 56.67% | 2.41% EN MN

WePS-3 300 | 57357 | ~ 200 *) *) *) 2.76 % EN MN

ECIR 2012 | 33 | 3487 | 27-164 | 0.00% | 18.18% | 81.82% | 34.73% NL MN
MC4WePS | 100 | 10432 | ~ 100 | 4.00% | 45.00% | 51.00% | 8.36% | Varios ML

Tabla 3.2: Comparativa de las colecciones de evaluacion de desambiguacion de nombres de

personas en la Web.

En cuanto a la ambigiiedad de los nombres de persona, la coleccién de entrenamien-
to de WePS-1 es la que presenta un mayor porcentaje de nombres poco ambiguos. Esto
se debe a que varios de ellos tienen asociado un nimero reducido de paginas web por-
que son nombres muy poco frecuentes, de modo que el motor de bisqueda extrajo muy
pocos resultados. Por su parte, la coleccién de test de WePS-1 y ECIR2012 contienen un
porcentaje muy elevado de nombres ambiguos. De acuerdo con Artiles [2009], en el caso
de WePS-1, esto indica que aunque intuitivamente se pueda pensar que aquellos nom-
bres de persona que tengan asociada una entrada en Wikipedia sean menos ambiguos,
esto no tiene por qué ser asi. En el caso de ECIR2012, Weerkamp et al. [2011] obser-
varon que los apellidos de los nombres de persona seleccionados se encuentran entre
los mas frecuentes en los Paises Bajos, lo cual explica que haya tantos nombres muy
ambiguos. Por otro lado, las colecciones WePS-2 y MC4WePS contienen porcentajes més
equilibrados de cada tipo de nombre de persona. Finalmente, no podemos estudiar la
ambigiiedad de los nombres de persona incluidos en WePS-3 (marcado con (*) en la
tabla) puesto que no se anotaron todos los documentos, de modo que no se conoce el
nuamero de individuos mencionados en los resultados de biisqueda de cada nombre de

persona.

En cuanto a los porcentajes de paginas sociales, las colecciones WePS incluyen un
namero muy reducido de este tipo de paginas web. Esto se explica porque este tipo de
plataformas no eran tan populares en el momento en el que se recopilaron estas colec-
ciones. ECIR 2012 incluye un alto nimero de este tipo de paginas porque la selecciéon
de nombres de persona y de resultados de biisqueda tuvo por objeto incluir este tipo de
péginas web aunque no formasen parte de un ranking de resultados real devuelto por
un buscador. Finalmente, en la coleccion MC4WePS el porcentaje de paginas sociales
es superior al de las colecciones WePS debido a la creciente popularidad de las redes

sociales en los dltimos afios. Por otra parte, MC4WePS contiene un menor porcentaje de
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péginas web sociales que ECIR 2012 porque fueron extraidas de rankings de resultados

reales, sin que se afiadiesen de manera artificial.

En cuanto al multilingtiismo, MC4WePS es la tnica colecciéon que contiene rankings
de resultados de busqueda escritos en varios idiomas. En cambio, las colecciones WePS
contienen paginas web escritas en inglés, mientras que ECIR 2012 contiene resultados

de biisqueda escritos en neerlandés.

La mayoria de estas colecciones son de utilidad para evaluar la desambiguacion de

nombres de persona desde distintos puntos de vista:

= WePS-1 (entrenamiento): permite evaluar el rendimiento de los sistemas de desam-
biguacién de personas para nombres poco ambiguos y teniendo en cuenta un nu-

mero dispar de resultados de bisqueda.

= WePS-1 (test): permite evaluar el rendimiento de los sistemas de desambiguacién

para nombres de personas muy ambiguos.

= WePS-2: permite evaluar el rendimiento de los sistemas de desambiguacion sobre
un conjunto de nombres de persona equilibrado con respecto al grado de ambi-

gliedad.

= ECIR 2012: permite estudiar el impacto de las redes sociales en el problema. Ade-
mads, nos permite evaluar el rendimiento de los sistemas de desambiguacién de

personas en un idioma diferente al de las colecciones WePS.

= MC4WePS: permite estudiar el impacto tanto de las redes sociales como del mul-
tilingiiismo en el problema. En esta coleccién también hay un equilibrio de los
nombres de persona de acuerdo a su grado de ambigiiedad. Ademas, al tratar-
se de una coleccién recopilada recientemente, presenta un escenario de bisqueda

mas actual.

En el caso de la coleccion WePS-3, solamente se evaltian uno o dos clusters para cada
nombre de persona en lugar de evaluar todo el agrupamiento, por lo que no se dispone
de informacién sobre la naturaleza de los clusters anotados ni el grado de ambigiiedad

de cada uno de los nombres de personas.

3.4. Meétricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion nos permiten evaluar el rendimiento de un sistema para
un determinado problema. En particular, las métricas de evaluacién en clustering pueden

clasificarse en dos tipos: intrinsecas y extrinsecas. Las métricas de evaluacion intrinsecas se
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basan en medir como de similares son los objetos que pertenecen a un mismo cluster y
coémo de distintos son los objetos pertenecientes a distintos clusters, por lo que requieren
de una cierta medida de similitud para poder calcularse. Por su parte, las métricas de eva-
luacion extrinsecas son aquellas que se basan en comparaciones entre la salida generadas
por los sistemas de clustering y un determinado gold standard que incluye la solucién del
agrupamiento, habitualmente construida manualmente por anotadores humanos. Estas
dltimas son las mas comunes en problemas de clustering. En particular, todas las colec-
ciones de desambiguaciéon de nombres de personas cuentan con dicho gold standard, de

modo que los sistemas han sido evaluados mediante métricas de evaluacién extrinsecas.

Los organizadores de la campafia WePS-1 [Artiles et al., 2007] emplearon las métri-
cas de evaluacion pureza (purity), pureza inversa (inverse purity) y la medida-F de ambas
métricas para medir el rendimiento de los sistemas de desambiguacién. No obstante,
posteriormente estos autores [Artiles et al., 2009b] se dieron cuenta de que puede cons-
truirse un sistema de desambiguacién tramposo con un rendimiento competitivo con

estas métricas, consistente en devolver el siguiente agrupamiento solapado:

» Cada resultado de buisqueda conforma un cluster diferente.

» Se afiade un cluster adicional que contiene a todos los resultados de btisqueda.

Por este motivo, en las campanas WePS-2 y WePS-3 se utilizaron las métricas B-Cubed
propuestas por Bagga y Baldwin [1998], de modo que la mayoria de los sistemas del
estado del arte han sido evaluados con ellas. Estas métricas consisten en la precisién
B-Cubed (BP), la cobertura B-Cubed (BR) y la medida-F de las dos métricas anteriores.
Su eleccién se justifica porque cumplen una serie de restricciones formales adecuadas
para la evaluacion del clustering [Amigé et al., 2009], a diferencia de otros tipos de
métricas extrinsecas. Ademads, las métricas B-Cubed también han sido empleadas para
evaluar experimentos sobre otras colecciones mas recientes, como ECIR 2012 [Berendsen
et al., 2012] o MC4WePS [Montalvo et al., 2016], y otros problemas relacionados, como

la desambiguacién de nombres de personas en noticias [Bentivogli et al., 2013].

Las métricas B-Cubed se pueden definir formalmente de la siguiente manera: sean
C = {D1,D,,...,Dyn} el conjunto de documentos que se quiere dividir en grupos, S =
{C;,C5,...,CJ} el agrupamiento de C generado por un cierto sistema de clustering y
G = {C§,C5,...,C{} el gold standard asociado. La precisién B-Cubed (BP) y la cobertura
B-Cubed (BR) se definen como:

Y. Z g(xi, xj) (3.13)
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Z s(xi, x;) (3.14)

donde:

1 si Elme{1,2,...,k}:x,-€C§1/\x]-€C§1
g(xi, xj) = (3.15)
0 si ﬂme{1,2,...,k}:xi6C§1/\xj6C§1

1 si Hme{l,z,...,l}:xieCfn/\xjeCfn
s(xi, xj) = (3.16)
0 si iﬂme{1,2,...,k}:xi€C,ﬁ1/\xj€C,ﬁ1

Notese que el célculo de BP y BR se basa en determinar el nimero de pares de
objetos que pertenecen al mismo cluster tanto en el gold standard (ver f6rmula 3.15) como

en la solucién generada por el sistema (ver férmula 3.16).

La manera de combinar ambas métricas viene dada por la medida-F de van Rijsbergen

[van Rijsbergen, 1974], definida como sigue:

1

F, = F,(BP,BR) =
ucBl—P +(1- uc)Bl—R

(3.17)

donde w € [0,1] C R

En esta tesis emplearemos la métrica Fys5, debido a que es la métrica oficial de las
campafias WePS y, por tanto, permite comparar nuestras propuestas con los sistemas
del estado del arte. Este valor se corresponde con la media arménica de BP y BR, por
lo que pesa a ambas por igual. No obstante, Artiles et al. [2009b] toman también en
consideracién el valor Fyp, que pesa mds el valor de cobertura BR, bajo la intuicién
de que al usuario le es menos perjudicial tener que realizar un pequefio filtrado entre
las péaginas web de los clusters generados en lugar de perder resultados de busqueda

correspondientes al individuo del que le interesa obtener informacién.

Finalmente, la métrica oficial utilizada en las campafias de evaluacién WePS para
rankear los sistemas de desambiguacién consiste en la media aritmética de los valores
Fo5 de todos los nombres de persona incluidos en la coleccién de evaluacién correspon-

diente. Esta métrica serd la que se empleard en la experimentacién de esta tesis doctoral.
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3.5. Estudio de la significancia estadistica

Los test de significancia estadistica sirven para cuantificar la probabilidad de que la
diferencia entre dos muestras no sea producto del azar. En particular, son habitualmen-
te empleados para determinar si existen diferencias significativas entre los resultados
obtenidos por distintos experimentos. Estos tests pueden clasificarse en dos tipos: para-
métricos y no paramétricos. Los primeros asumen que la muestra sigue una distribuciéon
normal, mientras que los segundos no realizan ninguna asuncién sobre la distribucion

de los datos de la poblacion.

En esta tesis, se ha empleado el test no paramétrico sobre muestras dependientes
denominado prueba de los rangos con signo de Wilcoxon o test de Wilcoxon [Wilcoxon, 1945].
Esto se justifica porque la muestra de datos tomada para comparar los experimentos son
los resultados F,—o5 obtenidos por los sistemas de desambiguacién para cada nombre
de persona. Por un lado, no podemos asumir que estos valores sigan una distribuciéon
normal, por lo que se ha de seleccionar un test no paramétrico. Por otro lado, se trata
de una comparativa entre muestras dependientes. En particular, esta prueba estadistica
ha sido empleada en varios problemas de clustering (ej. [Zhao et al., 2012; Montalvo et
al., 2015b]).

El test de Wilcoxon recibe dos pares de observaciones X = (xq,x2,...,xN), ¥ =
(y1,y2,--.,yn) donde x; e y; son los valores de la métrica F,—g5 obtenidos por dos
sistemas de desambiguacion para el individuo i. Esta prueba consiste en verificar la
hipétesis nula Hy : ux = py que indica que ambos resultados son equivalentes. Para ello,
el test computa el denominado p-valor que cuantifica la evidencia de que Hy se cumpla.
Por otro lado, este valor se compara con un umbral a# denominado significatividad. La
significatividad define dos regiones de valores de aceptacion o rechazo de la hipétesis
nula. En particular, se fijara este valor en & = 0.05, lo cual significa que habrd una
diferencia significativa entre los resultados de dos sistemas de desambiguacién con una
probabilidad del 95 %. A partir de estos valores, el test rechaza Hy si p < « y la acepta

en caso contrario.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se han detallado algunos elementos del marco de experimentacién

empleado para evaluar las propuestas presentadas en esta tesis doctoral. En particular:

= Se representaran los resultados de busqueda siguiendo el modelo de espacio vecto-
rial y se explorard el uso de diferentes funciones de pesado de términos y medidas

de similitud.
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= Se utilizardn dos algoritmos de clustering del estado del arte para verificar las
hipétesis planteadas y comparar los resultados de las propuestas. Por un lado,
se usard el algoritmo HAC porque ha sido utilizado por los mejores sistemas de
desambiguacién de nombres de persona. Por otro lado, se empleara el algoritmo
AP porque cuenta con dos caracteristicas comunes con las propuestas que serdan
presentadas posteriormente en esta memoria: no requiere conocer el nimero de

clusters ni tampoco necesita datos de entrenamiento.

= Se emplearan varias colecciones de evaluaciéon en desambiguacion de nombres de
personas en la Web. Cada una de ellas cuenta con distintas caracteristicas relacio-
nadas con el grado de ambigiiedad de los nombres de personas, la presencia de
las redes sociales y el multilingiiismo en los resultados de buisqueda. Esto permi-
tird evaluar las propuestas presentadas desde diferentes perspectivas que pueden

aparecer en un escenario real de busqueda en la Web.

= Se ha descrito la manera en la que se comparardn los resultados de diferentes
sistemas de desambiguacién de nombres de persona. Por un lado, se medira su
rendimiento mediante las métricas de evaluacién B-Cubed, mientras que, por otro
lado, se determinara la significancia estadistica entre ellos mediante el test de Wil-

coxon.






Primera aproximacion a la desambiguacion de
nombres de persona en la Web

“Un algoritmo debe ser visto para ser creido.”

— Donald Knuth —

Este capitulo presenta la primera propuesta en esta tesis para desambiguacion de nombres
de personas en la Web. La propuesta se divide en dos fases: una etapa de representacion de los
resultados de biisqueda y otra etapa de aplicacion de un algoritmo de clustering para agruparlos
de acuerdo al individuo que mencionan. En cuanto a la representacion de los documentos, se
enunciardn hipdtesis que describirdn qué clase de rasgos suponemos adecuados para representar
el contenido de los resultados de biisqueda y se verificardn a través de experimentos preliminares.
Con respecto a la agrupacion de los resultados de biisqueda, este capitulo presenta un nuevo
algoritmo de clustering. Este algoritmo se basa en el concepto de umbral adaptativo, cuyo uso
evita tanto la necesidad de conocer a priori el niimero de clusters como el requerimiento de datos
de entrenamiento para aprender el valor de algiin pardmetro. Posteriormente, se discutirdn los
resultados del algoritmo propuesto con respecto a otras aproximaciones del estado del arte y se
analizardn sus ventajas e inconvenientes. Finalmente, se enumerardn las principales conclusiones

que resumen el contenido de este capitulo.

4.1. Representacion de los documentos

En esta seccion se enuncian hipétesis sobre qué clase de rasgos pueden ser de utili-
dad para representar los documentos a la hora de distinguir entre diferentes individuos
que comparten el mismo nombre. Posteriormente, se llevardn a cabo experimentos que

permitirdn verificar cada una de ellas.

4.1.1. Hipotesis

Como se explicé en el Capitulo 2, la representacion de los sitios web normalmen-

te se ha llevado a cabo mediante una amplia variedad de rasgos de distinto tipo de

7
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acuerdo a la manera en la que son extraidos. Dado que el problema se enmarca en un
escenario de btiisqueda en la Web en el que los usuarios esperan obtener resultados répi-
damente, resulta conveniente que las fases del proceso de desambiguacién no tengan un
coste computacional alto. El enfoque defendido en este trabajo consiste en aprovechar
lo méximo posible la informacion contenida en los resultados de btisqueda evitando el
empleo de recursos externos. En particular, las siguientes hipétesis, denotadas como RD
(Representacion de Documentos), se refieren a ciertos tipos de rasgos contenidos en los

resultados de busqueda:

» (RD1) Dado un ranking de resultados de biisqueda obtenido tras consultar un nombre de
persona, la coaparicion de n-gramas es un criterio eficaz a la hora de decidir si dos sitios web
del ranking hablan del mismo individuo. En concreto: la probabilidad de que dos resultados
de biisqueda que comparten n-gramas hablen del mismo individuo es mayor a medida que

el miimero de palabras n es mayor.

» (RD2) En los idiomas que emplean el alfabeto latino, las palabras que comienzan por una
letra mayiiscula aportan informacién especialmente 1itil a la hora de caracterizar individuos

y poder distinguirlos entre si.

A continuacién, se explica mds detalladamente el por qué de las hipétesis anteriores:
n-gramas

Un documento puede verse como una secuencia ordenada de las frases que contiene
D = 515,...5;, siendo k € IN el ntmero de frases del documento. A su vez, cada frase
Si € D puede ser vista como una secuencia ordenada de palabras S; = wllwl2 e win[,
donde m; € IN es el nimero de palabras de la frase. Un n-grama es una secuencia de
n > 0 palabras escritas consecutivamente en una frase, de modo que el conjunto de

n-gramas de una frase S; se define como:

n-gramas(n, S;) = {w;‘+1 . w;+n|] >0Nj+n<m} (4.1)

Los n-gramas se componen de r-gramas donde 1 < r < n, de modo que, por ejem-
plo, el 3-grama (trigrama) Natural Language Processing se descompone en los 2-gramas
(bigramas) Natural Language y Language Processing y en los 1-gramas (unigramas) Natural,
Language y Processing. Trivialmente, se cumple que si x es un n-grama de una frase S;,
entonces todos los r-gramas de los que se compone x son r-gramas de la frase S;. Por
otra parte, el nimero de n-gramas diferentes de una frase S; que contiene m; € IN pala-
bras estd acotado por | n-gramas(n, S;)| < m; — (n—1) sim; > n,y |n-gramas(n, S;)| =0

en caso contrario.
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Un n-grama de un documento es un n-grama de alguna de las frases que contiene,

de modo que el conjunto de n-gramas de un documento D se define formalmente como:

n-gramas(n, D) = |_J n-gramas(n, S;) (4.2)
S;eD

Por un lado, la hipétesis (RD1) afirma que la coaparicion de n-gramas es un criterio
eficaz a la hora de distinguir individuos diferentes. Algunos autores han corroborado
esta afirmacién. De acuerdo con Popescu y Magnini [2007], los n-gramas son capaces de
capturar informacién que puede caracterizar a un determinado individuo. Por su parte,
Nuray-Turan et al. [2012] afirman que los n-gramas sirven para capturar los tépicos de
los que tratan los documentos porque tienen en cuenta el orden de aparicion de las

palabras.

Por otro lado, la hipétesis (RD1) también establece que cuanto mayor sea el nimero
de palabras n de las que se componen los n-gramas compartidos por dos resultados
de busqueda, mds probable es que ambos sitios web se refieran al mismo individuo.
La justificaciéon de esta afirmaciéon viene del hecho de que la probabilidad de que n
palabras aparezcan en la misma secuencia en dos documentos diferentes es muy baja
cuando el valor de 7 es alto. En particular, los modelos de lenguaje basados en n-gramas
(ej. [Caropreso et al., 2001]) se basan en esta idea puesto que la probabilidad que asignan
a un n-grama es menor o igual a la probabilidad de cada uno de los (n — 1)-gramas de

los que se compone.
Palabras en maytsculas

En los idiomas que emplean el alfabeto latino es habitual escribir los nombres pro-
pios comenzando por una letra en maytscula. En lo sucesivo, nos referiremos a este
tipo de rasgos como palabras en mayiisculas. Normalmente, estas palabras suelen corres-
ponderse con NEs, por lo que ambos tipos de rasgos suelen estar relacionados. Las NEs
han sido ampliamente usadas por los sistemas de desambiguacién de personas porque
pueden ofrecer informacién sobre lugares, organizaciones u otras personas relacionadas
con cada individuo. No obstante, a continuacién enumeramos una serie de razones que
justifican el empleo de palabras en maytsculas (hipétesis (RD2)) en lugar del uso de
NEs:

= De acuerdo con Artiles et al. [2009a], el rendimiento de los sistemas de desam-
biguacién que emplean NEs depende del sistema NER empleado para extraerlas.

Esta situacién no sucede con la extracciéon de rasgos escritos en maytsculas.

= Los sistemas NER no siempre capturan informaciéon que suele escribirse en mayts-

culas y que puede aportar pistas ttiles a la hora de extraer informacién relacionada
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con un cierto individuo. Por ejemplo, los titulos de peliculas, libros, videojuegos o
programas de television pueden proporcionarnos informacién sobre las aficiones
de una persona, y no siempre son reconocidos como NEs por parte de los sistemas
NER.

Para verificar esta afirmacién se ha realizado el siguiente experimento sobre la

coleccion de entrenamiento de la campafa de evaluaciéon WePS-1:

* Extraer las palabras escritas en maytsculas de las pdginas web tras llevar a

cabo el preprocesamiento descrito en el apartado 3.1.1.

* Extraer las NEs de los resultados de busqueda mediante el sistema NER de
la Universidad de Stanford [Finkel et al., 2005]. Se ha empleado este sistema
NER porque ha sido el més utilizado por los sistemas de desambiguacién del
estado del arte. En particular, se han extraido las NEs de las categorias PER,
LOC, ORG y MISC, aunque los sistemas de desambiguacién extraen solo NEs
pertenecientes a las tres primeras categorias. La extraccién de las NEs se ha
llevado a cabo sobre los textos planos de las paginas web sin aplicar el resto
de etapas de preprocesamiento, puesto que algunas de ellas (ej. stemming o
eliminacién de palabras vacias) pueden afectar en el rendimiento del sistema
NER. No obstante, estas tltimas etapas de preprocesamiento se han aplica-
do sobre cada una de las palabras de las NEs extraidas. Finalmente, se han

dividido cada NE en las palabras que contiene.

 Calcular el porcentaje de palabras en maytsculas que son capturadas por las
NEs, y el porcentaje de palabras contenidas en las NEs que estdn escritas en
mayusculas. Este calculo se ha realizado comparando los conjuntos de pala-
bras calculados en los puntos anteriores de cada resultado de busqueda de
la coleccién, de modo que el porcentaje obtenido finalmente tiene en cuenta

todos los resultados de bisqueda de la coleccién.

El resultado es que un 99,62 % de las palabras que forman parte de las NEs son
palabras en maytsculas, mientras que solamente un 37,63 % de las palabras en ma-
yusculas forman parte de las NEs. Esto significa que tomando palabras en mayts-
culas se captura casi toda la informacién de las NEs de las categorias consideradas
y, ademads, otros rasgos adicionales que no son identificados como NEs por el sis-
tema de Stanford. Las palabras que forman parte de las NEs que no estan escritas
en mayusculas se corresponden habitualmente con niimeros (ej. afios) o nombres
de localidades escritos en mintsculas, que son identificados por el NER de Stan-
ford mediante el uso de gazetteers. Una posible explicaciéon al bajo porcentaje de
palabras en maytsculas que forman parte de las NEs es que, como afirman Dor-

nescu et al. [2010], el rendimiento de los sistemas NER es peor en dominios con
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informacién ruidosa, como el dominio Web, puesto que normalmente estdn en-
trenados con corpora compuestos por noticias, que normalmente suelen contener

menos cantidad de ruido.

n-gramas en mayusculas

Uniendo las hipétesis (RD1) y (RD2), se considera que la coaparicién de n-gramas
compuestos por palabras en maytscula es un criterio eficaz a la hora de decidir si dos
resultados de bisqueda hablan del mismo individuo. En lo sucesivo y por simplicidad,
nos referiremos a este tipo de rasgos como n-gramas en mayusculas. Ademas, la combina-
cién de estos dos tipos de rasgos disminuye la probabilidad de obtener informacién que
puede dar lugar a la agrupacién de sitios web que hablan de distintos individuos que
comparten el mismo nombre. Por ejemplo, de acuerdo con Nuray-Turan et al. [2012],
algunas NEs compuestas por una tinica palabra son muy ambiguas y pueden dar lugar
a agrupaciones incorrectas. Por ejemplo, varias personas con el mismo nombre pueden
tener relacién con otras personas llamadas José. Este tipo de rasgos ambiguos pueden

evitarse tomando n-gramas compuestos por varias palabras.

La representacion de los sitios web que utilizaremos en nuestra propuesta consistira
en vectores de ndmeros reales, donde cada componente del vector se corresponde con

cada n-grama en maytsculas que aparece en el conjunto de resultados de busqueda.

41.2. Experimentos preliminares

En este apartado se describen una serie de experimentos preliminares que nos per-
mitirdn verificar las hipétesis sobre representacién de documentos (RD1) y (RD2). Para
ello, utilizaremos la coleccién de entrenamiento proporcionada en la campafia de eva-
luacion WePS-1. Emplearemos diferentes tipos de rasgos que encajan con las hipotesis
(RD1) y (RD2), y usaremos los algoritmos de clustering HAC y AP para agrupar los re-
sultados de busqueda. Por otro lado, los términos se pesan con TF-IDF y los documentos
se comparan mediante la similitud coseno, debido a que se trata de la configuracién més

utilizada por los sistemas del estado del arte.
Rasgos empleados

Para verificar las hipétesis (RD1) y (RD2) se han seleccionado varios rasgos que
cumplen algunas de las siguientes propiedades: (i) estin compuestos por un nimero
diferente de palabras; y (ii) estdn escritos en maytsculas. A continuacién, describiremos

cada uno de ellos.
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n-gramas

Emplearemos diferentes n-gramas en relacién con el ntimero de palabras de las que
se componen para verificar la hipétesis (RD1). Ademads, para verificar la hipétesis (RD2)
consideraremos tanto n-gramas en maytsculas como n-gramas compuestos por cual-
quier tipo de palabra. Para este estudio preliminar, hemos tomado n-gramas compuestos
entre 1 y 4 palabras extraidos tras aplicar el preprocesamiento detallado en el apartado
3.1.1.

k-skip-n-gramas:

Los k-skip-n-gramas son una generalizacion de los n-gramas consistentes en secuen-
cias de n palabras en las que se permite que existan saltos entre ellas no superiores a
k € IN palabras [Guthrie et al., 2006]. Por tanto, estos rasgos también encajan con la hi-
potesis (RD1). Al igual que con los n-gramas, consideraremos tanto los k-skip-n-gramas
que estén compuestos por palabras escritas en maytsculas, como aquellos compuestos

por cualquier tipo de palabra con el fin de verificar la hipétesis (RD2).

El conjunto de k-skip-n-gramas de una frase S; = wiw)} ... w}, se define como:

k-skip-n-gramas(k, n, S;) = {wi1 ol | i ij—ij_1 <k+1} (4.3)
j=2

Se tiene que n-gramas(n, D) C k-skip-n-gramas(k, n, D), porque los n-gramas son
k-skip-n-gramas tomando k = 0. Por tanto, los k-skip-n-gramas generan un vocabu-
lario mucho mayor que los n-gramas, consistente en informacién adicional que cap-
tura el contexto de cada una de las palabras. En particular, si n = 1, los k-skip-1-
gramas coinciden con los 1-gramas para cualquier valor de k, puesto que ambos son
el conjunto de palabras que aparecen en la frase, de modo que no hay saltos. Da-
do que los k-skip-n-gramas pueden incluir saltos no superiores a k, se cumple que si
k < I = k-skip-n-gramas(k, n, S;) C k-skip-n-gramas(/,n, S;), de modo que el vocabula-
rio se extiende a medida que el valor k es mayor. Ademas, Guthrie et al. [2006] muestran
que, a diferencia de los n-gramas, el nimero de k-skip-n-gramas de una frase se amplia
cuando el ntiimero de palabras 1 es mayor. Esto se explica porque a medida que se to-
man en cuenta un mayor ntimero de palabras, los k saltos pueden tomarse en un mayor

nuamero de posiciones.

Los k-skip-n-gramas de un documento D = 515, ... S; son k-skip-n-gramas que apa-
recen en alguna de sus frases, de modo que el conjunto de k-skip-n-gramas de un docu-

mento D se define de la siguiente manera:

k-skip-n-gramas(k,n, D) = | J k-skip-n-gramas(k, 1, S;) (4.4
S;eD
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Para este estudio preliminar, se han tomado k-skip-n-gramas con k = 4 posibles
saltos entre palabras y variando el valor de n entre 1y 4, igual que con los n-gramas.
Estos rasgos se han extraido tras aplicar el preprocesamiento explicado en el apartado
3.1.1.

NEs:

Las NEs se ajustan a las hipétesis (RD1) y (RD2) porque habitualmente suelen estar
compuestas por varias palabras escritas en maytsculas. Por otro lado, han sido amplia-
mente utilizadas en el estado del arte para representar el contenido de los resultados de
busqueda. A diferencia de los rasgos anteriores, las NEs no se componen de un ntimero
n fijo de palabras y su extraccién se lleva a cabo mediante un sistema NER. En particu-
lar, para este estudio, se han extraido las NEs de las categorias PER, LOC, ORG y MISC
mediante el sistema NER de la Universidad de Stanford [Finkel et al., 2005]. Se han uti-
lizado las NEs detectadas de varias categorias porque diferentes autores [Saggion, 2008;
Artiles et al., 2009a] concluyen que el uso exclusivo de categorias concretas tiende a ob-
tener pobres resultados de cobertura, debido a que no todos los resultados de btisqueda
contienen NEs de una determinada categoria. El sistema NER se ha aplicado sobre el
texto plano de los resultados de busqueda sin que se hayan llevado a cabo las técnicas
de preprocesamiento descritas en el apartado 3.1.1, puesto que pueden interferir en el
rendimiento del sistema NER. No obstante, para cada NE identificada, se ha aplicado
el algoritmo de Porter [Porter, 1980] a cada palabra que las compone y se han elimina-
do tanto las palabras vacias como las menciones del nombre y apellido del nombre de

persona consultado.
Algoritmos

Como se explic en la seccion 3.2, se utilizardn los algoritmos de clustering HAC y AP
para agrupar los resultados de btisqueda en los estudios preliminares. En ambos casos,
los rasgos se pesan mediante la funciéon TF-IDF y se usa la medida de similitud coseno
para comparar los documentos, debido a que esta configuracién ha sido ampliamente

utilizada en el estado del arte cuando se representan los documentos mediante VSM.

Para ilustrar la importancia de la estimacién del valor de umbral en HAC, en cada
experimento se ha tomado el mejor valor de umbral de similitud promedio de la colec-
cién a través del procedimiento explicado en el apartado 3.2.1. Por su parte, el algoritmo
AP no requiere conocer el valor de ningtin pardmetro, y se ha aplicado la configuracion

recomendada por sus autores originales [Frey y Dueck, 2007].
Criterios de valoracién de los resultados

Antes de presentar los criterios por los que vamos a valorar los resultados de es-
ta experimentacién preliminar, presentaremos la notaciéon empleada en este apartado.

Una coleccién de evaluacion de desambiguacion de nombres de personas en la web es



84 4.1. Representacién de los documentos

un conjunto de rankings de resultados de busqueda correspondientes a M € IN nom-
bres de persona diferente, i.e. {W(NP;), W(NP), ..., W(NPy)}, donde W(NP;) =
{Wi(NP;), Wo(NP;)...,WN,(NP;)} es el ranking de resultados devuelto por un motor
de basqueda al consultar el nombre de persona NP;, conteniendo N; € IN resultados de
basqueda. Ademas, W;(NP;) € W(NP;) es el j-ésimo resultado de bisqueda del ranking

W(NP;), y denotaremos mediante Fj(NP;) a su conjunto de rasgos.

Valoraremos la conveniencia de utilizar los rasgos empleados en este estudio tenien-

do en cuenta los siguientes criterios:

Porcentaje de resultados de biisqueda representados

Diremos que un resultado de biisqueda W;(NP;) esta representado si al menos contiene
un rasgo, i.e., F;(NP;) # @. Los resultados de btisqueda representados pueden agrupar-
se entre si, de modo que es conveniente que la seleccién de rasgos empleada sea capaz
de representar tantos resultados de btisqueda como sea posible. La manera de calcular
este factor consiste en computar la proporcién de resultados de btisqueda con represen-
tacién de toda la coleccién, con respecto al ndmero total de resultados de btisqueda de

la coleccién:

ZE [{Wi(NP) € W(NP)|F(NP) # 2},

R % = 100 -
LiZ1 W(NP)|

(4.5)

Por otro lado, este factor influye en los resultados obtenidos por los algoritmos de
clustering por el siguiente motivo: los resultados de btisqueda sin representaciéon no
pueden agruparse con ninguna otra pagina web, puesto que su similitud con el resto
de documentos es nula. Por tanto, los algorimos de clustering los devolveran contenidos
en clusters unitarios. Los clusters unitarios tienen un impacto positivo en los valores de
precision, pero un efecto perjudicial en los valores de cobertura. En particular, para los
nombres de persona poco ambiguos, el impacto de los clusters unitarios es mas perjudi-
cial, puesto que los resultados de biisqueda hablan de un menor nimero de individuos
(clusters). Por tanto, un valor bajo de R % tendera a tener un impacto negativo en la co-
leccién de entrenamiento de WePS-1, dado que la mayoria de nombres de persona que

contiene son de este tipo, como vimos en el apartado 3.3.6.

Tamario del vocabulario

Un tamafo de vocabulario grande implica un mayor coste computacional en tiempo
y espacio, puesto que se corresponde con la dimensién de los vectores que representan
a los documentos en el modelo VSM. Por tanto, es preferible contar con un vocabulario
pequetio en términos de eficiencia computacional. Para medir este factor, tomaremos
la media aritmética de los tamafios de vocabulario de todos los rankings de resultados

incluidos en la coleccién, i.e.:
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Yty [Voc W (NP))|
M

Avg(|Voc|) = (4.6)

Meétricas B-Cubed y estudio de la significancia estadistica

Emplearemos las métricas B-Cubed (ver seccion 3.4) para analizar el rendimiento de
los algoritmos de acuerdo al tipo de rasgos empleados para representar los resulta-
dos de buisqueda. Se ha utilizado el evaluador distribuido por los organizadores de las
camparfias WePS para calcular estas métricas. Por otro lado, emplearemos el test de Wil-
coxon (ver seccion 3.5) para determinar cudndo existen mejoras significativas entre los

diferentes experimentos llevados a cabo.

Grado de ambigiiedad de los nombres de persona

Para decidir qué clase de rasgo es mds adecuado, podemos examinar la sensibilidad
de cada uno de ellos con respecto al grado de ambigiiedad de los nombres de persona.
En el contexto tratado en esta tesis, se entiende que el grado de ambigiiedad de un nombre
de persona esta relacionado con el nimero de individuos diferentes presentes en los
resultados de biisqueda asociados al nombre. De este modo, asumiendo que se toma un
nimero N € N fijo de resultados de buisqueda, se dice que un nombre de persona NP;
es méas ambiguo que otro nombre de persona NP; si el ntimero de individuos distintos
mencionados en el ranking W(NP;) es mayor que el nimero de individuos mencionados
en el ranking WW(NP;). Por ello, se tomardn nombres de persona con un niimero similar
de resultados de buisqueda y distinto nivel de ambigiiedad, y se analizara la variacién

de los valores de las métricas de evaluacion entre ellos.
Resultados

La Tabla 4.1 muestra el valor de los factores anteriores para la coleccién de entre-
namiento de la campafia de evaluacién WePS-1, tomando los rasgos descritos anterior-
mente y aplicando los algoritmos de clustering AP y HAC. Noétese que los valores R % y
Avg(|Voc|) son independientes del algoritmo de clustering empleado. Como explicamos
anteriormente, los k-skip-1-gramas se corresponden con los 1-gramas para cualquier va-
lor de k, de modo que la tabla muestra tinicamente los datos de éstos tltimos cuando
n = 1. Los n-gramas y k-skip-n-gramas compuestos exclusivamente por palabras en
maytsculas se distinguen con la marca MAY de aquellos compuestos por cualquier tipo
de palabra. En cuanto a los algoritmos, la tabla muestra los valores promedio de las
métricas B-Cubed y en el caso de HAC, ademds se muestra el valor del mejor umbral
v tomado para cortar el dendrograma para cada tipo de rasgo. Por otro lado, la tabla
también muestra el resultado obtenido tras aplicar el test de significancia estadistica
entre distintos experimentos. El estudio de la significancia estadistica se ha dividido
en dos tipos: (i) significancia estadistica empleando distintos tipos de rasgos y mismo

algoritmo; y (ii) significancia estadistica empleando el mismo tipo de rasgos y distinto
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algoritmo. A continuacién se explican los simbolos utilizados para cada tipo de estudio

de la significancia estadistica:

= (i) Distinto tipo de rasgos / Mismo algoritmo: este estudio nos permite evaluar
los resultados con respecto al tipo de rasgos empleado para representar las pagi-
nas web. Para ello, hemos empleado la notacién (k) donde k € IN, de manera que
aquellos experimentos marcados con (k) obtienen peores resultados con respecto a
alguin experimento marcado con (k') cuando k' < k de acuerdo con el test de signi-
ficancia estadistica. En cambio, si k = k/, ambos experimentos obtienen resultados

similares.

(ii) Mismo tipo de rasgos / Distinto algoritmo: este estudio nos permite evaluar
los resultados con respecto al algoritmo de clustering empleado para agrupar las
péginas web. Si la columna correspondiente a uno de los algoritmos se marca con
el simbolo 1 entonces obtiene mejoras significativas con respecto al otro algoritmo
usando los mismos rasgos, de acuerdo al test de significancia estadistica. Si no apa-
rece esta marca en ninguno de los algoritmos entonces ambos obtienen resultados

similares usando los mismos rasgos.

k-skip-2-gramas MAY | 92.87 % 3743.55 090 044 051(2)|0.08 073 0.87 0.76(2)t

WePS-1 (entrenamiento) AP HAC
Rasgos R% | Avg(|Voc|) | BP BR Fo5 v BP BR Fo5
1-gramas 98.27 % 3850.10 0.80 053 055(1) (013 078 0.87 079(1)t
1-gramas MAY 97.87 % 1592.45 0.80 051 053(1)|011 068 090 0.75@22)t
2-gramas 95.46 % 3446.37 091 044 052(1)|0.08 071 088 0.75@22)t

2-gramas MAY 91.66% | 137559 | 091 043 051 (2) | 0.07 0.68 092 0.75(2)t
k-skip-2-gramas 96.17% | 1461276 | 0.88 046 053 (1) | 0.06 073 0.82 0.74(2)t

k-skip-3-gramas MAY | 76.53 % 5536.0 091 045 053(1)|0.01 086 082 0.82(1)t

3-gramas 77.88 % 1826.06 091 046 054(1)|0.01 085 0.83 082(1)t
3-gramas MAY 70.12 % 454.65 092 044 053(1) | 000 089 076 0.80(1)t
k-skip-3-gramas 85.04% | 29549.02 | 090 045 0.52(1)|0.03 082 082 081(1)*

k-skip-4-gramas MAY | 58.96 % 9193.37 093 045 054(1) | 0.00 094 0.62 0.72(3)t

4-gramas 59.59 % 1126.37 092 043 052(1) | 000 094 0.62 072(3)t
4-gramas MAY 49.67 % 239.08 093 044 053(1) | 000 096 0.53 0.65(4)t
k-skip-4-gramas 6891% | 52728.04 | 091 044 0.53(1)|0.00 091 073 0.79(1)*

NEs 91.45 % 872.38 088 044 050(2) | 015 076 0.82 0.76(2)t

Tabla 4.1: Resultados obtenidos por los algoritmos AP y HAC para distintos tipos de rasgos en

la coleccién de entrenamiento de la camparia de evaluacion WePS-1.
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Andlisis de los resultados

A continuacién, se presenta un analisis de los resultados desde diferentes puntos de

vista:

= Andlisis con respecto a R% y Avg(|Voc|): los valores de R% y Avg(|Voc|) de
los k-skip-n-gramas siempre serdn mayores o iguales con respecto a los de los
n-gramas, puesto que éstos tltimos son un subconjunto de los primeros. Esto sig-
nifica que los n-gramas tienen la ventaja de que utilizan una representacién menos
costosa computacionalmente que los k-skip-n-gramas, pero cuentan con el incon-
veniente de que representan un menor ndmero de resultados de busqueda. En
particular, la tabla muestra que el tamafio del vocabulario obtenido al emplear k-
skip-n-gramas compuestos por cualquier palabra es, en la mayoria de los casos, un

orden de magnitud superior al de los n-gramas.

Analogamente, los n-gramas y k-skip-n-gramas compuestos por cualquier palabra
son un superconjunto de aquellos compuestos s6lamente por palabras en mayts-
culas, de modo que los valores de R % y Avg(|Voc|) de los primeros serdn siem-
pre mayores o iguales con respecto a los segundos. Esto significa que los rasgos
compuestos por palabras en mayusculas tienen la ventaja de que utilizan una re-
presentacion menos costosa computacionalmente que los rasgos compuestos por
cualquier palabra, pero cuentan con el inconveniente de que representan un menor

numero de resultados de busqueda.

El valor de R % disminuye en los n-gramas y k-skip-n-gramas a medida que se
componen de un nimero n mayor de palabras. Esto se explica porque los ras-
gos compuestos por un menor nimero de palabras estdn contenidos en aquellos
compuestos por un mayor nimero de palabras. Dado que los rasgos que apare-
cen Unicamente en un documento se eliminan del vocabulario, esto implica que
es menos probable que coaparezcan rasgos compuestos por un niimero mayor de
palabras en dos resultados de buisqueda diferentes tal como asume la hipoétesis
(RD1). En particular, el valor de R % es superior al 90 % cuando se toman rasgos
compuestos por 1 o 2 palabras. No obstante, este valor desciende drasticamente

cuando se consideran rasgos compuestos por 3 o mds palabras.

Con respecto a Avg(|Voc|), su valor desciende en el caso de los n-gramas a me-
dida que crece el valor de n. Este dato también implica que es menos probable
que coaparezcan rasgos compuestos por mds palabras en distintos documentos,
tal y como se asume en la hipétesis (RD1). No obstante, en el caso de los k-skip-
n-gramas, el valor de Avg(|Voc|) aumenta a medida que el valor de n es mayor
debido a que hay un mayor ntiimero de combinaciones posibles en las que se pue-

den realizar los k saltos entre palabras. Este dato corrobora los resultados presen-
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tados por Guthrie et al. [2006] y significa que la representacién basada en k-skip-
n-gramas es mds costosa en tiempo y en espacio con respecto a la representacién

basada en n-gramas.

Finalmente, las NEs son capaces de representar un alto ntiimero de resultados de
biisqueda y generar un tamafo de vocabulario pequefio. En particular, el tamafio
de vocabulario generado por las NEs es menor con respecto al generado por los n-
gramas compuestos por 1 o 2 palabras y los k-skip-n-gramas de cualquier longitud,
aunque es mayor con respecto al generado por 3-gramas y 4-gramas compuestos

por palabras en maytsculas.

Algoritmos de clustering: HAC mejora significativamente los resultados de AP
para todos los rasgos considerados. La razén es que los resultados de HAC mos-
trados en la tabla se corresponden con el agrupamiento obtenido por este algo-
ritmo usando el mejor umbral promedio de la coleccién, lo cudl puede ser visto
como una cota superior de los resultados obtenidos por este algoritmo. No obstan-
te, esto significa que aplicando HAC es posible obtener mejores agrupamientos de
resultados de blsqueda con respecto a AP si se realiza una estimacioén convenien-
te del umbral. Estos datos corroboran las conclusiones de varios autores [Artiles,
2009; Balog et al., 2009; Berendsen, 2015] con respecto a que HAC es una elec-
cién adecuada a la hora de agrupar los resultados de bisqueda. El algoritmo AP
no requiere datos de entrenamiento, pero obtiene pobres resultados al igual que
otros algorimos empleados en este problema con caracteristicas similares como
por ejemplo Fuzzy Ants [Venkateshan, 2009] o el método de los k-vecinos estiman-
do previamente de manera automdticamente el namero de clusters [Lana-Serrano
et al., 2010]. Por estos motivos, en lo sucesivo nos referiremos tnicamente a los

resultados obtenidos por HAC.

Valor del umbral +: la tabla muestra el mejor valor promedio del umbral y para
cada tipo de rasgo cuando se aplica HAC. En particular, los valores de los mejores
umbrales para 1-gramas y NEs concuerdan con los obtenidos para esta coleccién
por otros autores [Saggion, 2007; Elmacioglu et al., 2007] que han empleado este al-
goritmo. Los clusters resultantes se obtienen mediante el criterio simc(C;, Cj) > 1,
de modo que si y es menor, entonces la condicién de agrupamiento es més laxa.
De acuerdo a los valores de la tabla, el mejor umbral v desciende a medida que se
consideran rasgos formados por un ntiimero mayor de palabras. Esto significa que
cuanto mayor sea el valor de 7, la coaparicion de los rasgos implica que las paginas
web hablan del mismo individuo con mayor posibilidad, lo cual concuerda con la
hipétesis (RD1) y corrobora las conclusiones de algunos autores [Popescu y Mag-
nini, 2007; Artiles et al., 2009a; Nuray-Turan et al., 2012]. En particular, para los

3-gramas en mayusculas y para los rasgos compuestos por 4 palabras, los mejores
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resultados se obtienen tomando el umbral v = 0, lo cudl significa que la coapari-
cién de un tnico rasgo es un criterio adecuado para decidir que las paginas web
hablan del mismo individuo, dado que en dicho caso la similitud necesariamente
serd mayor que 0. Estos resultados indican que cuando los rasgos empleados se
componen de un mayor nimero de palabras, el umbral que debe estimarse debe
tener un valor mds bajo. En particular, esta situacion se cumple para los n-gramas

e indica que la hipétesis (RD1) es acertada.

= Valor de n: a medida que se aumenta el valor de 7, existe una mayor tendencia
a que se obtengan mejores valores de precisién, pero peores valores de cobertura.
Esto se explica porque el valor de R % desciende a medida que crece 7, lo cual im-
plica que los algoritmos generardn un mayor ntimero de clusters unitarios. Como
explicamos anteriormente, este tipo de clusters tienen un impacto positivo en los
resultados de precision, pero tienen un efecto negativo en los valores de cobertu-
ra. En particular, los resultados de cobertura descienden drésticamente cuando se
toma el valor de n = 4, de modo que no es adecuado representar los resultados
de buisqueda mediante rasgos compuestos por este nimero de palabras. Por otro
lado, los 3-gramas obtienen mejores resultados que los 2-gramas y los 1-gramas,
empleando un vocabulario mas reducido, lo cual confirma las hipétesis (RD1) y
(RD2). No obstante, el resultado de medida-F obtenido por los 1-gramas es compa-
rable con respecto al obtenido por los 3-gramas compuestos por cualquier palabra
o por palabras en maytsculas. De acuerdo a los resultados de las métricas B-Cubed,

podemos descartar los 2-gramas de los dos tipos y los 1-gramas en maytsculas.

= n-gramas y k-skip-n-gramas: los k-skip-n-gramas tienen la desventaja de que ge-
neran un tamafio de vocabulario de al menos un orden de magnitud mayor con
respecto a los n-gramas en la mayoria de los casos. Por otra parte, en la mayo-
ria de los casos los k-skip-n-gramas obtienen resultados similares a los n-gramas,
de modo que no son rasgos adecuados a la hora de representar los resultados de
btisqueda. La tinica excepcion se observa cuando n = 4, dado que los k-skip-4-
gramas obtienen mejoras significativas con respecto a los 4-gramas. No obstante,
los k-skip-4-gramas tienen resultados similares a los 3-gramas en maytsculas pe-
ro estos ultimos generan un tamafio de vocabulario mucho menor, de modo que
son rasgos mds adecuados. En conclusion, la representaciéon mediante n-gramas es
mas eficiente con respecto a la representacion mediante k-skip-n-gramas, de ma-
nera que en lo sucesivo no nos referiremos més a los resultados obtenidos por los

k-skip-n-gramas.

= Palabras en maytsculas / Cualquier palabra: las representaciones mediante cual-
quier tipo de palabra obtienen mejores resultados con respecto a aquellas basadas

en palabras en mayusculas, salvo en los casos de los n-gramas de longitudes 2 y
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3. No obstante, anteriormente descartamos el uso de los 2-gramas de cualquier
tipo y los 1-gramas en maytscula debido a que obtienen peor rendimiento. En el
caso de los 1-gramas de cualquier tipo de palabra, los resultados obtenidos son
similares a los de los 3-gramas, por lo que no pueden descartarse. Por tltimo,
los 3-gramas en maytsculas obtienen resultados similares a los obtenidos por los
3-gramas compuestos por cualquier tipo de palabra, de modo que el uso de los
primeros es mds eficiente computacionalmente. De este modo, descartamos los

3-gramas compuestos por cualquier tipo de palabra.

NEs: pese a que las NEs obtienen peores resultados que los 3-gramas y la represen-
taciéon basada en 1-gramas, cuentan con la ventaja de representar un alto nimero
de paginas web y al mismo tiempo generar un vocabulario pequeio, por lo que
no pueden descartarse. Los resultados obtenidos mediante NEs se asemejan a los
obtenidos por los n-gramas en maytsculas compuestos por 1 o 2 palabras, lo cuél
puede deberse a que un 82,28 % de estos rasgos se componen de este ntimero de
palabras, y la mayoria de ellas (99,62 %) se componen exclusivamente por palabras

escritas en maytsculas.

En los anteriores analisis hemos descartado varios rasgos, queddndonos solamente
con los 1-gramas, los 3-gramas en maytsculas y las NEs. Los 1-gramas tienen la
ventaja de que son los rasgos capaces de representar més resultados de btisqueda,
pero cuentan con el inconveniente de que generan un vocabulario mds amplio
que los otros rasgos. En cambio, los 3-gramas en maytsculas tienen la ventaja
de que generan un vocabulario mucho mds pequefio, pero representan un menor
porcentaje de resultados de buisqueda. Por dltimo, las NEs consiguen una buena
relacién entre paginas web representadas y tamafio de vocabulario, pero obtienen
peores resultados con respecto a los 1-gramas y los 3-gramas en maytsculas. A
pesar de las posibles ventajas y desventajas de cada uno de estos rasgos, por el
momento no se descartardn y se tendrdn en cuenta en las siguientes propuestas

que se presentardn en esta tesis doctoral.

Grado de ambigiiedad de los resultados de btisqueda: a continuacién, estudia-
remos la sensibilidad de los rasgos que no han sido descartados con respecto al
grado de ambigiiedad de los nombres de persona. Como se explicé anteriormen-
te, solamente tiene sentido comparar el grado de ambigiiedad entre los nombres
de persona si se cuenta con un nimero de resultados de bisqueda similar para
todos ellos. No obstante, la coleccién de entrenamiento WePS-1 se caracteriza por-
que muchos de sus nombres de personas tienen asociado un niimero diferente de
resultados de busqueda (ver apartado 3.3.1). En particular, esta coleccién se divi-
de en 32 nombres de personas reutilizados del corpus Web03 [Mann, 2006] con

un nuimero diferente de resultados de biisqueda asociados y otros 17 nombres de



Capitulo 4. Primera aproximacién a la desambiguacién de nombres de persona en la Web 91

persona, recopilados por Artiles et al. [2007], que tienen asociado un ntiimero de
resultados de busqueda entre 98 y 100. Ademads, estos nombres de persona tienen
diferentes grados de ambigiiedad. En particular, las paginas web del nombre de
persona Allan Hanbury solo se refieren a dos individuos diferentes, mientras que
las del nombre de persona Thomas Baker se refieren a 60 individuos distintos. El
resto de nombres de persona tienen un grado de ambigiiedad entre los dos casos
anteriores. Por tanto, se han seleccionado estos 17 nombres de persona para es-
tudiar la sensibilidad con respecto al grado de ambigiiedad de los 1-gramas, los

3-gramas en mayusculas y las NEs.

La Figura 4.1 muestra la sensibilidad de los tres tipos de rasgos considerados con
respecto al grado de ambigiiedad de los nombres de persona seleccionados. En
particular, el eje X representa el nimero de individuos distintos de cada nombre
de persona, mientras que el eje Y muestra los valores de medida-F. Estos resultados
son los obtenidos por el algoritmo HAC empleando el mejor umbral de similitud
promedio para cada tipo de rasgo y empleando para todos ellos la misma funcién
de pesado (TF-IDF) y la misma medida de similitud (coseno). Para medir la sen-
sibilidad de los rasgos con respecto al grado de ambigiiedad se ha calculado el
coeficiente de correlacion de Pearson entre el nimero de individuos diferentes y los
resultados de medida-F de los tres tipos de rasgos, denotado como px y. En parti-
cular, esta correlacion es pxy = —0.86 y pxy = —0.84 para los 1-gramas y las NEs
respectivamente, lo cual indica que para estos dos tipos de rasgos existe una fuerte
tendencia de que sus resultados varien de acuerdo al grado de ambigtiedad de los
nombres de personas. En cambio, la correlacién para los 3-gramas en maytsculas
es px,y = —0.39, lo cual indica que existe una tendencia débil a que los resultados
obtenidos por estos rasgos sean dependientes del grado de ambigiiedad de los
nombres de persona. En conclusién, los 3-gramas en maytsculas son rasgos més
adecuados a la hora de conseguir un sistema de desambiguacién més robusto con
respecto al grado de ambigiiedad de los nombres de persona, lo cual supone una
linea abierta en la desambiguacién de los nombres de persona (ver seccién 1.1.3) y

un objetivo planteado en esta tesis doctoral.

Conclusiones

Las conclusiones que podemos extraer de los experimentos preliminares llevados a

cabo en este apartado son las siguientes:

= Se ha corroborado que HAC es una buena elecciéon para agrupar resultados de
btsqueda en el problema de desambiguaciéon de nombres de personas en la Web,
tal y como han concluido varios autores [Artiles, 2009; Balog et al., 2009; Berend-
sen, 2015].
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Figura 4.1: Sensibilidad de distintos tipos de rasgos con respecto al grado de ambigiiedad de

los nombres de persona.

= Los n-gramas son rasgos adecuados para representar el contenido de los resultados

de btisqueda, dado que obtienen mejores resultados que otros tipos de rasgos
como las NEs, y obtienen resultados similares a los k-skip-n-gramas sin generar
un vocabulario tan extenso. Por un lado, este hecho confirma la hipétesis (RD1)
y, por otro lado, determina que los k-skip-n-gramas son rasgos menos adecuados

para representar los resultados de btisqueda.

Se ha comprobado experimentalmente que es mas probable que dos resultados de
busqueda hablen del mismo individuo cuando coaparecen entre ellos n-gramas
compuestos por un mayor ntimero de palabras entre si, tal y como enuncia la hi-
potesis (RD1). En particular, cuando el valor de n crece, el mejor umbral promedio
desciende, lo cual significa que es necesario una menor coaparicién de rasgos para

decidir que dos resultados de btisqueda hablan de un mismo individuo.

Las representaciones basadas en palabras en maytsculas obtienen resultados simi-
lares con respecto a aquellas basadas en palabras de cualquier tipo para n-gramas
compuestos por 2 y 3 palabras, a pesar de que las primeras generan un vocabulario
mas reducido. Esto significa que las palabras en maytsculas capturan informacién

relevante sobre los individuos tal y como se enuncia en la hipétesis (RD2).

Los 3-gramas en mayuscula obtienen mejoras significativas con respecto a otros
rasgos y son poco sensibles al grado de ambigiiedad de los nombres de personas.

Esto corrobora que la unién de las hipétesis (RD1) y (RD2) es acertada.

Los 3-gramas en maytscula tienen la desventaja de que no representan un alto
porcentaje de resultados de busqueda (concretamente, un 29,88 %). No obstante,

esto significa que existe un margen de mejora si se emplean rasgos adicionales que
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sean capaces de representar un mayor porcentaje de paginas web. En particular,
varios de los mejores sistemas del estado del arte [Jiang et al., 2009; Yoshida et
al., 2010] siguen una estrategia basada en dos fases, donde la primera consiste
en obtener inicialmente clusters muy precisos a partir de rasgos poco comunes Yy,
posteriormente, una segunda fase se encarga de refinarlos mediante rasgos més
comunes. En particular, los 3-gramas en maytsculas encajan como rasgos para

obtener clusters iniciales precisos que pueden ser refinados con posterioridad.

Tras haber analizado que los 3-gramas en maytsculas son adecuados para repre-
sentar los resultados de busqueda, la préxima seccién presenta un nuevo algoritmo de
clustering basado en el uso de estos rasgos. El algoritmo propuesto no requiere datos
de entrenamiento con el fin de cumplir uno de los objetivos de esta tesis (ver secciéon
1.2). Por otro lado, este algoritmo puede verse como una fase inicial de agrupamiento
cuyo objetivo consiste en obtener un conjunto inicial de clusters que obtengan un valor
alto de precision. Esto se debe a que los 3-gramas en mayusculas se caracterizan por: (i)
obtener resultados de medida-F competitivos y valores altos de precision; y (ii) no ser
capaces de representar un alto porcentaje de paginas web. Ambas razones implican que
existe un margen de mejora tras el empleo de los 3-gramas en maytsculas, puesto que
las paginas web que no logran representar pueden representarse posteriormente me-
diante otros tipos de rasgos, de manera que puedan compararse con los clusters iniciales

obtenidos a partir de una representacion basada en 3-gramas en maytsculas.

4.2. Algoritmo propuesto: Unsupervised Person Name Disambiguator (UPND)

Esta seccién describe la primera propuesta de esta tesis doctoral para agrupar los
resultados de bisqueda de acuerdo al individuo al que mencionan: el algoritmo de clus-
tering Unsupervised Person Name Disambiguator (UPND). Este método se distingue de la
mayoria de los sistemas de desambiguaciéon de nombres de personas en la Web porque
tiene las siguientes caracteristicas: por un lado, es capaz de estimar el ntimero de clusters
de manera automatica y, por otro lado, no necesita aprender ningtin pardmetro mediante
datos de entrenamiento. UPND se basa en el concepto de umbral adaptativo, consistente
en una funciéon matemédtica que devuelve un cierto valor de umbral dependiente ex-
clusivamente de las caracteristicas de los sitios web que se comparan. En primer lugar,
definiremos qué es un umbral adaptativo y, posteriormente, explicaremos en detalle el

algoritmo de clustering UPND.
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4.2.1. Umbrales adaptativos

La mayorfa de los mejores sistemas del estado del arte agrupan los resultados de
biisqueda mediante el algoritmo HAC. Como se explicé en el apartado 2.3.1, este algo-
ritmo agrupa en cada paso el par de clusters con mayor similitud con respecto a una
cierta politica de enlace, de modo que en cada iteracién se construye un nivel del den-
drograma que genera en base al valor de similitud de los clusters agrupados. El nimero
de clusters devuelto por HAC puede venir dado por varios criterios. Un posible criterio
consiste en fijar el namero de clusters k, de manera que se devuelve el nivel del den-
drograma que contiene k clusters. No obstante, Heyl y Neumann [2007] son los tnicos
autores que han empleado este criterio, pero obtienen resultados bajos de medida-F. Sal-
vo esta excepcion, la mayoria de los métodos basados en HAC cortan el dendrograma
a partir de un cierto valor de umbral de similitud v € [0,1] C R. Este umbral define el
minimo nivel de similitud entre los clusters del dendrograma devuelto, de modo que
los clusters resultantes se obtienen mediante la aplicacion del criterio simc(C;, C]-) > 7,
siendo simc una cierta medida de similitud entre dos clusters. Los mejores sistemas de
desambiguacién obtienen un valor de umbral de similitud mediante datos de entrena-
miento y, posteriormente, lo emplean para todos los nombres de persona incluidos en

las colecciones de test.

Artiles [2009] concluyé que el rendimiento de estos sistemas depende fuertemente
del grado de ambigiiedad de los nombres de persona, puesto que el valor del umbral
de similitud < determina el niimero de clusters devuelto por el algoritmo. En particu-
lar, varios autores [Lefever et al., 2009; Long y Shi, 2010; Xu et al., 2015] muestran que
pequetias variaciones del valor 7 implican diferencias significativas en los resultados
obtenidos por HAC. Esto significa que el valor < estd sesgado por los nombres de per-
sona pertenecientes a la coleccion de entrenamiento, y puede no ser adecuado para otros
nombres de persona con distintas caracteristicas. Para la ilustrar esta situacion, la Figura
4.2 muestra como varian los valores promedios de las métricas B-Cubed en la coleccion
de entrenamiento de WePS-1 con respecto al valor del umbral de similitud, empleando
una representacion mediante 1-gramas pesados con la funcién TF-IDF y utilizando la

similitud coseno para comparar los resultados de busqueda.

La gréfica muestra que el valor del umbral de similitud < tiene un alto impacto en
los resultados obtenidos por HAC. Cuando el valor es bajo, se obtienen valores altos
de cobertura y pobres resultados de precisiéon, dado que la condicién de agrupamiento
es laxa y se agrupan mads resultados de busqueda. Por tanto, un valor pequefio de 7y
es adecuado para nombres de persona poco ambiguos, puesto que tienen asociados un
menor numero de clusters. En cambio, cuando el valor del umbral de similitud es alto,

se obtienen altos valores de precisién y pobres resultados de cobertura, puesto que la
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Figura 4.2: Variacién de los valores de las métricas B-Cubed obtenidas por el algoritmo HAC

con respecto al valor de umbral de similitud <y para la coleccién de entrenamiento de WePS-1.

condiciéon de agrupamiento es estricta y se agrupa un menor ntimero de resultados
de bisqueda entre si. En particular, un valor alto de 7 es adecuado para nombres de

persona muy ambiguos.

Por otra parte, de acuerdo con Artiles et al. [2009b], cuando se toma el mejor valor
v para cada nombre de persona, se obtienen mejoras significativas en los resultados
con respecto a los mejores sistemas de desambiguacion. Esto significa que existe un
margen de mejora en los resultados con respecto a aplicar la politica de los mejores
sistemas del estado del arte, consistente en prefijar el mismo valor de umbral y para
cualquier nombre de persona. Para corroborar esta afirmacion se ha tomado la coleccién
de entrenamiento de WePS-1 comparando los resultados obtenidos por HAC cuando
se aplica el mejor umbral promedio de la coleccién con respecto a emplear el mejor
umbral para cada nombre de persona. Para ello, se han representado las paginas web
mediante 1-gramas pesados mediante la funcién TF-IDF y se ha empleado la similitud
coseno para comparar los resultados de busqueda. La Tabla 4.2 muestra los resultados
obtenidos por ambas politicas, donde el experimento marcado con e indica que obtiene

mejoras significativas con respecto al otro.

Politica HAC v | BP BR  Fygs
HAC MEJOR v PROMEDIO COLECCION | 0.13 | 0.78 0.87  0.79
HAC MEJOR v POR NOMBRE DE PERSONA | - [ 0.89 091 0.90e

Tabla 4.2: Resultados obtenidos por HAC aplicando el mejor umbral promedio y el mejor

umbral para cada nombre de persona sobre la coleccién de entrenamiento de WePS-1.

La tabla muestra que se obtienen mejoras significativas cuando se toma el mejor
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umbral de cada nombre de persona en lugar de tomar el mejor umbral promedio de
toda la coleccion. Esto significa que resulta adecuado estimar un valor de umbral distinto

para cada nombre de persona en lugar de aplicar el mismo umbral para todos ellos.

Siguiendo la idea de estimar diferentes umbrales para cada nombre de persona, en
este trabajo se propone estimar automaticamente el valor de estos umbrales para cada
comparacion entre los resultados de biisqueda, de modo que dependan exclusivamente
de las caracteristicas de las paginas web que se comparan. Esta idea se formaliza en el

concepto de umbral adaptativo que se presenta en este apartado.

Antes de definir qué es un umbral adaptativo, presentaremos previamente algunas
notaciones. Denotaremos mediante x 1T y x || que el valor del nimero x se incrementa
y decrece respectivamente, y usaremos la notaciéon x > y para expresar que el valor
del namero x es mucho mayor que el del nimero y. Por otro lado, dado un corpus
D = {Dy,Dy,...,Dy}, denotaremos por F" al conjunto de rasgos del documento D;

donde n € IN denota el niimero de palabras de las que se compone cada rasgo de F".
La Definicién 4.1 presenta el concepto de umbral adaptativo:

Definicién 4.1. Sea D = {D;,D;,..., Dy} un corpus. Diremos que un umbral adapta-

tivo es una funcién 4" : D x D — [0, 1] tal que cumple las siguientes propiedades:

= (UA1) VD;, D] eD: ’Fl-n ﬂF;l‘ = ’)’n<D1’, D]) il
= (UA2) n 1= 7"(D;, Dj) Il

= (UA3) || > |F!| V [F!| > |F!| = 7"(D;, D) 1l

Los umbrales adaptativos son funciones matemdticas que comparan documentos
entre si con el fin de obtener un valor de umbral en el intervalo [0,1] C R que dependa
exclusivamente de las caracteristicas de los documentos que se comparan. En particular,
estas caracteristicas consisten en el nimero de rasgos que comparten entre si (propiedad
UA1), el nimero de palabras de las que se componen dichos rasgos (propiedad UA2), y
el namero de rasgos de cada documento (propiedad UA3). De este modo, la condicién
de agrupamiento entre documentos definido por el umbral adaptativo viene dado por

sim"(D;, D;) > 4"(D;, D;), siendo sim” una medida de similitud sobre los rasgos F/".

Los umbrales adaptativos asumen que los documentos se representan mediante ras-
gos que se componen de un mismo nimero de palabras n. La razén es que se sabe de
antemano que dos rasgos que no estén compuestos por el mismo nimero de palabras
son distintos, por lo que no tiene sentido comparar documentos representados mediante
rasgos con diferentes valores de n. La propiedad (UA1) exige que el umbral adaptativo
serd menor cuantos mas rasgos compartan los documentos. Dicho de otro modo, la fun-

cion de umbral adaptativo es mondtona decreciente con respecto al ntiimero de rasgos
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compartidos por los documentos que se comparan. La propiedad (UA2) cumple formal-
mente la hipétesis (RD1), puesto los valores del umbral adaptativo serdn menores segiin
sea el nimero de palabras n de las que se componen los rasgos. Esto quiere decir que el
umbral adaptativo es una funcién monétona decreciente con respecto a n. Por tltimo,
la propiedad (UA3) indica que el umbral adaptativo debe ser menor cuando hay dife-
rencias entre los tamafios de los documentos. En estos casos, la representaciéon mediante
VSM penaliza las comparaciones entre documentos cortos con respecto a documentos
grandes porque los valores de similitud son muy bajos. De esta manera, la funcién de

umbral adaptativo trata de atenuar estas penalizaciones.

La funcién de umbral adaptativo que se propone es la siguiente:

n.(D;, D;) 4+ " D;, D;
,)/n(Di’Dj):,ymm( 1 ])2‘7;)/max( 1 ]) (47)

donde 7.y v}, se definen de la siguiente manera:

1 si F'NFr =0

viin(Di, D) = i E LB (4.8)
| w0 E'NE #0
1 si F'NF =0

Ymax(Di, D)) = L (4.9)
mléx,(|1]fi"\,|1—"j” . F'OF #0

La funcién 9" cumple la propiedad (UA1), dado que en las funciones 7. y 7jax
aparece restando en el numerador el nimero de rasgos compartidos entre los docu-
mentos |F/' N ! |. 7" cumple trivialmente la propiedad (UA2), puesto que el niimero de
palabras n de la que se componen los rasgos aparece en el denominador. Finalmente,
la funcién cumple la propiedad (UA3), ya que el numerador de las funciones 7/ . vy
Y. depende del tamafio menor de los documentos y, por otro lado, en la funcién v},
aparece el mdximo de los tamafios en el denominador, de modo que cuanto mayor sea

min(|E/[ |E/)

) y, por tanto, menor sera

la diferencia entre los tamafios, menor serd el factor (L)
i 5]

el valor obtenido por el umbral adaptativo y".

4.2.2. Algoritmo UPND

A continuacion, se describird la primera propuesta de esta tesis en relacién al agru-
pamiento de resultados de btisqueda de acuerdo a los individuos que mencionan: el
algoritmo de clustering UPND. Este algoritmo emplea un umbral adaptativo para com-

parar los resultados de btisqueda, de modo que no necesita datos de entrenamiento para
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prefijar el valor de ningtin pardmetro. Ademas, UPND es capaz de estimar el nimero

de clusters, por lo que tampoco requiere conocer este dato a priori.
Formalizacién del problema

El problema de la desambiguaciéon de nombres de personas en el dominio Web pue-
de formalizarse de la siguiente manera: sea W = {W1,Wy,..., Wy} el ranking de re-
sultados devuelto por un motor de btisqueda al consultar un nombre de persona NP.
Los resultados de busqueda contienen un conjunto de menciones a individuos que com-
parten el nombre NP, denotado como E = {ej,e,...,¢}. A su vez, cada resultado de
bisqueda W; € W puede mencionar a un subconjunto de estos individuos denotado
Ei = {e},é),... e } C E.Notese que E; = @ implica que el resultado de busqueda W;
no habla de ningtin individuo de nombre NP. El objetivo consiste en obtener un agrupa-
miento C de los resultados de bisqueda de tal manera que cada grupo contiene todos los
resultados de bisqueda en los que se menciona a un cierto individuo, y no contiene nin-
gun otro resultado de busqueda donde no se le mencione. Formalmente, se pide obtener
C € P(W) tal que cumpla VC; € C Je; € EVYW, € C; i ¢j € Ep/\iﬂWr €C\Cj:¢ €E,.
Esto es, todos los resultados de buisqueda de un cierto grupo (cluster) mencionan a un
mismo individuo llamado NP, y no existe ningtin resultado de btuisqueda fuera del gru-

po en el que también se le mencione.

De acuerdo a la descripcién anterior, pueden existir grupos distintos C;, C; € C tales
que C; N C; # @. Esta situacion se presenta mas cominmente cuando hay paginas web
consistentes en listados de individuos con el mismo nombre (ej. paginas de desambi-
guacion de Wikipedia), paginas web que tratan la genealogia de una familia en la que
varios miembros se llaman de la misma manera, o en casos en los que varias celebri-
dades relacionadas entre si comparten el mismo nombre y se les menciona en varias
paginas web, como sucede con los ex-presidentes de EEUU George H. W. Bush y George
W. Bush. Esta situacién fue tomada en cuenta por los organizadores de las campafas
WePS, de modo que aquellas paginas web donde se hablase de varios individuos con el
mismo nombre fueron anotadas en los clusters correspondientes a los diferentes indivi-
duos. No obstante, de acuerdo con Artiles [2009], este fenémeno no juega un gran papel

en el problema.

En general, los sistemas del estado del arte han simplificado el problema asumiendo
el criterio de que cada resultado de biisqueda menciona a un iinico individuo llamado NP (one
person per document) de un modo andlogo a la politica one sense per discourse (un sentido
por discurso) en el problema WSD [Gale et al., 1992]. Por otro lado, bajo este criterio
también se asume que cualquier pagina web devuelta por el buscador mencionard a
algtin individuo llamado como la consulta, aunque esta situacién no tiene por qué ser
cierta. Por ejemplo, si se consulta el nombre de persona Javier Martinez, algunos posibles

resultados devueltos podrian hablar de unos individuos llamados Javier Pérez y Luis
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Martinez, pero no mencionar a ningtn individuo llamado Javier Martinez.
Particién del ranking de resultados de bisqueda

El algoritmo UPND también asume el criterio one person per document, lo cual permite
formalizar matemdticamente la desambiguacién de nombres de personas en la Web
como la obtencién de una particién del ranking de resultados devueltos por el motor
de buisqueda. A continuacién, se presentan una serie de conceptos matematicos para

explicar el algoritmo UPND:

Definicién 4.2. Se dice que R es una relacién n-aria sobre los conjuntos Ay, Ay, ..., Ay
SiRC A xAy X ...xA;.SiA=A; =A,=...=A,, sedice que R es una relacién

n-dria sobre el conjunto A.

Dado un conjunto A, se dice que R C A x A es una relacién binaria sobre el conjunto
A. Dados dos elementos a,a’ € A, se dice que a y a’ estin relacionados por la relacién R
siy sélosi (a,a") € R, lo cual suele denotarse como R(a,4’) o aRa’. En particular, suelen

resultar de interés las denominadas relaciones de equivalencia:

Definicién 4.3. Sea ~ C A x A una relacién binaria sobre un conjunto A # @. Se dice

que ~ es una relacién de equivalencia si cumple las siguientes propiedades:

m Reflexividad: Va € A:a~a
= Simetria: Va, ' € A:a~a < a ~a

» Transitividad: Va,a’,d" € A:a~a' Na' ~a"”" = a~a"

Una relacién de equivalencia ~ sobre un conjunto A define clases de equivalencia
médulo ~, de modo que para cualquier elemento 2 € A, su clase de equivalencia se
define y denota como [a]. = {a’ € Ala’ ~ a}, y se dice que a es un representante de la
clase de equivalencia [a]~. El conjunto de todas las clases de equivalencia médulo ~ se
denomina conjunto cociente y se denota y define como A/~ = {[a].|a € A}. El cardinal

de este conjunto se denomina orden de la relacién de equivalencia, k = |A/~ |.

El concepto de particion de un conjunto es relevante en el problema, puesto que al
asumir que cada resultado de biisqueda menciona a un tnico individuo llamado como
la consulta, entonces el conjunto de clusters que debe obtenerse consiste en una particiéon
del ranking de pdginas web W devuelto por el motor de busqueda tras consultar el

nombre de persona.

Definiciéon 4.4. Se dice que una particién de un conjunto A es una familia P = {A; |

i € I} de subconjuntos de A tal que cumple las siguientes propiedades:
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s Vicl:ACANA #D
s VijeLi#j: ANA =0

» A= UerAi
donde I es un conjunto de indices que distinguen a cada conjunto A;.

La primera propiedad exige que los conjuntos pertenecientes a una particién sean no
vacios. Por otro lado, la segunda propiedad exige que todos ellos sean disjuntos entre si.
Finalmente, la tltima propiedad establece que el conjunto A puede obtenerse mediante
la unién de los subconjuntos pertenecientes a la particién, lo cual implica que cualquier
elemento del conjunto A debe pertenecer a alguna de sus divisiones pertenecientes a
la particién, ie, Va € A Jdi € I : a € A. Es mds, dado que todas las divisiones son
disjuntas entre si, todo elemento a € A pertenecerd a una tinica divisién del conjunto.
Por otro lado, dada una particiéon P = {A; | i € I} sobre un conjunto A, puede definirse

la siguiente relacion binaria: Rp = {(a,4') € Ax A|Fi€ 1:a,a" € A;}.

El Teorema Fundamental de las Relaciones de Equivalencia asocia los conceptos de rela-

cién de equivalencia y particién de un conjunto:

Teorema 4.1. (Teorema Fundamental de las Relaciones de Equivalencia): sea A un con-

junto. Las siguientes afirmaciones son ciertas:

1. Si P es una particion de A entonces Rp es una relacion de equivalencia, i.e., toda particién

define una relacion de equivalencia.

2. Si ~ es una relacion de equivalencia sobre A entonces A/~ es una particion de A, i.e.,

toda relacion de equivalencia define una particion.

La demostracién de este resultado puede encontrarse en libros sobre teoria de con-
juntos (ej. [Hrbacek y Jech, 1999]). El teorema implica que una manera de encontrar una
particiéon de un conjunto consiste en definir una relacién de equivalencia sobre él. El
algoritmo UPND obtiene una particiéon del ranking de resultados de btisqueda a partir
de la construccién de una relacién de equivalencia entre las pdginas web. En particu-
lar, UPND emplea la relacién entre resultados de busqueda definida por el criterio de

agrupamiento mediante umbrales adaptativos:

R"(Wi, W]) = sim”(Wi, W]) > ’)/H(Wl', W]> (4.10)
donde sim es una medida de similitud y 7 es una funcién de umbral adaptativo.

A continuacién, se comprueba si R” C W x W es una relacién de equivalencia: R"

es reflexiva puesto que, por un lado, para cualesquiera n € IN y W; € W se cumple
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que sim™(W;, W;) = 1 por la definicién de medida de similitud (ver Definicién 3.1) y,
por otro lado, 7" (W;, W;) = 0 puesto que min(|F"|, |F"|) — |F' N F| = |F'| — |F'| =0,
tomando la funcién de umbral adaptativo presentada anteriormente. Por otro lado, R"
también cumple la propiedad simétrica puesto que, por un lado, cualquier medida de
similitud sim la cumple por definicién y, por otro lado, la funcién de umbral adaptativo
también es simétrica porque los operadores min, max son simétricos y las operaciénes
Ny - (producto de escales) son conmutativas. No obstante, no se puede asegurar que la
relaciéon R" sea transitiva dado que esta propiedad no la garantiza ninguna medida de
similitud ni ninguna funcién de umbral adaptativo, por lo que no esta garantizado que

R" sea una relacion de equivalencia.

Para poder obtener una relacién de equivalencia a partir de R”, se toma el concepto

de cierre transitivo de una relacion que pasamos a definir a continuacion:

Definicién 4.5. Se dice que el cierre transitivo (o clausura transitiva) de una relacién
binaria R € A x A sobre un conjunto A es una relaciéon Rc € A x A tal que cumple las

siguientes propiedades:

1. RC R¢
2. R es transitiva

3. VR’ C A x A tal que R’ es transitiva: R C R' = R¢c C R’

La idea intuitiva es que el cierre transitivo de una relacién R es la menor relacién
transitiva que contiene a R. La tercera propiedad expresa que cualquier otra relacién
transitiva que contenga a R contiene al menos los mismos elementos que su cierre tran-
sitivo. La existencia del cierre transitivo de cualquier relacién R esta garantizada y puede

caracterizarse de la siguiente manera:

Rc(ﬁl, El/) = dby,by,...by € A:aRcby Ab1Rcby A ... A meca’ (4.11)

Dada una relacion reflexiva y simétrica R, su cierre transitivo R¢ es también reflexivo
y simétrico, puesto que por definicion R C R¢, y ademads, también por definicién, Rc
es transitivo, por lo que se trata de una relacién de equivalencia. El algoritmo UPND
obtiene una particién del ranking de resultados VW devuelto por el motor de busqueda

a partir del cierre transitivo de la relacién R", y se define de la siguiente manera:

W; ~upnp Wi = 3W, Wy, ... W, € W2 RT(W;, Wy) A R"(Wy, Wy) A... ART(W,,, W) (4.12)

donde 0 < m < |W|.
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El algoritmo UPND calcula la particién del ranking de pédginas web W a partir
de la relacion de equivalencia ~ypnp, esto es W/~ypnp. Cada clase de equivalencia
obtenida por UPND se corresponderd con un subconjunto de resultados de busqueda
que idealmente mencionaran al mismo individuo, y el nimero de clusters devuelto por
el algoritmo se correspondera con el orden de la relacién de equivalencia ~ypnp, k =
IW/~upnp|, por lo que UPND no necesita conocer este dato de antemano, a diferencia

de otros algoritmos de particién como los métodos de las k-medias y los k-vecinos.
Pseudocédigo

El Algoritmo 4.2 muestra el pseudocédigo del algoritmo UPND. El algoritmo recibe
como entrada el ranking de resultados ¥V devuelto por el motor de biisqueda al con-
sultar un nombre de persona NP, una medida de similitud sim, una funcién de umbral
adaptativo 7y, y un pardmetro n que indica el nimero de palabras contenidas por los
n-gramas con los que se representan los resultados de bisqueda. UPND devuelve como
salida un conjunto de clusters C formados por elementos de V. Inicialmente, UPND
asigna un cluster a cada resultado de buasqueda (lineas 1-4), por lo que se trata de un
algoritmo de clustering aglomerativo. A continuacién, se comparan aquellos pares de
resultados de busqueda que no pertenecen a un mismo cluster mediante el criterio de
agrupamiento sim” (W;, W;) > 7" (W;, W;), de modo que en caso de cumplirse esta con-
dicién, se agrupan los clusters a los que pertenecen ambos documentos (lineas 5-14).
Para detectar si dos resultados de bisqueda pertenecen a un mismo cluster se emplea el
predicado booleano sameCluster(W;, W]-) = 3G € C : W;,W; € C;. Notese que el bucle
de la linea 6 no recorre todos los documentos para evitar comparaciones innecesarias,
debido a que tanto la medida de similitud como el umbral adaptativo son funciones
simétricas. Finalmente, el algoritmo devuelve el conjunto de clusters resultantes C (linea
15).

El algoritmo UPND cumple las siguientes propiedades:

= Determinismo: UPND devuelve el cierre transitivo de una relacién, que por defi-
nicién es anico, por lo que se asegura que el algoritmo computa siempre la misma
particién para los mismos datos de entrada, i.e., es determinista. Ademads, dado
que, en particular, la relacién ~ypnp es simétrica, se garantiza que UPND siempre
devuelve la misma particion con independencia del orden de las paginas web en

el ranking de resultados de buisqueda.

» Complejidad: dado que los bucles de las lineas 6 y 7 recorren el ranking de re-
sultados de busqueda, el algoritmo UPND tiene una complejidad del orden de

O(N?), al igual que HAC bajo determinadas condiciones.
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Algoritmo 4.2 UPND(W, sim, 7y, n, m).
Entrada: Ranking de resultados de busqueda W = {W;, W,,..., Wy}, medida de simi-

litud sim, umbral adaptativo 7, n € IN.
Salida: Conjunto de clusters C.
1: parai =1 hasta N hacer
Ci = {Wi}

N

: fin para
c=UN,C
: parai = 1 hasta N hacer

si —sameCluster(W;, W;)

3

4

5

6: paraj =i+ 1hasta N hacer
7

8 si sim™(W;, W;) > 9" (W;, W;)
9

: Ci=CGUCG;
10: C=C\{Cj}
11: fin si
12: fin si

13:  fin para
14: fin para
15: devolver C

4.3. Resultados y discusion

En este apartado presentaremos los resultados obtenidos por el algoritmo UPND
utilizando la representaciéon mediante 3-gramas en mayusculas de las paginas web. En
primer lugar, compararemos los resultados de UPND con respecto al algoritmo HAC.
Posteriormente, analizaremos el impacto de distintas funciones de pesado de términos y
medidas de similitud en los resultados obtenidos por UPND. Por tdltimo, compararemos
sus resultados con respecto a los resultados de los sistemas del estado del arte en las

tres colecciones de test proporcionadas por las campafas de evaluacion WePS.

4.3.1. Comparativa entre HAC y UPND

La Tabla 4.3 muestra los resultados de UPND con respecto a HAC sobre la coleccién
de entrenamiento de la campafia de evaluacién WePS-1 usando 3-gramas en mayus-
culas. Se han seleccionado estos rasgos tras haber concluido que son adecuados en el
apartado 4.1.2. Al igual que en los experimentos preliminares, los rasgos se han pesado
mediante la funcién TF-IDF y la proximidad entre los resultados de busqueda se calcula
mediante la medida de similitud coseno. Se han descartado los resultados obtenidos por

AP debido a que presenta un peor rendimiento con respecto a HAC. En el caso de HAC,
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los resultados se corresponden con los obtenidos mediante el mejor umbral de similitud
promedio, v = 0 en el caso de los 3-gramas en mayusculas. Este umbral se ha estimado
previamente, de modo que este experimento puede verse como una cota superior de
la politica empleada por los mejores sistemas del estado del arte que emplean HAC.
En cambio, los resultados de UPND son siempre los mismos dado que se basa en la

comparacion de documentos mediante un umbral adaptativo.

Algoritmo | BP  BR Fys
UPND 092 0.72 0.79
HAC 0.89 0.76 0.80

Tabla 4.3: Resultados obtenidos por los algoritmos HAC y UPND para la coleccién de

entrenamiento de WePS-1 utilizando 3-gramas en maytsculas.

De acuerdo al test de significancia estadistica, los resultados de UPND y HAC son
similares, a pesar de que HAC emplea el mejor umbral de similitud promedio. Esto co-
rrobora que las propiedades de los umbrales adaptativos son adecuadas, y pueden dar
lugar a resultados similares a los obtenidos por el mejor umbral promedio del algoritmo
HAC. Por otro lado, UPND presenta mejores resultados de precisién y peores resultados
de cobertura con respecto a HAC. Esto se explica porque el umbral de similitud emplea-
do por HAC es v = 0, lo cudl quiere decir que se agrupan todas las paginas web que
compartan al menos un rasgo, dado que, en dicho caso, la similitud entre ambas sera
superior a 0. En cambio, las agrupaciones de UPND vienen determinadas por el um-
bral adaptativo (ver férmula 4.7), el cudl depende del nimero de rasgos que coaparecen

entre los resultados de biasqueda que se comparan.

Por otro lado, dado que en este experimento los algoritmos HAC y UPND emplean
la misma configuracion, se puede estudiar cudl es la sensibilidad de ambos con respecto
al grado de ambigiiedad de los nombres de persona. Para ello, se han tomado los 17
nombres de personas de la coleccién de entrenamiento de WePS-1 que se emplearon
para hacer este mismo estudio para distintos tipos de rasgos. La Figura 4.3 muestra la
variacion de los resultados de los dos algoritmos con respecto al grado de ambigtiedad
de los nombres de persona. El comportamiento de los dos algoritmos es similar para
los nombres de persona seleccionados, a pesar de que HAC emplea el mejor umbral
de similitud promedio y UPND no necesita aprender dicho parametro. La sensibilidad
de ambos algoritmos con respecto al grado de ambigiiedad se ha calculado mediante
el coeficiente de correlaciéon de Pearson. Esta correlacion es pxy = —0.39 en el caso de
HAC, mientras que es pxy = —0.30 en el caso de UPND, lo cual significa que UPND es

mas independiente del grado de ambigiiedad de los nombres de persona que HAC.
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Figura 4.3: Sensibilidad de los algoritmos HAC y UPND con respecto al grado de ambigiiedad

de los nombres de persona.

4.3.2. Estudio de la configuracion de UPND

En este apartado se evaluard UPND utilizando diferentes funciones de pesado y

medidas de similitud con la coleccién de entrenamiento de WePS-1.

La Tabla 4.4 muestra los resultados de UPND empleando las funciones descritas en
el apartado 3.1.3: pesado binario (Bin), TE, TF-IDF y z-score. En cuanto a las medidas de
similitud, se emplean coseno (Cos) y Jaccard pesado (W]), descritas en el apartado 3.1.4.

El estudio de la significancia estadistica se ha dividido en dos partes:

= Misma funcién de pesado / Distinta medida de similitud: si un experimento con-
tiene la marca t significa que el empleo de la correspondiente medida de similitud

obtiene mejoras significativas con respecto a usar la otra medida de similitud.

= Distinta funcién de pesado / Misma medida de similitud: de acuerdo con el
test de significancia estadistica, cuando se emplea la misma medida de similitud
no hay mejoras significativas a pesar de que se empleen diferentes funciones de

pesado de términos. Por esta razén, la tabla no incluye ningtin simbolo al respecto.

La tabla muestra que utilizando la similitud coseno se obtienen mejoras significativas
con respecto a usar Jaccard pesado. En particular, empleando Jaccard pesado se obtiene
una ligera mejora del resultado de precisiéon, pero empeora los resultados de cobertu-
ra, lo cual sucede porque UPND es capaz de agrupar menos resultados de busqueda

cuando se emplea esta funcion. Los motivos son los siguientes:

» La similitud coseno normaliza los pesos en el denominador, de modo que evita
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WePS-1 (entrenamiento) Cos W]
Funcién de pesado BP BR Fos BP BR Fys
Bin 091 073 080t |092 0.69 0.77
TF 092 072 079t ]092 0.69 0.77
TF-IDF 092 072 079t 092 0.68 0.76
z-score 091 072 079t | 092 0.66 0.75

Tabla 4.4: Resultados obtenidos por el algoritmo UPND sobre la coleccién de entrenamiento de

WePS-1 empleando distintas funciones de pesado de términos y medidas de similitud.

predisposiciones hacia documentos representados con un mayor ntiimero de rasgos

con respecto a Jaccard pesado.

» La funcién Jaccard pesado se basa en la intersecciéon de rasgos entre los documen-
tos, al igual que la funcién del umbral adaptativo (ver ecuaciones 4.8 y 4.9), de
modo que los valores de la similitud y el umbral adaptativo tienden a ser simila-
res, lo cudl produce que se cumpla en menor medida la condicién de agrupamiento

entre resultados de btisqueda.

Por tanto, la similitud coseno es una opcién adecuada a la hora de medir la cercania
entre resultados de bisqueda para el algoritmo UPND y en lo sucesivo se utilizara en

los experimentos llevados a cabo sobre UPND en este trabajo.

Por otro lado, la funcién de pesado de términos no tiene impacto en los resultados
cuando se emplean 3-gramas en mayusculas. Esto se debe a que la representaciéon me-
diante estos rasgos genera un vocabulario muy pequefio (ver Tabla 4.1), de modo que la
mera coaparicion de pocos rasgos de este tipo entre resultados de buisqueda diferentes
tiene como consecuencia que UPND los agrupe en el mismo cluster, pese a que tengan
asignados diferentes pesos. Esto significa que las funciones de pesado locales (Bin y TF)
son una buena alternativa para pesar los 3-gramas en mayusculas, dado que son menos
costosas computacionalmente, porque su coémputo solo depende de las apariciones de
los rasgos en cada documento, a diferencia de las funciones globales (TF-IDF y z-score).
En lo sucesivo, emplearemos la funcién binaria para pesar este tipo de rasgos puesto

que no requiere hacer un recuento de apariciones de cada rasgo a diferencia de TF.

4.3.3. Comparativa con otros sistemas

En este apartado se presentan los resultados obtenidos por UPND con las coleccio-
nes de test proporcionadas por las tres campanas de evaluacion WePS [Artiles et al.,
2007, 2009b, 2010] empleando la configuracién explicada anteriormente: 3-gramas en

maytusculas, funcién de pesado binaria y similitud coseno.
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Los resultados del algoritmo UPND se compararan con respecto a los obtenidos por
los participantes de estas campafias y con los sistemas de desambiguacién de nombres
de personas mds recientes. En particular, nos centraremos en los sistemas que obtie-
nen los mejores resultados, y en aquellos métodos que, al igual que UPND, no requie-
ren datos de entrenamiento. Adicionalmente, se comparardn los resultados de UPND
con respecto a algunos baselines. Los baselines son sistemas cuyos resultados sirven co-
mo referencia a la hora de medir el rendimiento de nuevas propuestas con respecto a
un determinado problema. En el caso particular de la desambiguacién de nombres de
persona, emplearemos los baselines propuestos por los organizadores de las campafias
WePS, basados en casos extremos de agrupamiento de los resultados de busqueda e

independientes de su representacion:

= ONE IN ONE: devuelve cada resultado de buisqueda en un cluster unitario. ONE
IN ONE habitualmente garantiza el maximo valor de precisién, debido a que tri-
vialmente se cumple que cada resultado de biisqueda debe ser miembro de su
propio cluster. No obstante, esta politica no obtiene el méximo valor de precisién
en el caso extremo en el que el nimero de individuos mencionados sea superior al
nimero de resultados de busqueda: todos los resultados de biisqueda hablan de
individuos distintos, y ademads, algunos de ellos mencionan a varios individuos
distintos llamados igual que no son mencionados por el resto de paginas web. No
obstante, esta situaciéon no es habitual y, en particular, no sucede en ninguna de

las colecciones de desambiguaciéon de nombres de persona.

= ALL IN ONE: devuelve un tnico cluster compuesto por todos los resultados de
bisqueda. ALL IN ONE habitualmente garantiza el maximo valor de cobertura,
puesto que todos los resultados de btisqueda que hablan de cualquiera de los indi-
viduos estdn incluidos en el mismo cluster. No obstante, esta politica no garantiza
el maximo valor de cobertura para aquellos nombres de persona en los que exis-
te solapamiento entre clusters dado que, por definicién, ALL IN ONE no contiene
ningtn resultado de biisqueda que forme parte de distintos clusters. Como explica-
mos anteriormente (ver apartado 4.2.2), esta situacién es mds habitual que el caso
extremo descrito para ONE IN ONE, pero, considerando las colecciones WePS,

solamente se presenta en la coleccién de test de la campafia WePS-1.

Ambos baselines sirven para determinar el sesgo de una coleccién de datos con res-
pecto al grado de ambigiiedad de los individuos que contienen. En caso de que el valor
de cobertura obtenido por ONE IN ONE sea elevado, significa que la coleccién de da-
tos se compone principalmente de individuos muy ambiguos. En cambio, si el valor de
precision obtenido por ALL IN ONE es elevado, significa que la colecciéon de datos se

compone principalmente de individuos poco ambiguos.
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Ademas, el algoritmo AP serd empleado como baseline adicional, puesto que se trata
de un método del estado del arte que tiene las mismas caracteristicas que el algorit-
mo UPND: no requiere conocer previamente el niimero de clusters ni tampoco necesita
datos de entrenamiento para aprender el valor de algtn pardmetro. En particular, em-
plearemos la configuracién de este algoritmo con mejores resultados en los experimen-
tos preliminares: uso de 1-gramas para representar los documentos, términos pesados

mediante TF-IDF y similitud coseno.

Designaremos mediante P a los sistemas participantes en las campafias WePS, mien-
tras que usaremos TP para designar a trabajos presentados con posterioridad y B para

identificar a los baselines.

Los estudios de la significancia estadistica de este apartado consisten en comparar
los resultados de UPND con cada sistema. Los simbolos que emplearemos para ello son

los siguientes:

1T: Indica que UPND obtiene mejoras significativas con respecto al sistema.

[l: Indica que el sistema obtiene mejoras significativas con respecto a UPND.

=: Indica que el sistema obtiene resultados similares a los de UPND.

?: Indica que no se ha podido realizar la comparacién con el test de significancia
estadistica puesto que no se ha tenido acceso a los resultados obtenidos por el
sistema para cada nombre de persona, a pesar de tener acceso a los resultados

promedios de las métricas de evaluacion.

Las Tablas 4.5, 4.6 y 4.7 muestran los resultados promedios de las métricas B-Cubed
obtenidos por UPND (resaltados en color rojo), por otros sistemas del estado del arte
y por los baselines para las colecciones de test de la camparias de evaluacién WePS-1,
WePS-2 y WePS-3, respectivamente. Los resultados aparecen ordenados con respecto al
valor promedio Fj5, empleado como métrica oficial de las campafias WePS. Ademds, en
las tablas se indica también el tipo de sistema (B, P o TP), si el sistema necesita datos de
entrenamiento o no (columna Entr.) y el estudio de significancia estadistica mediante el

test de Wilcoxon siguiendo la simbologia explicada anteriormente.

Los resultados de las tablas nos indican lo siguiente:

= UPND obtiene mejoras significativas con respecto a los tres baselines empleados
en las tres colecciones WePS. En particular, ONE IN ONE y ALL IN ONE son
independientes de la representaciéon usada y siempre devuelven el mismo ntimero
de clusters. Por otro lado, UPND mejora los resultados del algoritmo de clustering

AP que cuenta con sus mismas caracteristicas.
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Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fy5 | Wilcoxon
Liu et al. [2011] TP SI [0.79 0.85 0.81 1
Jiang et al. [2009] TP SI | 080 079 0.78 ?
UPND TP | NO [ 085 0.70 0.76 =

Chen y Martin [2007a] SI | 061 083 0.70
Elmacioglu et al. [2007] SI | 068 073 0.70
Popescu y Magnini [2007] SI | 068 071 0.69
Saggion [2007] SI | 054 074 0.62
Balog et al. [2007] SI | 079 050 0.61
ONE IN ONE NO | 1.00 0.43 057
Ellman y Emery [2007] SI | 059 063 057
AP NO | 0.80 0.53 0.55

Kalmar y Blume [2007]
Lefever et al. [2007]
Kozareva et al. [2007]
Rao et al. [2007]

Iria et al. [2007]
Sugiyama y Okumura [2007]
Heyl y Neumann [2007]
del Valle-Agudo et al. [2007]
ALL IN ONE

SI | 043 0.84 0.53
SI | 042 0.80 0.51
NO | 054 053 049
NO | 036 0.73 043
NO | 028 0.88 0.39
SI 029 082 0.38
SI [ 030 074 0.38
SI [ 026 091 0.36
NO | 0.18 098 0.28

W Y (Y|P Y|P YT E | PR || TP
SI= =23 I=E=E=E=E=EEEEEEEEE

Tabla 4.5: Resultados obtenidos por el algoritmo UPND, los sistemas del estado del arte y los

baselines sobre la colecciéon de test de WePS-1.

= UPND obtiene mejoras significativas con respecto a los sistemas del estado del arte
que no requieren datos de entrenamiento, salvo en el caso del método propuesto
por Xu et al. [2015] en la campafia WePS-2, que serd comentado mds adelante.
La mayoria de estos métodos prefijan de antemano el nimero de clusters de ca-
da nombre de persona (ej. [Kozareva et al., 2007; Lan et al., 2009]), lo cual tiene
un efecto negativo en los resultados, dado que cada nombre de persona puede
tener asociado un ntumero distinto de individuos. No obstante, UPND también
obtiene mejoras significativas sobre otros sistemas que estiman automaticamente
el nimero de clusters y que estan basados en otros algoritmos de clustering del
estado del arte como Fuzzy Ants [Venkateshan, 2009] y el método de los k-vecinos

[Lana-Serrano et al., 2010] estimando previamente el ndamero de clusters.

= UPND obtiene mejoras significativas con respecto a la mayoria de los participantes

de las tres campafias y obtiene resultados similares con respecto a algunos de los
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Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fj5 | Wilcoxon
Yoshida et al. [2010] TP SI | 089 0.82 0.85 ?
Jiang et al. [2009] TP SI | 085 0.83 0.83 ?
Chen et al. [2009] P SI 0.87 079 0.82 i
Balog et al. [2009] P SI | 085 0.80 0.81 =
Ikeda et al. [2009] P SI | 093 073 0.81 =
Xu et al. [2015] TP | NO | 0.88 0.78 0.81 ?
UPND TP | NO | 092 0.70 0.79 =
Romano et al. [2009] P SI |0.82 066 0.72 7
Kalmar y Freitag [2009] r SI 1085 062 0.70 i
Gong y Oard [2009] P SI (094 0.60 0.70 T
Song et al. [2009] P SI | 054 093 0.63 11
Han y Zhao [2009] P SI | 065 0.75 0.63 il
Lefever et al. [2009] P SI | 073 058 057 7
Gonzilez et al. [2009] P SI | 0.60 0.66 0.56 m
ALL IN ONE B NO | 043 1.00 0.53 il
AP B NO | 082 0.39 044 il
Lan et al. [2009] P NO | 050 055 041 il
Martinez-Romo y Araujo [2009] | P NO | 0.66 0.39 0.40 i
Venkateshan [2009] P NO | 0.61 0.38 0.39 m
ONE IN ONE B NO | 1.00 024 0.34 T
Pinto et al. [2009] P NO | 0.89 0.25 0.33 il

Tabla 4.6: Resultados obtenidos por el algoritmo UPND, los sistemas del estado del arte y los

baselines sobre la coleccién WePS-2.

mejores participantes como Balog et al. [2009] o Ikeda et al. [2009] en WePS-2.

En el caso de WePS-1, UPND mejora significativamente los resultados de todos los
sistemas participantes en la campafa y solamente obtiene peores resultados que
dos sistemas presentados con posterioridad que si requieren datos de entrena-
miento. En particular, el método propuesto por Jiang et al. [2009] hace uso de heu-
risticas ad hoc para el dominio Web, como por ejemplo, filtrar correos electrénicos
de la forma webmaster@domain-name, support@domain-name, feedback@domain-name,
que suelen ser comunes en determinadas paginas web, sin aportar informacién
sobre los individuos y dando lugar a agrupaciones incorrectas. Por su parte, el
método propuesto por Liu et al. [2011] obtiene mejores resultados con respecto
al resto de sistemas. Esto puede deberse a que este sistema basado en HAC fue

entrenado con la colecciéon de test de WePS-2, mientras que el resto de sistemas
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Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fj5 | Wilcoxon
Long y Shi [2010] TP SI | 0.61 0.60 0.55 i
UPND TP | NO | 0.63 0.53 0.52 =
Smirnova et al. [2010] P SI | 069 046 050 m
Ferrés y Rodriguez [2010] P SI |040 0.66 0.44 il
Nagy [2012] TP SI | 038 0.61 040 il
Dornescu et al. [2010] P SI | 031 080 040 m
Lana-Serrano et al. [2010] P NO | 029 0.84 0.39 m
AP B NO | 0.75 0.31 0.39 7
ONE IN ONE B NO | 1.00 0.23 0.35 7
ALL IN ONE B NO | 022 1.00 0.32 7

Tabla 4.7: Resultados obtenidos por el algoritmo UPND, los sistemas del estado del arte y los

baselines sobre la coleccién WePS-3.

emplearon la coleccién de entrenamiento de WePS-1. La coleccién de datos de
WePS-2 se ajusta mejor a la coleccién de test de WePS-1, puesto que ambas son
mas cercanas con respecto al grado de ambigiiedad de los nombres de personas

que contienen, lo cudl permite que el umbral obtenido sea mds ajustado.

= En el caso de WePS-2, UPND mejora significativamente los resultados de la ma-
yoria de sistemas participantes de la campafia y obtiene resultados similares con
respecto a dos de ellos, pese a que requieren datos de entrenamiento. Solamente,
el mejor participante de esta campana [Chen et al., 2009] mejora significativamente
los resultados obtenidos por UPND. El método propuesto por Xu et al. [2015] es
el tnico sistema que no requiere datos de entrenamiento que obtiene resultados
ligeramente superiores a UPND. No obstante, no se ha podido comprobar si exis-
ten mejoras significativas con respecto a este método dado que no se tuvo acceso
a sus resultados para cada nombre de persona. El método propuesto por Xu et al.
[2015] utiliza siete clases de rasgos diferentes, entre los que se incluye informacién
extraida de Wikipedia. La extraccion de estos rasgos supone necesariamente un
mayor coste computacional, dado que debe realizarse en tiempo real después de
que el usuario haya introducido la consulta. Por otro lado, los sistemas presenta-
dos por Jiang et al. [2009] y Yoshida et al. [2010] obtienen los mejores resultados.
Ambos métodos utilizan informacién de los datos de entrenamiento y aplican una
estrategia basada en agrupar las paginas web en dos fases: una primera fase con-
sistente en obtener clusters muy precisos, y una segunda fase consistente en refinar

dichos clusters.

m En el caso de WePS-3, los valores de las métricas de todos los sistemas son mas
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bajos con respecto a las otras dos colecciones, dado que solo se evalu6 la calidad
de los clusters de uno o dos individuos por nombre de persona. Por tanto, los erro-
res en dichos clusters penalizan més que evaluar el agrupamiento completo como
sucede con WePS-1 y WePS-2. UPND solamente obtiene peores resultados con res-
pecto al sistema propuesto por Long y Shi [2010], que emplea HAC y requiere
datos de entrenamiento. Dicho sistema explota el uso de datos de Wikipedia, que

los propios autores recolectaron manualmente antes de ejecutar el algoritmo.

4.3.4. Discusion

En esta seccién se analiza la configuracion del algoritmo UPND vy la evaluacién con

las colecciones WePS.

En primer lugar, se ha comprobado que UPND obtiene resultados similares a HAC
empleando la misma configuracién (3-gramas en mayusculas, pesado TF-IDF y similitud
coseno), a pesar de que se ha provisto a este tltimo del mejor umbral de similitud pro-
medio. Esto significa que los umbrales adaptativos, ademds de evitar el requerimiento
de datos de entrenamiento, son adecuados a la hora de comparar resultados de bts-
queda entre si. Ademads, también se ha comprobado que el algoritmo UPND es menos

sensible que HAC con respecto al grado de ambigiiedad de los nombres de personas.

Con respecto a la configuraciéon del algoritmo, se ha estudiado el uso de distintas
funciones de pesado de términos y medidas de similitud. Por un lado, se ha comprobado
que UPND obtiene resultados similares empleando distintas funciones de pesado de
términos, debido a que el uso de 3-gramas en mayusculas genera vocabularios muy
pequefios, de manera que las agrupaciones de paginas web depende de que compartan
un pequeiio nimero de rasgos de este tipo. Por ello, resulta mas conveniente emplear
funciones de pesado locales por ser menos costosas computacionalmente. En particular,
se ha optado por la funcién binaria por ser la més sencilla de todas. Por otro lado, la
similitud coseno es mds adecuada que Jaccard pesado por dos motivos: (i) la funciéon
coseno asegura una mayor independencia con respecto al tamafio de los documentos
gracias a la normalizacion de los vectores; y (ii) la funcién Jaccard pesado es similar a la
funcién de umbral adaptativo, de modo que ambas generan valores similares teniendo
como consecuencia que haya un menor nimero de agrupaciones entre resultados de
busqueda. Por tanto, se ha concluido que la funcién coseno es mds adecuada a la hora

de comparar los resultados de bisqueda.

Se han comparado los resultados de UPND con respecto a los obtenidos por varios
baselines y otros sistemas del estado del arte. En particular, UPND obtiene mejoras sig-
nificativas sobre los baselines y los sistemas del estado del arte que no requieren datos

de entrenamiento, salvo el presentado por Xu et al. [2015] que obtiene resultados simi-
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lares en la coleccion WePS-2. Por otra parte, UPND también mejora significativamente
los resultados de la mayoria de los sistemas que requieren datos de entrenamiento. No
obstante, los mejores sistemas de desambiguacién utilizan datos de entrenamiento y

presentan un rendimiento superior a UPND.

La principal desventaja de UPND consiste en que no es capaz de representar un alto
porcentaje de paginas web debido a la representaciéon basada en 3-gramas en maytscu-
las. UPND devuelve los resultados de biisqueda que no puede representar en clusters
unitarios, debido a que no comparten ningtin rasgo con ningtina otra pagina web, de
modo que el umbral adaptativo vale 1. Los clusters unitarios tienen un impacto positivo
en los resultados de precision pero un efecto perjudicial en los valores de cobertura, lo
cual explica los resultados obtenidos por UPND. No obstante, esto implica que UPND
tiene margen de mejora en caso de que se enriquezca la representacién de las paginas
web con otro tipo de rasgos. En particular, los mejores sistemas del estado del arte que
mejoran significativamente los resultados de UPND se caracterizan por emplear distin-

tos tipos de rasgos para representar los resultados de biasqueda.

4.4. Conclusiones

Este capitulo se ha dividido en tres bloques. En primer lugar, se han enunciado hi-
pétesis sobre qué clase de rasgos son ttiles para identificar y distinguir entre varios
individuos que comparten el mismo nombre en el dominio Web, y se han llevado a cabo
experimentos preliminares para corroborarlas. En segundo lugar, hemos presentado un
nuevo algoritmo de clustering aglomerativo llamado UPND para agrupar resultados de
busqueda segun el individuo al que mencionan. UPND no requiere conocer el ntimero
de clusters ni tampoco necesita datos de entrenamiento gracias a que hace uso del con-
cepto de umbral adaptativo, también propuesto en este trabajo. Finalmente, en tercer
lugar, se han analizado los resultados del algoritmo UPND con respecto a varios facto-
res, y se han comparado sus resultados con los obtenidos por los sistemas del estado del
arte y varios baselines. Por tanto, las conclusiones de este capitulo podemos dividirlas de

acuerdo a los bloques mencionados anteriormente.

Representacion de los documentos

» Las representaciones mediante n-gramas y k-skip-n-gramas tienden a obtener me-
jores resultados de precision a medida que dichos rasgos se componen de un

mayor nimero de palabras, tal y como se afirma en la hipétesis (RD1).

= Las representaciones mediante k-skip-n-gramas no mejoran los resultados de aque-

llas basadas en n-gramas. Ademads, generan un vocabulario méds grande que im-
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plica un mayor coste computacional en tiempo y espacio. Por tanto, estos rasgos

no son adecuados para representar el contenido de los resultados de busqueda.

El porcentaje de resultados de busqueda con representacion es mds bajo a medida
que los n-gramas y k-skip-n-gramas se componen de mds palabras. Esto tiene un
impacto negativo en los valores de cobertura. Experimentalmente, se ha compro-
bado que existe una bajada dréstica en los resultados cuando se emplean rasgos

compuestos por 4 palabras.

Las representaciones mediante rasgos compuestos por palabras en maytsculas ob-
tienen resultados similares con respecto a las representaciones homologas median-
te cualquier tipo de palabra. No obstante, las primeras son maés eficientes compu-
tacionalmente puesto que generan un vocabulario mas pequefio. Esto confirma
que las palabras en mayusculas capturan informacién adecuada para representar

los resultados de btiisqueda como se afirma en la hipétesis (RD2).

La extraccién de rasgos en mayusculas captura la mayoria de las palabras conte-
nidas en las NEs junto con otros rasgos que no son extraidos por sistemas NER.
Ademas, la extraccion de las NEs depende del rendimiento del sistema NER em-

pleado, mientras que esto no sucede cuando se extraen palabras en maytsculas.

La representacion mediante 3-gramas en maytsculas es menos sensible al grado
de ambigiiedad de los nombres de persona que los 1-gramas y las NEs, y obtiene

clusters mds precisos.

Algoritmo UPND

= Se ha corroborado que los resultados obtenidos por el algoritmo HAC son sensi-

bles con respecto al valor de umbral empleado para cortar el dendrograma que

genera.

Se ha verificado que con el algoritmo HAC, una estrategia basada en obtener un
valor de umbral diferente para cada nombre de persona es capaz de obtener me-
joras significativas con respecto a la estrategia empleada por los mejores sistemas
de desambiguacién, basada en aprender un tnico umbral mediante datos de en-

trenamiento que posteriormente se aplica a todos los nombres de persona.

Se ha presentado el concepto de umbral adaptativo consistente en una funcién
matemadtica que obtiene un valor de umbral distinto teniendo en cuenta las ca-
racteristicas de los documentos que se comparan. El uso de este concepto evita la

necesidad de aprender un valor de umbral mediante datos de entrenamiento.
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= Se ha descrito el algoritmo de clustering aglomerativo UPND. Este método obtiene
la particion del conjunto de resultados de bisqueda generada a partir de una
relacién de equivalencia basada en la condicién de agrupamiento sim"(W;, W;) >
9" (W;, W;), donde sim es una medida de similitud y -y es un umbral adaptativo.
Gracias al empleo del umbral adaptativo, UPND no requiere conocer a priori el
numero de clusters ni necesita datos de entrenamiento para aprender el valor de

algtn pardmetro.
Resultados

» UPND es capaz de obtener resultados similares a HAC cuando a este se le pro-
porciona el mejor umbral promedio de toda la coleccién de datos. Esto corrobora
que las propiedades de los umbrales adaptativos son adecuadas. Ademéas, UPND
es menos sensible que HAC con respecto al grado de ambigiiedad de los nombres

de personas.

» Los resultados obtenidos por UPND son independientes con respecto a la funcién
de pesado de términos empleada debido a que la mera comparticiéon de pocos

3-gramas en mayusculas entre paginas web cumple la condicién de agrupamiento.

= UPND obtiene mejores resultados cuando aplica la funcién coseno con respecto a
Jaccard pesado, debido a la normalizacién de los pesos por parte de la primera y a
que Jaccard pesado tiende a tener resultados similares al umbral adaptativo, pues-
to que ambas férmulas se basan en la interseccién de rasgos entre los documentos

que se comparan.

= UPND obtiene mejoras significativas con respecto a los baselines y la mayoria de los
sistemas del estado del arte: tanto los que no requieren datos de entrenamiento,

como los que si lo requieren.

= Los sistemas que mejoran los resultados de UPND emplean HAC y suelen repre-
sentar los documentos mediante una amplia gama de rasgos de distinto tipo. Esto
indica que UPND puede tener margen de mejora si se complementa la represen-

tacion basada en 3-gramas en mayusculas con otros tipos de rasgos.

En definitiva, el algoritmo UPND cuenta con las ventajas de que no requiere apren-
der informacién previa mediante datos de entrenamiento y es capaz de estimar el na-
mero de clusters. Ademads, obtiene resultados competitivos con respecto a los sistemas
del estado del arte, dado que mejora a la mayoria de los sistemas con estas caracteris-
ticas e incluso es capaz de obtener resultados similares a los obtenidos por varios de

los mejores sistemas del estado del arte. No obstante, el principal inconveniente de este
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algoritmo es que la seleccién de rasgos empleada no permite representar todos los resul-
tados de busqueda. En concreto, aquellas padginas web que contienen poca informacién
escrita en mayusculas o incluso todo su contenido estd escrito en mintsculas. Por esta
razén, UPND obtiene valores altos de precision con respecto a otros sistemas del estado
del arte basados en una representacién mediante palabras que si consiguen representar
muchos més documentos. Esto implica que UPND presenta un margen de mejora, pero
para ello deben emplearse rasgos adicionales que permitan representar tantos resulta-
dos de buisqueda como sea posible. En este sentido, algunos de los mejores sistemas
del estado del arte [Jiang et al., 2009; Yoshida et al., 2010] toman una estrategia basada
en calcular inicialmente un conjunto de clusters muy precisos y, posteriormente, aplicar
una serie de fases de refinamiento de dichos clusters para poder agrupar el resto de
documentos. En el Capitulo 5, se presentara una extension del algoritmo UPND que

soluciona su principal inconveniente en base a esta idea.



Segunda aproximacion a la desambiguacion de
nombres de persona en la Web

“En nuestra profesion, la precisién y la perfeccion no
son lujos prescindibles, sino simplemente una necesi-
dad.”

— Niklaus Wirth —

Este capitulo presenta la sequnda propuesta de desambiguacion de nombres de personas en
la Web de la presente tesis doctoral. El método propuesto se compone de tres fases y sigue una
estrategia de agrupamiento consistente en obtener clusters iniciales con un alto grado de precision
y, posteriormente, mezclarlos entre si para obtener los clusters finales. Ademds, la propuesta
emplea diversos tipos de rasgos que permiten resolver la limitacion de UPND con respecto a
la representacion de los resultados de biisqueda. En primer lugar, se presenta el esquema de
agrupamiento de la segunda propuesta de desambiguacion de nombres de personas en la Web.
Posteriormente, se explican las fases en las que se divide la propuesta y se analizan los resultados
obtenidos por cada una de ellas. A continuacion, se comparan los resultados de la propuesta con
respecto al algoritmo UPND y los sistemas del estado del arte. Finalmente, se enumeran las

principales conclusiones extraidas de este capitulo.

5.1. Algoritmo propuesto: Adaptive Threshold Clustering (ATC)

Como vimos en el Capitulo 4, el algoritmo UPND obtiene resultados competitivos
sin necesidad de aprender pardmetros mediante datos de entrenamiento y, ademads, es
capaz de estimar automdticamente el nimero de clusters. No obstante, los rasgos em-
pleados por UPND no permiten representar todas las paginas web, de manera que las
que se quedan sin representar serdn devueltas dentro de clusters unitarios. En esta sec-
cién se describe la nueva propuesta de esta tesis doctoral, el algoritmo Adaptive Threshold
Clustering (ATC). Por un lado, este algoritmo se basa en el uso de umbrales adaptativos,
de manera que, al igual que UPND, es capaz de estimar el ntiimero de clusters automa-
ticamente y no requiere aprender ningtin parametro mediante datos de entrenamiento.

Por otro lado, ATC emplea diferentes tipos de rasgos que garantizan la representacién

117
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de todas las pdginas web que contienen informacién textual, de modo que resuelve la

principal limitacién del algoritmo UPND.

El algoritmo ATC se compone de tres fases que pueden dividirse en dos grupos:
las dos primeras son fases de generacién de clusters iniciales y la tltima es una fase de
fusion de clusters. La estrategia de clustering de ATC es similar a la de algunos de los
mejores sistemas del estado del arte [Jiang et al., 2009; Yoshida et al., 2010] que trabajan
en varias fases, de forma que la primera se centra en obtener clusters muy cohesivos.
En el caso de ATC, las fases de generacion de clusters iniciales tienen como objetivo
obtener una agrupacioén con un alto valor de precisién. Para ello, se utilizan como rasgos
links y 3-gramas en mayusculas, para los que asumimos que las pdginas web que los
comparten se refieren al mismo individuo con mucha probabilidad. Posteriormente, la
fase de fusion de clusters tiene como objetivo agrupar los clusters iniciales entre si. Para
ello, durante esta fase los resultados de btisqueda se representan mediante rasgos que
coaparecen més frecuentemente en diferentes paginas web, particularmente 1-gramas
(BoW).

El algoritmo ATC aplica secuencialmente las siguientes fases de agrupacién de re-

sultados de busqueda:

= Fases de generacién de clusters iniciales: estas fases se caracterizan porque se

comparan resultados de btsqueda entre si.

* Fase 1: agrupacién de pdginas web mediante links. Se agrupan las paginas
web a partir de los links que contienen. Por esta razén, en esta fase cada

resultado de buisqueda se representa mediante su URL y sus links.

* Fase 2: algoritmo UPND. Se agrupan los resultados de busqueda mediante
el algoritmo UPND aplicando la configuracién explicada en el Capitulo 4.
Por tanto, en esta fase los resultados de btisqueda se representan mediante

3-gramas en mayusculas y pesado binario.

= Fase 3: fusién de clusters: esta fase se caracteriza porque se comparan clusters
de resultados de buisqueda entre si. En particular, se intentan mezclar los clusters
devueltos por las fases anteriores, sean unitarios o no. En esta fase, los clusters
se representan mediante sus centroides, los cuales capturan el contenido de los
resultados de bisqueda de los que se compone cada cluster. La fusién de clusters

se justifica por las siguientes razones:

* Los clusters generados por UPND habitualmente se componen de resultados
de basqueda que hablan de un mismo individuo porque tienen altos valores

de precision (ver seccién 4.3).
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* Muchos resultados de btisqueda no son representados mediante 3-gramas en
maytusculas, de modo que no pueden ser comparados con otros resultados de
busqueda mediante UPND y son devueltos como clusters unitarios. Por tanto,
es posible que varios de los clusters generados por UPND hablen del mismo

individuo.

En esta fase los resultados de btiisqueda se representan mediante 1-gramas por los

siguientes motivos:

* En el apartado 4.1.2 se comprob6 que los 1-gramas son rasgos adecuados para

representar los resultados de buisqueda.

* Esta representacion permite representar el maximo niimero de resultados de
busqueda. En particular, empleando BoW se pueden representar aquellos re-
sultados de btsqueda escritos completamente en mintsculas que no pudieron

ser representados en la fase 2.

Por tanto, ATC representa cada resultado de biisqueda mediante su URL, sus links,
3-gramas en mayusculas y 1-gramas. Las URLs son proporcionadas en todas las colec-
ciones consideradas en esta tesis doctoral. El resto de rasgos se extraen durante la fase
de preprocesamiento empleando el parser HTML TiKa Apache sin necesidad de emplear

otros recursos adicionales tales como POS taggers o sistemas de NER.

Las secciones 5.2 y 5.3 explican en detalle cada una de las fases de ATC.

5.2. Fases de generacion de clusters iniciales

En esta seccion se describen detalladamente las dos fases de generacién de clusters
iniciales de ATC. La primera fase se basa en la agrupacioén de resultados de busqueda
mediante [inks, mientras que la segunda fase emplea el algoritmo UPND. El objetivo de
ambas fases consiste en obtener una agrupacién caracterizada por tener un alto grado
de precisién, de modo que la dltima fase de ATC tiene como objetivo mejorar el valor

de cobertura.

5.2.1. Fase 1: agrupacion de paginas web por links

El agrupamiento entre resultados de btisqueda realizado durante la primera fase de
ATC se obtiene a partir de la estructura de hipervinculos de los resultados de btuisqueda.
Varios autores [Bekkerman y McCallum, 2005; Iria et al., 2007; Kozareva et al., 2007;

Yoshida et al., 2010; Xu et al., 2015] asumen que los resultados de bisqueda relacionados
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entre si mediante /inks hablan de un mismo individuo. En este apartado verificaremos
la validez de esta afirmacion. Para ello, compararemos el rendimiento de las siguientes

politicas de agrupamiento basadas en links en las colecciones WePS:

= Enlace directo: consiste en agrupar dos resultados de biisqueda si estan enlazados

entre si, i.e. la URL de uno de ellos aparece en el conjunto de links del otro.

= Enlace indirecto: consiste en agrupar dos resultados de btisqueda si estdn enlaza-

dos o ambos tienen un link en comun.

Dado un ranking de resultados de busqueda W = {W;, W, ..., Wy} denotaremos
mediante URL(W;) y links(W;) a la URL y el conjunto de los links del resultado de
busqueda W; € W, respectivamente. Las URLs de los resultados de busqueda estan
contenidas en los snippets generados por el buscador y son proporcionadas en todas las
colecciones consideradas en esta tesis. Por otro lado, los links pueden extraerse mediante

cualquier parser HTML durante la etapa de preprocesamiento.

Las anteriores politicas de agrupamiento mediante links de dos resultados de bus-

queda W;, W; € W se definen mediante los siguientes predicados booleanos:

enlaceDirecto(W;, W;) = URL(W;) € links(W;) V URL(W;) € links(W;) (5.1)

enlacelndirecto(W;, W;) = enlaceDirecto(W;, W;) V links(W;) N links(W;) # @ (5.2)

El pseudocédigo de la primera fase de ATC se encuentra en el Algoritmo 5.3 y sim-
plemente agrupa en el mismo cluster aquellos resultados de bisqueda que estén enlaza-
dos y no hayan sido agrupados en alguna iteraciéon anterior. El algoritmo es determinista
puesto que siempre se obtiene el mismo resultado de clustering con independencia del
orden en el que se comparen los resultados de busqueda, debido a que las politicas
de enlace directo e indirecto son transitivas. Ademads, como ambas relaciones también
son simétricas, se garantiza que el algoritmo devuelve la misma agrupacién con inde-
pendencia del orden de las pdginas web en el ranking de resultados de busqueda. Por
otro lado, dado que se compara cada par de resultados de btsqueda, la complejidad del

algoritmo se encuentra en O(N?) siendo N el ndmero de resultados de btisqueda.

La Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos por ambas politicas de agrupamiento
mediante /inks en las colecciones de test de WePS con respecto a los del baseline ONE IN
ONE que no realiza ningtin agrupamiento. De este modo, podemos verificar si el agru-
pamiento mediante links consigue agrupar resultados de busqueda y si dichos agrupa-

mientos son correctos a traves de los valores de cobertura y precisién respectivamente.
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Algoritmo 5.3 LINKS(W, enlace).
Entrada: Ranking de resultados de busqueda W = {W;, W, ..., Wy}, politica de agru-

pamiento enlace, la cual puede ser enlaceDirecto o enlacelndirecto.

Salida: Conjunto de clusters C.
1: parai =1 hasta N hacer

Ci = {Wi}

: fin para

. C=UN,C

: parai = 1 hasta N hacer

para j =i+ 1 hasta N hacer

si =mismoCluster(C, W;, W;) A enlace(W;, W;)

Ci=CGUC;
¢ =c\{c))

fin si

o ® N> T o RN

_ =
=

fin para

—
N

: fin para

. devolver C

—_
W

Ademas, la tabla muestra el estudio de significancia estadistica. Cada experimento tiene
una marca en la columna Fys de la forma (k) donde k € IN, de manera que un expe-
rimento marcado con (k) obtiene mejoras significativas sobre otro marcado con (k') si

k < k', y ambos obtienen resultados similares si k = k'.

Politica ONE IN ONE enlaceDirecto enlacelndirecto
Coleccién | BP BR  Fgs | BP BR  Fgs | BP BR  Fygs
WePS-1 | 1.00 043 057 (3) | 099 046 0.60(2) | 094 054 0.67 (1)
WePS-2 | 1.00 024 034(3)|1.00 025 0.36(2)| 096 036 0.48 (1)
WePS-3 | 1.00 0.23 0.35(2) | 098 025 0.36(2) | 080 0.35 0.45(1)

Tabla 5.1: Resultados obtenidos por distintas politicas de agrupamiento mediante /inks y el
baseline ONE IN ONE en las colecciones WePS de test.

En primer lugar, la tabla muestra que los valores de precisién de la politica de enlace
directo son solo ligeramente mds bajos que los del baseline ONE IN ONE. Esto significa
que los resultados de bisqueda enlazados con enlace directo obtenidos tras consultar
un nombre de persona generalmente se refieren al mismo individuo. En particular, el
descenso de precision es algo mayor en la coleccion WePS-3 porque tinicamente se eva-
ldan uno o dos clusters a diferencia del resto de colecciones, de modo que cualquier

error tiene un impacto mds negativo en los resultados.
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La politica de enlace indirecto obtiene mejoras significativas con respecto a la de en-
lace directo y el baseline ONE IN ONE en todas las colecciones WePS, mientras que la
politica de enlace directo no mejora significativamente los resultados del baseline en la
coleccién WePS-3. El inconveniente de la politica de enlace indirecto es que genera un
mayor nimero de agrupaciones incorrectas dado que obtiene un valor de precisién mds
bajo. No obstante, la politica de enlace indirecto obtiene una mejora del valor de cober-
tura superior a la reduccién del valor de precision, lo cudl explica la mejora significativa
en el valor de medida-F. Los errores obtenidos por la politica de enlace indirecto vienen

provocados por diferentes tipos de links, siendo los mas habituales los siguientes:

= Buscadores: varias paginas web que hablan de individuos distintos enlazan a bus-
cadores como www.google.com o www.yahoo.com. Por otro lado, algunos errores son
debidos a los buscadores verticales especializados en buisqueda de personas, da-
do que devuelven un listado de individuos diferentes que comparten el mismo

nombre.

= Redes sociales y blogs: las paginas web de una misma red social se agrupan entre
si por dos posibles motivos: (i) todas ellas estan enlazadas a su pagina principal
(homepage); y (ii) algunas de ellas consisten en una lista de usuarios de la red social
llamados de la misma manera. Por otro lado, esta situacion sucede de forma simi-
lar con los blogs personales de distintos individuos alojados en portales web como

Blogger! o Wordpress?, dado que todos ellos contienen un enlace a su homepage.

= Periédicos: se agrupan entre si articulos de un mismo periédico online aunque
hablen de individuos distintos con el mismo nombre, debido a que enlazan a su

homepage.

» Enciclopedias online y bases de datos: se agrupan en el mismo cluster las entradas
de enciclopedias online como Wikipedia o Answers® debido a que enlazan a sus
homepages. Esta situaciéon sucede de forma similar con bases de datos dedicadas
a una determinada temadtica, como sucede con la pagina web IMDb* que alberga

informacién sobre el mundo del cine y la televisién.

= Recursos web: en este grupo se encuentran links a las homepages de servicios em-
pleados por pédginas web para monitorizar su actividad y realizar estadisticas de
sus visitas, sitios oficiales de descarga de tecnologias necesarias para visualizar
correctamente las paginas web (ej. Adobe) o sitios web que ofrecen servicios de
publicidad en la Red.

Ihttps://www.blogger.com/
’https://wordpress.org/
Swww.answers . com/

4http://www.imdb.com/
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Los experimentos llevados a cabo posteriormente emplearan la politica de enlace
indirecto, puesto que es la que asegura mejoras significativas en los resultados de la

medida-F cuando las paginas web se representan mediante URLs y sus hipervinculos.

5.2.2. Fase 2: algoritmo UPND

ATC aplica en la segunda fase el algoritmo de clustering UPND representando los
resultados de busqueda mediante sus 3-gramas en maytusculas. En particular, se asume
la configuraciéon discutida en el capitulo anterior: pesado binario, similitud coseno y la
funcién de umbral adaptativo presentada en el apartado 4.2.1. El algoritmo aplicado
se corresponde con el Algoritmo 4.2, exceptuando las lineas 1-4 donde inicialmente se
genera un cluster unitario para cada resultado de bisqueda dado como entrada, puesto
que parte de los clusters generados en la fase 1, y la linea 15 donde se devuelve el
conjunto de clusters, puesto que ATC aplica posteriormente la fase de fusién de clusters.
UPND es un algoritmo determinista, dado que siempre devuelve el mismo resultado con
independencia del orden en el que se comparan las pdginas web. Esto es debido a que
computa el cierre transitivo de una relacion. Por otro lado, dado que UPND compara
cada par de resultados de btsqueda, su coste temporal se encuentra en O(N?) siendo

N el ntimero de resultados de buisqueda.

La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo UPND, la fase 1y
las fases 1 y 2 de ATC aplicadas secuencialmente. De este modo, por un lado podemos
analizar la aportacion de la agrupaciéon inicial mediante links (al comparar UPND y
FASES 1+2) y, por otro lado, podemos comprobar la variacién de los resultados tras la
aplicacion de cada fase (al comparar FASE 1 y FASES 1+2). La tabla también muestra el

estudio de significancia estadistica empleando la simbologia presentada en la Tabla 5.1.

Politica UPND FASE 1 FASES 1+2
Coleccién | BP BR  Fogs | BP BR Fgs | BP BR  Fys
WePS-1 | 0.85 0.70 0.76 (1) | 094 054 067 (2) | 0.81 0.74 0.76 (1)
WePS-2 | 092 0.70 079(2) | 096 036 0.48(3) | 0.88 0.77 0.81 (1)
WePS-3 | 0.63 053 052(1) | 080 035 045() | 0.62 055 0.53 (1)

Tabla 5.2: Resultados obtenidos por UPND, la fase 1 de ATC y la combinacién de las fases 1y 2
de ATC en las colecciones WePS de test.

La tabla refleja lo siguiente:

= Por un lado, se observa que la fase 2 (experimento FASE 1+2) mejora significati-

vamente los resultados obtenidos en la fase 1 (experimento FASE 1) en todas las
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colecciones WePS. Esto significa que se cumple el objetivo de que en cada fase se

vaya mejorando el agrupamiento de los resultados de busqueda.

= Por otro lado, FASES 1+2 obtiene peores resultados de precision con respecto a
UPND en todas las colecciones. Esto se debe a que arrastra los errores de la fase
1 explicados anteriormente. No obstante, FASES 142 obtiene mejores valores de
cobertura con respecto a UPND, por lo que el agrupamiento por links tiene la
ventaja de que permite agrupar un mayor ntimero de resultados de biisqueda. En
particular, FASES 1+2 y UPND obtienen resultados similares en WePS-1 y WePS-
3, pero FASES 142 mejora significativamente los resultados de UPND en WePS-2.
Esto significa que el agrupamiento inicial mediante links es beneficioso porque
permite agrupar correctamente resultados de bisqueda entre si que no se pueden

fusionar mediante la representaciéon con 3-gramas en maytsculas.

5.3. Fase 3: fusion de clusters

La fase de fusién de clusters de ATC tiene como objetivo agrupar los clusters inicia-
les generados en las dos primeras fases del algoritmo para mejorar los resultados de
cobertura. La agrupacion de los clusters iniciales se justifica porque es posible que va-
rios de ellos contengan paginas web que mencionan a un mismo individuo, debido a
que se puede dar el caso de que las paginas web no compartan los rasgos empleados
durante las dos fases anteriores. En particular, muchos clusters se caracterizan por conte-
ner una tnica pagina web debido a que no se pudieron representar mediante 3-gramas
en mayusculas. Por otra parte, durante esta tltima fase los resultados de busqueda se
representan mediante 1-gramas (BoW), puesto que son el tipo de n-gramas que permi-
ten representar el maximo ntiimero de resultados, como muestra la Tabla 4.1, y porque

aumentard la probabilidad de que las paginas web compartan mds rasgos.

Los clusters son representados mediante sus centroides, los cuales resumen el conteni-
do de los documentos contenidos en cada uno de ellos. A continuacién, en primer lugar
se explica la representacion de los clusters mediante tres tipos de centroides diferentes.
Posteriormente, se detalla el algoritmo de mezcla de clusters llevado a cabo durante la
fase 3 y se analizan los resultados de esta fase teniendo en cuenta los tipos de cen-
troides explicados y diferentes funciones de pesado de términos. Ademads, se analiza la

aportacion de la fase 3 con respecto a los resultados obtenidos en las fases anteriores.

5.3.1. Representacion de los clusters

La fase de fusién de clusters se diferencia de las dos primeras fases porque se compa-

ran clusters entre si en lugar de resultados de busquedas. Los clusters pueden contener
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una o varias paginas web, pero las funciones de similitud y umbral adaptativo consi-
deradas en este trabajo solamente se definen para un tnico documento representado
mediante una bolsa de términos. Por ello se han utilizado centroides, que permiten repre-
sentar los clusters de forma similar a las paginas web mediante bolsas de términos. La

definicién de este concepto se presenta a continuacion:

Definicién 5.1. Sea D = {Dy,Dy,..., Dy} un corpus donde Vp = |Voc(D)|, de ma-
nera que cada documento se representa mediante VSM y ch = (di1,dip, ..., diy,) es el
vector de rasgos correspondiente al documento D; € D. Sea C € P(D) un cluster de

documentos. El centroide del cluster C es un documento 4 (C) donde:

» Su vocabulario es Voc(y(C)) = Up,ec Voc(D;)

= Su vector de rasgos es ji(C) = (uf, p, ..., uy;,) donde:
. 1
Vie{1,2,...Vp}:puf = a8 Y. di (5.3)
D;eC

En lo sucesivo, denominaremos como centroide tedrico a aquellos centroides obtenidos
mediante la Definicién 5.1. El centroide tedrico puede verse como un tinico documento
construido mediante la concatenacion de los documentos contenidos en el cluster corres-
pondiente [Aggarwal y Zhai, 2012]. Por esta razén, el vocabulario del centroide tedrico
de un cluster contiene a todos los términos que aparecen en los documentos del cluster.
Por otra parte, el vector de rasgos de un centroide tedrico se obtiene como el baricen-
tro del conjunto de vectores de rasgos de los documentos del cluster correspondiente,
puesto que el peso asociado a cada rasgo del centroide se computa mediante la media

aritmética de los pesos de dicho rasgo en los documentos del cluster.

De acuerdo con Manning et al. [2008], la representacion de los clusters mediante

centroides tedricos presenta dos inconvenientes:

= Los centroides tedricos tienden a representar los clusters compuestos por mas do-
cumentos con un mayor namero de rasgos, lo cual dificulta la comparacién entre

clusters de distinto tamafio mediante medidas de similitud.

= El empleo de centroides tedricos tiene un impacto negativo en términos de coste

computacional.

Por estos motivos, es habitual emplear métodos de truncamiento de centroides con-
sistentes en seleccionar un subconjunto de rasgos considerados relevantes mediante al-
gun criterio. Los métodos de truncamiento permiten obtener representaciones méas con-
cisas y eficientes de los clusters [Aggarwal y Zhai, 2012]. A continuacién, se explican dos

métodos truncamiento de centroides que serdn comparados posteriormente:
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Truncamiento por peso

Manning et al. [2008] explican que el método de truncamiento més habitual con-
siste en seleccionar los rasgos con mayor peso del centroide teérico. En particular, fre-
cuentemente se toman los r rasgos con mayor peso del centroide tedrico. Para evitar la

introduccién de este pardmetro, se propone el siguiente método de seleccion de rasgos:

» Para cada cluster C € C hacer lo siguiente:

e Calcular la mediana de los pesos de los rasgos del centroide tedrico u(C), i.e.
Me(u(C)) = Me{pSlj € {1,2,...,Vp}} (5.4)

* Eliminar del centroide los rasgos con menor peso que la mediana: un rasgo

fi € Voc(C) se filtra del centroide si se cumple que ],t]c < Me(u(C)).

El empleo de la mediana se justifica porque se trata de una medida de tendencia
central que evita los casos extremos, al contrario que otros estadisticos como la media
aritmética. Por ejemplo, la mediana evita un filtrado masivo de rasgos con respecto a la

media aritmética en el caso de que haya muy pocos rasgos con un peso muy alto.

En lo sucesivo, emplearemos la notacién w(C) para denotar el centroide del cluster

C obtenido mediante el método anterior de truncamiento por peso.
Truncamiento DF-ICF

Este criterio de seleccién de rasgos relevantes del centroide de un cluster se basa en

las siguientes propiedades:

= El rasgo aparece en la mayoria de los documentos del cluster. Los rasgos que cum-
plen esta propiedad consisten en informacién comdn entre los documentos del
cluster. Dado que los clusters obtenidos en las fases 1 y 2 tienen altos valores de
precision, estos rasgos pueden corresponderse con informacién ttil para identifi-

car a cada individuo.

» El rasgo aparece en pocos clusters. Los rasgos que cumplen esta propiedad con-
sisten en informacién distintiva de cada cluster que puede servir de utilidad para

distinguir a un individuo con respecto el resto.

La deteccién de los rasgos que cumplen la primera propiedad puede llevarse a ca-
bo a partir de su frecuencia de documento (Document Frequency, DF) en un cluster. Dado
un rasgo f € Voc(D), su frecuencia de documento en un cluster C se computa de la

siguiente manera:
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DF(f,C) = [{D; € C|f € Voc(Dy)} (55)

Por otro lado, la deteccién de los rasgos que cumplen la segunda propiedad puede
llevarse a cabo mediante su frecuencia inversa de cluster (Inverse Cluster Frequency, ICF)
en un conjunto de clusters. Dado un conjunto de clusters C C P(D), el valor ICF de un

rasgo f € Voc(D) se computa de la siguiente manera:

€l
[{CeC|3D;eC: f € D;}|

ICF(f,C) = log( ) (5.6)

Notese que ICF se trata de un valor de especifidad de un rasgo en el sentido de Jones
[1972], de manera similar al factor IDF [Salton y Buckley, 1988].

Finalmente, la deteccion de los rasgos que cumplen ambas propiedades puede reali-

zarse mediante el producto de los factores anteriores:

DFICF(f,C,C) = DE(f,C) - ICF(f,C) (5.7)

El proceso de filtrado de términos en los centroides de cada cluster consiste en elimi-
nar aquellos rasgos con valores DF-ICF mads bajos. En particular, el filtrado propuesto se

realiza de la siguiente manera:

» Calcular los valores DF-ICF de los rasgos de cada cluster.
» Para cada cluster C € C hacer lo siguiente:
* Calcular la mediana de los valores DF-ICF de los rasgos de cada cluster, i.e.

Me(C,C) = Me{DFICF(f,C,C)|f € Voc(C)} (5.8)

* Eliminar del centroide los rasgos con valores DF-ICF mads bajos: un rasgo
f € Voc(C) se filtra del centroide si cumple que DFICF(f,C,C) < Me(C,C).

Los valores DF-ICF se emplean solamente para seleccionar los rasgos mas relevantes
de acuerdo al criterio anterior, de manera que el truncamiento DF-ICF es independiente
de la funcién de pesado de términos empleada, a diferencia del truncamiento por peso.
Por otro lado, el truncamiento DF-ICF emplea la mediana al igual que el truncamiento
por peso por las siguientes razones: (i) evita seleccionar un ntimero prefijado de rasgos;

y (ii) evita casos extremos a diferencia de otros estadisticos como la media aritmética.

En lo sucesivo, denominaremos a los centroides obtenidos mediante el método de
truncamiento anterior como centroides DF-ICF y emplearemos la notacién 6(C) para de-
notar el centroide DF-ICF del cluster C.
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5.3.2. Pseudocddigo

La estrategia de clustering empleada durante la fase 3 consiste en mezclar los clusters
mas similares entre si tales que cumplan la condicién de agrupamiento del umbral

adaptativo.

El Algoritmo 5.4 muestra el pseudocédigo para obtener el cluster méas similar de otro
dado por pardmetro. Se ha empleado la notacién CT(C;) para identificar al centroide del
cluster C;. En particular, CT puede ser los centroides i, w o J descritos anteriormente.
Dado un cluster C;, se compara su similitud con respecto a cada cluster diferente a él
(lineas 3-4) representando ambos mediante sus centroides de tipo CT. Esta comparacién
se realiza mediante una cierta medida de similitud sim y un umbral adaptativo 7. Nétese
que los centroides pueden ser vistos como documentos, de modo que pueden aplicarse
sobre ellos tanto las medidas de similitud como el umbral adaptativo considerados en
esta tesis. En caso de que se cumpla la condicién de agrupamiento, se comprueba que el
cluster actual sea mds similar que los anteriores (linea 5), y en ese caso se guarda (linea
7). Finalmente, se devuelve el cluster Cs;,, més similar al cluster C; dado como pardmetro
(linea 11). En caso de que Cy;;, = @), significa Cj no cumple la condicién de agrupamiento

con ninguno de los clusters.

Algoritmo 5.4 mejorCluster(C,C, sim,y,n,CT).
Entrada: Cluster Cj, conjunto de clusters C = {Cl,Cz,...,CP} tal que C; € C, medida

de similitud sim, umbral adaptativo v, n € IN, donde 7 es la longitud de los rasgos
empleados y CT es el tipo de centroides utilizados (por ejemplo, y, w o 9).
Salida: Cluster Csj,, méas similar a C tal que cumple la condicién de agrupamiento del
umbral adaptativo 7.
1. C =@
2: maxSim = —oo

3: para C; € C, k # j hacer

4 sisim"(CT(C;),CT(Ck)) > v"(CT(C;),CT(Cy))
5 si sim"(CT(C;),CT(Cy)) > maxSim

6: maxSim = sim"(CT(C;), CT(Cy))

7 Csim = Ci

8 fin si

9:  fin si

10: fin para

11: devolver Cg;,

El Algoritmo 5.5 muestra el pseudocédigo de la fase de mezcla de clusters de ATC. El
algoritmo parte del conjunto de clusters C generado tras las fases 1 y 2. Se ha empleado

la notacién CT(C) para identificar al conjunto de centroides de tipo CT de los clusters



Capitulo 5. Segunda aproximacién a la desambiguacién de nombres de persona en la Web129

incluidos en C: por ejemplo, y#, w o 6. En primer lugar, se calculan los centroides de tipo
CT de los clusters mediante la funcién computarCentroides (linea 1). A continuacioén, se
recorre cada cluster y se computa su cluster mds similar mediante la funcién mejorCluster
(linea 3) que aplica el Algoritmo 5.4. En caso de que el cluster devuelto por esa funcién
no sea vacio (Iinea 4), se mezclan ambos clusters (lineas 5-6) y se recalculan los centroides
(linea 7). Finalmente, el algoritmo devuelve el conjunto de clusters generado tras aplicar
las tres fases de ATC (linea 10).

Algoritmo 5.5 fusionarClusters(C, sim,y,n,CT).

Entrada: Conjunto de clusters iniciales C = {Cy,Cy,...,C,}, medida de similitud sim,
umbral adaptativo 7, n € IN, donde 7 es la longitud de los rasgos empleados y CT
es el tipo de centroides utilizados (por ejemplo, y, w o 9).
1: CT(C) = computarCentroides(CT,C)
2: para C; € C hacer
3. Csim = mejorCluster(C;,C,sim,,n,CT)

4 8iCyy £ O

5. Cj=CiUCon

6 c=¢C \ {Csim}

7 CT(C) = computarCentroides(CT,C)
8:  fin si

9: fin para

10: devolver C

A continuacién, analizamos un par de propiedades del algoritmo anterior:
Determinismo

El orden en el que se compara cada par de centroides puede afectar en el rendimien-
to del algoritmo, puesto que cada vez que hay una mezcla de clusters, los centroides
se recalculan. Como vimos anteriormente, esta situacién no suponia ningtin problema
en el caso de las fases 1 y 2. Para asegurar el determinismo en la fase 3 de ATC se
debe establecer un orden de comparacién entre centroides. Se ha seguido el criterio de
comparar en primer lugar aquellos clusters que contienen los primeros resultados de
bisqueda del ranking devuelto por el buscador: siguiendo la notacién del Capitulo 4,
el resultado de biisqueda que aparece en la i-ésima posicién de ranking se denota me-

diante W;. Por tanto, dado un cluster C; = {W;, W;

i Wi, ..., W}, el indice j del cluster es
= minji jo, .}

Coste computacional

El coste temporal del algoritmo se encuentra en O(p?), donde p es el nimero de
clusters iniciales, puesto que se recorren todos los clusters y el Algoritmo 5.4 realiza p —1

comparaciones por cada cluster. Dado que p < N, siendo N el nimero de resultados de
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busqueda, entonces el coste de la fase 3 en el caso peor se encuentra en O(N?). Nétese
que esta es la complejidad computacional de todas las fases del algoritmo ATC, de modo
que la complejidad del algoritmo completo también estd en O(N?). En particular, ATC
tiene la misma complejidad computacional que HAC bajo determinadas condiciones:

por ejemplo, uso de las politicas de enlace simple o completo.

5.3.3. Estudio de la configuracion de la fase de fusion de clusters

En este apartado se estudia la configuracién del algoritmo 5.5 empleado en la fase
de fusién de clusters de ATC. En particular, se evaluard el impacto del tipo de centroide
utilizado y de la funcién de pesado usada para pesar los 1-gramas. La justificacién del
estudio de este ultimo factor viene dada porque, como se explicé en el apartado 4.3.2,
el impacto de la funcién de pesado sobre 3-gramas en mayusculas es irrelevante debido
a que estos rasgos generan un vocabulario muy pequefio, de modo que las agrupacio-
nes se realizan en base a que se compartan unos pocos rasgos con independencia del
peso que tengan asignado. En cambio, la representaciéon mediante 1-gramas genera un
vocabulario que puede ser de un orden de magnitud superior con respecto al obtenido
por 3-gramas en maytsculas, como muestra la Tabla 4.1 en el caso de la coleccién de

entrenamiento de WelPS-1.

A continuacién se resume la configuracién utilizada para el resto de factores en los

experimentos que se llevaran a cabo:

Las fases 1 y 2 emplean la configuraciéon detallada en los apartados anteriores.

Los resultados de buisqueda se representan mediante 1-gramas en la fase 3.

Se emplea la funcién de umbral adaptativo mostrada en la férmula 4.7.

Se utiliza la medida de similitud coseno.

La Tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos por ATC empleando distintos tipos de
centroides y diferentes funciones de pesado de términos en la fase 3 en las colecciones
de test de WePS. Se han efectuado los siguientes estudios de significancia estadistica,

que deben leerse para cada colecciéon de manera independiente:

= Mismos centroides / Distinto peso: este estudio permite analizar el rendimiento
de las funciones de pesado de términos dado un tipo de centroide para representar
los clusters. La tabla muestra los resultados del test de significancia estadistica

empleando la notacion utilizada en las Tablas 5.1 y 5.2.
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= Distintos centroides / Mismo peso: este estudio permite analizar el rendimien-
to del tipo de centroide empleado con independencia de la funcién de pesado
de términos utilizada. La tabla resalta en negrita los valores de medida-F de los
centroides que obtienen los mejores resultados, i.e., mejoran significativamente los
resultados de los centroides cuyos valores de medida-F no estan resaltados en ne-
grita y obtienen resultados similares con respecto a los centroides cuyos valores

de medida-F estan resaltados en negrita.

CENTROIDES TEORICOS
Bin TF TF-IDF Z-score
Colecciéon | BP  BR Fo5 BP BR Fos BP BR Fo5 BP BR Fos
WePS-1 | 027 093 037(3)| 031 092 041(2) | 046 0.88 055(1) | 050 0.86 0.57 (1)
WePS-2 | 047 095 057(3)| 051 095 0.61(2) | 059 093 068(1) | 0.64 090 0.70 (1)
WePS-3 | 025 095 035(3) | 025 094 0.36(2)| 027 091 0.38() 029 09 0.39 (1)
CENTROIDES CON TRUNCAMIENTO POR PESO
Bin TF TF-IDF z-score
Colecciéon | BP  BR Fos BP BR Fo5 BP BR Fo5 BP BR Fo5
WePS-1 | 048 0.87 057(3) | 059 086 0.66(2) 072 081 0.75(1) | 075 0.77 0.75 (1)
WePS-2 | 059 093 0.68(3) | 0.70 090 0.76 (2) | 0.83 0.84 0.82(1) | 0.85 0.77 0.80 (1)
WePS-3 | 027 091 0.38(4) | 030 0.86 041(3)|043 074 049(2) | 0.52 0.64 0.52 (1)
CENTROIDES DF-ICF
Bin TF TF-IDF Z-score
Colecciéon | BP  BR Fos BP BR Fos BP BR Fo5 BP BR Fos
WePS-1 | 059 0.85 0.66(3) | 0.67 0.83 0.71(2) | 0.76 0.82 0.78 (1) | 0.76 0.78 0.76 (1)
WePS-2 | 071 0.89 0.77() | 0.70 090 0.76 (2) | 0.83 0.86 0.84(1) | 0.85 0.77 0.81(2)
WePS-3 | 034 0.84 050(@3) | 039 080 0.52(2) | 0.57 0.63 0.55(1) | 0.59 0.59 0.53 (2)

Tabla 5.3: Resultados obtenidos por ATC en las colecciones de test de WePS empleando

distintos tipos de centroides y distintas funciones de pesado de términos en la fase 3.

En cuanto al tipo de centroide empleado, los centroides tedricos obtienen peores
resultados con respecto a los centroides obtenidos mediante métodos de truncamiento
debido, por lo general, a un drastico descenso en los valores de precision. Esto se debe
a que los centroides teéricos benefician la relevancia de palabras comunes que aparecen
en muchos resultados de buisqueda, puesto que el peso de cada rasgo del centroide se
obtiene mediante la media aritmética de los pesos del rasgo en cada uno de los resul-
tados de busqueda incluidos en el cluster correspondiente. En cambio, los centroides
obtenidos mediante truncamiento evitan en mayor medida el impacto negativo de los
rasgos ruidosos. Por otro lado, la aplicacion del truncamiento DF-ICF obtiene mejoras
significativas con respecto al truncamiento por peso en todas las colecciones. Esto se
explica porque el criterio del truncamiento por peso no filtra los rasgos ruidosos que

normalmente tienen mayor peso por aparecer en un mayor niimero de documentos.
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Sin embargo, los centroides DF-ICF evitan en mayor medida este tipo de rasgos gracias
al factor ICE. Ademés, las diferencias entre los resultados obtenidos por los centroides
DF-ICF con diferentes funciones de pesado de términos son menores con respecto a
los otros dos tipos de centroides. Esto implica que la seleccién de rasgos llevada a ca-
bo por el truncamiento DF-ICF es adecuada. En lo sucesivo, asumiremos el uso de los
centroides DF-ICF en la fase 3 de ATC.

En cuanto a las funciones de pesado de términos, la tabla muestra que las funcio-
nes locales (pesado binario y TF) no mejoran los resultados obtenidos por las funciones
globales (TF-IDF y z-score). Esto se explica porque las funciones locales benefician a
los rasgos ruidosos referidos anteriormente. El impacto de las funciones locales en esta
coleccién consiste en que hay un drastico descenso en los valores de precisién y una me-
jora en los valores de cobertura, lo cudl significa que se agrupan clusters que mencionan
a individuos diferentes. En cambio, las funciones globales atentian su impacto debido a
que asignan un menor peso a los rasgos que aparecen en muchos documentos. En cuan-
to a las funciones de pesado de términos globales, TF-IDF obtiene mejoras significativas
con respecto a z-score cuando se emplean centroides DF-ICF en todas las colecciones.
Ademas, TF-IDF requiere menos coste computacional puesto que solamente requiere
conocer el nimero de documentos en los que aparece cada rasgo, mientras que z-score
computa la media aritmética y la desviacion tipica de las frecuencias de cada rasgo en
todas las paginas web. Por tanto, es mas conveniente el uso de TF-IDF por razones de
rendimiento y eficiencia computacional. En lo sucesivo se asumird el empleo de esta

funcién de pesado de términos en la fase 3 de ATC.

En general, los errores en las agrupaciones de la fase 3 se deben a informacién
ruidosa contenida en los resultados de busqueda aislados que no ha sido filtrada por

los centroides DF-ICF. Esta informacién ruidosa puede clasificarse en dos grupos:

= Vocabulario de Internet: estos rasgos normalmente se corresponden con palabras
que aparecen en formularios de registro, anuncios, o términos legales sobre la

politica de privacidad de las paginas web.

= Vocabulario comin: se trata de palabras empleadas frecuentemente que no son
identificadas como palabras vacfas como, por ejemplo, los dias de la semana o
los meses del afio. Ademads, dentro de este grupo de tokens también se incluyen
nimeros que no ayudan a distinguir entre diferentes individuos. Por ejemplo,
muchas paginas web indican el afio actual que es comtn en el momento en el que

se realiza una consulta en un buscador.

Podemos extraer las siguientes conclusiones a partir de los resultados de la tabla:
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= Los centroides DF-ICF son mas adecuados para representar el contenido de los

clusters debido a las siguientes razones:

¢ Realizan un proceso de filtrado de rasgos ruidosos que permite obtener me-
joras significativas con respecto a los otros dos tipos de centroides considera-

dos.

* Presentan una mayor independencia con respecto a la funcién de pesado de

términos empleada.

» Las funciones de pesado globales (TF-IDF y z-score) son més adecuadas a la hora
de asignar la relevancia de los 1-gramas. Esto se debe a que asignan un menor

peso a los rasgos ruidosos que no han sido filtrados por los centroides DF-ICF.

» TF-IDF y z-score presentan resultados similares cuando se emplean centroides DF-
ICE. No obstante, el calculo de TE-IDF es menos costoso y, ademds, obtiene mejores
significativas con respecto a z-score en todas las colecciones. Por tanto, TF-IDF es

la funcién méas adecuada para pesar los 1-gramas en la fase 3 de ATC.

La Tabla 5.4 resume la configuraciéon empleada por ATC en cada una de las fases. En
particular, en las fases 2 y 3 se emplea la similitud coseno y la funcién de umbral adap-
tativo presentada en el Capitulo 4. El simbolo - indica que en la fase correspondiente no

se requiere especificar el factor.

Algoritmo Rasgos Politica de enlace Funcién de pesado Centroide
FASE 1 URL y links Enlace Indirecto - -
FASE 2 | 3-gramas en mayusculas - Bin -
FASE 3 1-gramas - TF-IDF DF-ICF

Tabla 5.4: Configuracién de ATC.

5.3.4. Resultados

Una vez seleccionada la configuracion final del algoritmo ATC, se puede comparar la
evaluacion de los resultados obtenidos para cada una de sus fases. La Tabla 5.5 muestra
los resultados obtenidos en las tres fases del algoritmo ATC empleando la configuraciéon
detallada en la Tabla 5.4 con las colecciones de test de WePS, junto al estudio de signifi-
cancia estadistica entre cada una de las fases empleando la notacién de marcas (k) con

k € IN explicada con anterioridad.

La mejora de los resultados en la fase 2 con respecto a la fase 1 se analiz6 en el

apartado 5.2.2. Por otro lado, la tabla muestra que a medida que se avanza en las fases,
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FASE FASE 1 FASE 2 FASE 3

Colecciéon | BP BR  Fgs | BP BR  Fgs | BP BR  Fogs
WePS-1 | 094 054 067(3) | 081 074 076(2) | 0.76 0.82 0.78 (1)
WePS-2 | 096 0.36 048(3) | 0.88 077 081(2) | 0.83 0.86 0.84 (1)
WePS-3 | 0.80 035 045(3) | 0.62 055 053(2) | 057 0.63 0.55 (1)

Tabla 5.5: Resultados obtenidos por cada una de las fases de ATC en las colecciones de test de
WePS.

los resultados mejoran significativamente con respecto a la fase anterior. En particular,
la aportacion de la fase 3 consiste en una mejora de los valores de cobertura sin un
descenso dréstico de los valores de precision con respecto a los obtenidos en la fase 2, lo
que indica que la mayoria de las agrupaciones realizadas durante la fase 3 son correctas.
Se confirma entonces que el empleo de los centroides DF-ICF y el pesado TF-IDF es

adecuado en esta fase.

5.4. Comparativa con otros sistemas

En esta seccion se compararan los resultados del algoritmo ATC con respecto a los
obtenidos por los baselines, los sistemas del estado del arte y el algoritmo UPND en las

colecciones WePS.

Las Tablas 5.6, 5.7 y 5.8 muestran los resultados promedios de las métricas B-Cubed
obtenidos por ATC (resaltados en color verde), otros sistemas del estado del arte, los
baselines y UPND (resaltados en rojo) para las colecciones de test de la campafas de eva-
luaciéon WePS-1, WePS-2 y WePS-3, respectivamente. Los resultados aparecen ordenados
con respecto al valor promedio Fys5, empleado como métrica oficial de las camparias
WePS. Las tablas indican el tipo de sistema de la siguiente manera: P identifica a los
sistemas participantes en las campafias WePS, TP identifica los trabajos presentados con
posterioridad a las campafias WePS y B identifica a los baselines. Ademads, las tablas indi-
can si cada sistema necesita datos de entrenamiento y muestra el estudio de significancia

estadistica siguiendo la siguiente simbologia:
= [T:indica que ATC obtiene mejoras significativas con respecto al sistema.
= ||:indica que el sistema obtiene mejoras significativas con respecto a ATC.

» =:indica que el sistema obtiene resultados similares a los de ATC.

= ?: indica que no se ha podido realizar la comparacién con el test de significancia

estadistica puesto que no se ha tenido acceso a los resultados obtenidos por el
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sistema para cada nombre de persona, a pesar de tener acceso a los resultados

promedios de las métricas de evaluacion.

Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fj5 | Wilcoxon

Liu et al. [2011] P SI [079 0.85 0.81 W

Jiang et al. [2009] P SI [080 0.79 0.78 ?
UPND TP | NO [ 0.85 0.70 0.76
Chen y Martin [2007a] SI | 061 0.83 0.70
Elmacioglu et al. [2007] SI | 068 073 0.70
Popescu y Magnini [2007] SI | 068 071 0.69
Saggion [2007] SI | 054 074 0.62
Balog et al. [2007] SI | 079 050 0.61
ONE IN ONE NO | 1.00 043 0.57
Ellman y Emery [2007] SI | 059 0.63 0.57
AP NO | 0.80 0.53 0.55

SI | 043 084 0.53
SI | 042 0.80 051
NO | 054 053 049
NO | 036 073 043
NO | 028 0.88 0.39
SI [ 029 082 0.38
SI [ 030 074 0.38
SI [ 026 091 0.36
NO | 0.18 098 0.28

Kalmar y Blume [2007]
Lefever et al. [2007]
Kozareva et al. [2007]
Rao et al. [2007]
Iria et al. [2007]

Sugiyama y Okumura [2007]
Heyl y Neumann [2007]
del Valle-Agudo et al. [2007]
ALL IN ONE

™I |" |9 |P| I D ||| I|D| B | DD I|T| T

S I=I=2==1=2=E=EEEEEEEEEE=E

Tabla 5.6: Resultados obtenidos por los algoritmos UPND y ATC, los sistemas del estado del
arte y los baselines sobre la coleccion de test de WePS-1.

Los resultados de las Tablas 5.6, 5.7 y 5.8 nos indican lo siguiente:

= Los resultados de ATC obtienen mejoras significativas con respecto a los baselines
ONE IN ONE, ALL IN ONE y con respecto al algoritmo Affinity Propagation (AP),

que no necesita datos de entrenamiento.

» ATC obtiene los mejores resultados entre todos los sistemas que no requieren da-
tos de entrenamiento en las tres colecciones WePS. En el caso de WePS-2, no se
ha podido aplicar el test de Wilcoxon entre ATC y el sistema propuesto por Xu et

al. [2015], que es el mejor sistema del estado del arte de este tipo, debido a que
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Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fj5 | Wilcoxon
Yoshida et al. [2010] TP SI |0.89 082 0.85 ?
Jiang et al. [2009] TP SI |0.85 0.83 0.83 ?
Chen et al. [2009] P SI 0.87 0.79 0.82 il
Balog et al. [2009] P SI | 085 0.80 0.81 i
Ikeda et al. [2009] P SI [093 073 0.81 il
Xu et al. [2015] TP | NO | 0.88 0.78 0.81 ?
UPND TP | NO | 092 0.70 0.79 il
Romano et al. [2009] P SI | 082 066 0.72 7
Kalmar y Freitag [2009] P SI | 085 062 0.70 il
Gong y Oard [2009] P SI | 094 060 0.70 T
Song et al. [2009] P SI | 054 093 0.63 il
Han y Zhao [2009] P SI | 065 075 0.63 i
Lefever et al. [2009] P SI | 073 058 0.57 il
Gonzalez et al. [2009] P SI | 060 0.66 0.56 m
ALL IN ONE B NO | 043 1.00 0.53 T
AP B NO | 082 039 044 il
Lan et al. [2009] P NO | 050 055 041 il
Martinez-Romo y Araujo [2009] | P NO | 0.66 0.39 0.40 T
Venkateshan [2009] P NO | 0.61 0.38 0.39 m
ONE IN ONE B NO | 1.00 024 0.34 il
Pinto et al. [2009] P NO | 0.89 025 0.33 il

Tabla 5.7: Resultados obtenidos por los algoritmos UPND y ATC, los sistemas del estado del

arte y los baselines sobre la coleccion WePS-2.

no se ha tenido acceso a los resultados obtenidos para cada nombre de persona.
No obstante, ATC mejora significativamente los resultados de otros sistemas que
obtienen resultados similares a este método, como los propuestos por Ikeda et al.
[2009], Balog et al. [2009] y Chen et al. [2009]. Ademas, ATC mejora significativa-
mente los resultados de UPND en las tres colecciones y al mismo tiempo, resuelve
el principal inconveniente de este algoritmo con respecto al porcentaje de péaginas

web representadas.

= En el caso de la coleccién de test de WePS-1 (ver Tabla 5.6), ATC obtiene mejoras
significativas con respecto a todos los sistemas participantes y UPND. No obstante,
el sistema propuesto por Liu et al. [2011] mejora significativamente los resultados

de ATC. Como se coment6 en el Capitulo 4, este sistema es el tnico que ha sido en-
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Sistema Tipo | Entr. | BP BR Fj5 | Wilcoxon
Long y Shi [2010] TP SI | 0.61 0.60 0.55 =
UPND TP | NO | 0.63 0.53 0.52 i
Smirnova et al. [2010] P SI | 069 046 050 m
Ferrés y Rodriguez [2010] P SI 040 0.66 0.44 il
Nagy [2012] TP SI |038 0.61 040 7
Dornescu et al. [2010] P SI | 031 080 040 m
Lana-Serrano et al. [2010] P NO | 029 0.84 0.39 m
AP B NO | 075 031 0.39 7
ONE IN ONE B NO | 1.00 023 0.35 7
ALL IN ONE B NO | 0.22 1.00 0.32 17

Tabla 5.8: Resultados obtenidos por los algoritmos UPND y ATC, los sistemas del estado del
arte y los baselines sobre la coleccién WePS-3.

trenado con la coleccion WePS-2, a diferencia del resto de sistemas que requieren
entrenamiento, que han empleado la coleccién de entrenamiento de WePS-1. Este
hecho puede explicar que este sistema obtenga mejores resultados, puesto que la
coleccién WePS-2 es mads similar a la coleccion de test de WePS-1, tanto en el grado
de ambigiiedad de los nombres de personas como en el ntimero de resultados de
busqueda por nombre de persona. Por otro lado, no se ha podido comparar me-
diante el test de Wilcoxon los resultados de ATC y el sistema propuesto por Jiang
et al. [2009] debido a que no se ha tenido acceso a sus resultados para cada nombre
de persona. No obstante, ATC y este sistema obtienen el mismo valor de medida-F,

pero ATC no necesita utilizar informacién de los datos de entrenamiento.

= En cuanto a la coleccion WePS-2 (ver Tabla 5.7), ATC también obtiene mejoras
significativas con respecto a todos los sistemas participantes y UPND. No se ha
podido aplicar el test de significancia estadistica con respecto a los dos mejores
sistemas del estado del arte propuestos por Jiang et al. [2009] y Yoshida et al.
[2010] debido a que no proporcionan los resultados para cada nombre de persona.
Noétese que ambos sistemas emplean una estrategia de clustering similar a ATC,
consistente en generar clusters iniciales mediante rasgos poco ruidosos y, poste-
riormente, refinan dichos clusters mediante una representaciéon basada en BoW. En
particular, Jiang et al. [2009] generan los clusters iniciales empleando informacién
biogréfica, NEs, links, nimeros de teléfonos y e-mails. Por su parte, Yoshida et al.
[2010] dividen los rasgos entre fuertes y débiles, de modo que los clusters iniciales se

obtienen mediante el primer tipo de rasgos, en donde se encuentran los links, las
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NEs, y keywords compuestas por varias palabras y pesados segtin su cercania con
el nombre de persona consultado. Dado que ATC emplea una estrategia similar a
estos dos sistemas, existe un paralelismo entre los rasgos empleados en cada fase:
por un lado, los clusters iniciales se obtienen mediante links y rasgos compues-
tos por varias palabras, como las NEs o palabras compuestas en el caso de estos
sistemas, o 3-gramas en mayusculas en el caso de ATC. En cambio, se emplean
1-gramas para generar los clusters resultantes. Sin embargo, estos dos sistemas re-
quieren datos de entrenamiento para aprender umbrales de similitud, a diferencia
de ATC.

Finalmente, con la coleccion WePS-3 (ver Tabla 5.8), ATC mejora los resultados de
UPND y todos los sistemas excepto los obtenidos por el mejor participante de esta
campafia [Long y Shi, 2010]. Este sistema basado en HAC requiere datos de entre-
namiento y emplea conceptos extraidos manualmente de Wikipedia. Recuérdese
que los valores de las métricas de todos los sistemas son mds bajos con respecto
a las otras dos colecciones, puesto que solo se evalda la calidad de los clusters de

uno o dos individuos por nombre de persona.

5.5. Conclusiones

Las principales conclusiones extraidas en este capitulo son las siguientes:

= Se ha presentado el algoritmo de clustering ATC para la desambiguacién de nom-

bres de personas en la Web. La estrategia de agrupamiento de resultados de bts-

queda empleada por ATC es la siguiente:

* Generar clusters iniciales caracterizados por tener un alto grado de precisién
a partir de rasgos poco comunes. En particular, ATC genera estos clusters
representando los resultados de btisqueda mediante su URL y sus links (fase

1) y 3-gramas en maytsculas (fase 2).

* Fusionar los clusters iniciales mediante el empleo de rasgos que suelen coapa-
recer més frecuentemente entre diferentes documentos. En particular, ATC
emplea 1-gramas (fase 3), los cuales garantizan la representacién del conteni-

do de tantos resultados de btisqueda como sea posible.

ATC se asemeja a UPND porque estima automdticamente el ntimero de clusters
y se basa en el uso de umbrales adaptativos para comparar resultados de bts-
queda, de modo que no requiere aprender ningtin parametro a partir de datos

de entrenamiento. Ambos algoritmos se diferencian porque ATC garantiza que se
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representan tantas paginas web como sea posible debido a que emplea diferentes
tipos de rasgos en cada fase, mientras que UPND solamente emplea 3-gramas en

mayusculas y no logra representar un alto porcentaje de resultados de btisqueda.

» Las politicas de agrupamiento por links tienen un impacto positivo en los resul-
tados y generalmente agrupan correctamente resultados de biisqueda que hablan
del mismo individuo. El agrupamiento mediante enlace directo logra resultados
muy altos de precisién pero no siempre logra mejoras significativas con respecto
a no aplicarla. En cambio, la politica de enlace indirecto obtiene mejoras significa-
tivas aunque realiza un mayor ntimero de agrupaciones erréneas debidas a links
a paginas web populares o de tecnologias y servicios empleados por las paginas

web.

» Las funciones de pesado globales son méas adecuadas para asignar el peso de los
1-gramas que las funciones de pesado locales. En cambio, la funcién de pesado
empleada no tiene impacto en el caso de los 3-gramas en maytsculas. Esto se debe
a que los 1-gramas coaparecen mds frecuentemente que los 3-gramas en mayus-
culas y contienen una mayor proporcién de informacién ruidosa. Las funciones
de pesado globales asignan un menor peso a los rasgos ruidosos, de modo que
atentian su impacto cuando se comparan los documentos. Las funciones TF-IDF
y z-score obtienen resultados similares, pero el calculo de la primera es menos

costoso computacionalmente, por lo que resulta mas adecuada.

= Los centroides DF-ICF empleados en este trabajo evitan agrupaciones de clusters
incorrectas debido a que realizan un proceso de truncamiento y filtrado de rasgos
ruidosos. Ademas, los resultados obtenidos al aplicar este tipo de centroides son

mas independientes con respecto a la funcién de pesado de términos empleada.

» ATC obtiene mejoras en los resultados en todas las colecciones WePS con respecto
a los baselines, los sistemas del estado del arte que no requieren datos de entre-
namiento y el algoritmo UPND. Ademads, ATC obtiene resultados similares con
respecto a la mayoria de los mejores sistemas del estado del arte que emplean
pardmetros prefijados o aprendidos mediante datos de entrenamiento. Por tanto,
podemos concluir que los umbrales adaptativos son una técnica adecuada para
comparar los resultados de btisqueda en el problema de desambiguacién de nom-

bres de personas en la Web.

» El algoritmo ATC emplea una estrategia de clustering similar a la de algunos de
los mejores sistemas del estado del arte [Jiang et al., 2009; Yoshida et al., 2010].
Por ello, podemos concluir que esta metodologia es adecuada para el problema de

desambiguacién de nombres de personas en la Web.
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Pese a que ATC obtiene resultados competitivos, el algoritmo realiza agrupaciones

incorrectas que podemos dividir en dos tipos:

= Agrupaciones incorrectas debidas a enlaces a determinados tipos de paginas web
(fase 1).

= Agrupaciones incorrectas debidas a informacién ruidosa (fases 2 y 3).

En cuanto al primer tipo de error, Bekkerman y McCallum [2005] proponen evitar
links a URLs de dominios ampliamente visitados en Internet como www.amazon.com.
No obstante, se ha observado que los errores de este tipo también se deben a links a
péginas web de naturaleza muy diversa (peridédicos, enciclopedias, blogs, servicios de
monitorizacion en la Red, ...), de modo que es complicado establecer un criterio que

englobe a todos estos tipos de paginas web.

Los errores del segundo tipo son debidos a dos grupos de palabras: vocabulario em-
pleado en Internet, y vocabulario comtn no identificado como palabras vacias. En cuan-
to al primer tipo de palabras, Nagy [2012] trata de evitar su impacto negativo mediante
el uso de una lista de palabras vacias elaborada manualmente que contiene términos
comunes en la Web como webmaster o support. En cuanto al segundo grupo de palabras,
Jiang et al. [2009] emplean una lista de palabras vacias compuesta por 150.000 palabras,
mucho més extensa que las utilizadas habitualmente. Una posibilidad para evitar ambos
grupos de palabras consiste en identificarlas mediante técnicas de filtrado de términos
durante la fase de preprocesamiento. Por otro lado, algunos autores [Yoshida et al., 2010;
Chen et al., 2012] otorgan un mayor peso a las palabras situadas cerca del nombre de
persona consultado. Este tultimo tipo de técnicas pueden ser especialmente ttiles para
atenuar el efecto del vocabulario empleado en Internet, puesto que este tipo de palabras

suelen aparecer de forma separada al contenido albergado por la pagina web.

A pesar de que ATC obtiene resultados competitivos en las colecciones WePS, hay
que sefalar que en estas colecciones no se tienen en cuenta dos factores que pueden

tener lugar en un escenario de btisqueda real en la actualidad:

= Las colecciones WePS albergan muy pocas paginas web consistentes en perfiles de
redes sociales, dado que la popularidad de este tipo de plataformas web era mucho
menor cuando fueron recopiladas. El Capitulo 6 estudia el tratamiento de las redes

sociales en el problema utilizando dos colecciones recopiladas mads recientemente.

= Las colecciones WePS asumen un escenario monolingiie pese a que la Web cada

vez alberga una mayor cantidad de contenido en diversos idiomas [Pimienta et al.,
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2009]. El Capitulo 7 estudia el tratamiento del multilingiiismo en el problema utili-
zando una coleccién caracterizada por contener paginas web escritas en diferentes

idiomas.






Tratamiento de las redes sociales

“La Web es mis una creacién social que tecnolégica.”

— Tim Berners-Lee —

Los perfiles de redes sociales aparecen frecuentemente como resultados de biisqueda cuando se
consulta un nombre de persona a un buscador debido al éxito de estos servicios web en los 1iltimos
afios. De acuerdo al estado del arte, la presencia de este tipo de pdginas web puede impactar
negativamente en los sistemas de desambiguacion de nombres de persona y deben proponerse
politicas que las traten de manera diferenciada con respecto al resto de resultados de biisqueda.
No obstante, la mayoria de los sistemas del estado del arte se han evaluado con colecciones que
contienen muy pocas pdginas web de este tipo y no han tenido en cuenta su impacto. Por otro
lado, las escasas politicas propuestas para tratar las redes sociales en el problema no toman en
consideracion situaciones habituales como que un mismo individuo tenga perfiles en varias redes
sociales. En este capitulo, se presentan tres nuevas heuristicas para tratar este tipo de pdginas
web en el problema, de manera que resuelven las limitaciones de las propuestas del estado del arte.
Ademds, se evaliia la efectividad de las heuristicas propuestas utilizando las colecciones de datos
disponibles que contienen un mayor porcentaje de pdginas sociales. Finalmente, se resumen las

principales conclusiones extraidas en este capitulo.

6.1. Introduccion

El reciente éxito de las redes sociales ha supuesto que sea comun encontrar este ti-
po de pédginas web dentro de los ranking de resultados devueltos por los motores de
busqueda cuando se les realiza una consulta consistente en un nombre de persona. Por
esta razon, debe tenerse en cuenta el papel de este tipo de paginas web a la hora de
afrontar un escenario de btiisqueda en la Web como el tratado en la presente tesis. Es-
tos servicios web constituyen un ejemplo de la heterogeneidad de la Web. Por un lado,

Facebook! o Twitter* son redes sociales en las que los usuarios habitualmente publican in-

Ihttps://www.facebook.com/
Zhttps://twitter.com/
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formaci6én de indole personal, mientras que LinkedIn® o XING* estan enfocadas al 4mbito
profesional. Por otra parte, algunas redes sociales estdn especializadas en determinadas
tematicas. Por ejemplo, ResearchGate® es una red social pensada para investigadores y

académicos, o Last.fm6 se centra en los gustos musicales de los usuarios.

El impacto de las paginas sociales sobre la desambiguacién de nombres de personas
en la web no ha sido tratado por la mayoria de los trabajos del estado del arte, puesto
que las colecciones de datos de referencia contienen un bajo porcentaje de este tipo
de paginas web debido a que su popularidad era mucho menor en el momento en el
que fueron recopiladas. Ademads, en algunos casos, como en la campafa de evaluaciéon
WePS-2 [Artiles et al., 2009b], este tipo de paginas web fueron excluidas de la evaluaciéon
por parte de los organizadores. Por este motivo, tanto los mejores sistemas participantes
de las campafias WePS (ej. [Chen y Martin, 2007a; Balog et al., 2009; Long y Shi, 2010]),
como los métodos presentados posteriormente (ej. [Liu et al.,, 2011; Xu et al., 2015])
evaluados con estas colecciones, no han tenido en cuenta el impacto de las paginas

sociales en el problema.

Mas recientemente, Berendsen et al. [2012] recopilaron la coleccién ECIR 2012, la cual
contiene un mayor porcentaje de pédginas sociales con respecto a las colecciones WePS.
En particular, ECIR 2012 incluye péginas sociales de las plataformas Facebook, LinkedIn,
Twitter, Hyves” y Myspace®. Los autores emplearon esta coleccion para estudiar el papel
de las paginas sociales concluyendo que su presencia en los rankings de buiisqueda puede
tener un impacto negativo en los resultados de los sistemas de desambiguacién del
estado del arte y, por tanto, deben ser tratadas de manera diferenciada con respecto al

resto de resultados de btisqueda.

Berendsen [2015] propone una estrategia dual, mostrada en el Algoritmo 6.6, para
tratar la desambiguacién de nombres de persona teniendo en cuenta las redes sociales.
La estrategia consiste en dividir el conjunto de resultados de bisqueda entre pdginas no
sociales y pdginas sociales (linea 1 del algoritmo) de acuerdo a si se corresponden con al-
guna de las redes sociales consideradas en la coleccién ECIR 2012. Posteriormente, cada
uno de estos conjuntos de resultados de busqueda se desambiguan de forma separada
mediante distintos algoritmos de clustering (lineas 2 y 3 del algoritmo). Finalmente, se
aplica un método de mezcla entre los clusters de ambos tipos de resultados de bisque-
da (linea 4 del algoritmo) y se devuelve el conjunto de clusters resultantes (linea 5 del

algoritmo).

Shttps://www.linkedin.com/
4https://www.xing.com/
Shttps://www.researchgate.net/
bhttps://www.last.fm/

7 Antigua red social neerlandesa similar a Facebook.
8https://myspace.com/
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Algoritmo 6.6 Estrategia dual para desambiguar nombres de personas propuesta por

Berendsen [2015].
Entrada: Conjunto de paginas web V.

Salida: Conjunto de clusters C.

1: Dividir W en dos conjuntos Ws y W, tales que W = W, U W,,s. W contiene las
péginas sociales de VW, mientras que W, contiene el resto de paginas web.

2: Obtener un conjunto de clusters C,s mediante la aplicaciéon de un algoritmo de
desambiguacién A, aplicado sobre W;.

3: Obtener un conjunto de clusters Cs mediante la aplicacién de un algoritmo de desam-
biguacién A aplicado sobre W;.

4: Obtener C mediante un algoritmo de mezcla A,,;, sobre Cy; y Cs.

5. devolver C

Por un lado, Berendsen [2015] agrupa las paginas no sociales (A,;) mediante el al-
goritmo HAC con politica de enlace simple representando las pdginas web como BoW
(1-gramas) y aplicando un umbral de similitud obtenido por entrenamiento, concreta-
mente 7y = 0.225. Esto se debe a que Berendsen [2015] asume que la aplicacién de este
método obtiene resultados competitivos como concluyeron varios autores [Artiles et al.,

2009b; Balog et al., 2009] tras las camparias de evaluacién WePS.

Por otro lado, Berendsen [2015] estudié diversos métodos heuristicos para agrupar
las paginas sociales (As), llegando a la conclusién de que se obtienen mejores resultados
cuando se establece la politica de que cada red social conforma un cluster unitario. En
lo sucesivo, nos referiremos a este tratamiento de paginas sociales como ONE IN ONE
Social (OIOS)°. El resto de politicas de agrupacion de péginas sociales estudiadas por
Berendsen [2015] se basan en la comparticion de links entre las paginas sociales, agrupar
las paginas en base a los clicks realizados por los usuarios del motor de busqueda o el
clustering de resultados mediante una herramienta de reconocimiento de caras, propor-
cionada por la antigua aplicacion online Google Picasa, aplicada sobre las fotos contenidas

en las paginas web sociales.

Finalmente, Berendsen [2015] propone dos métodos de mezcla (Ay) de clusters

sociales y no sociales:

= El primer método genera los clusters resultantes mediante la unién de ambos con-
juntos de clusters, i.e. C = C;s UC,, de manera que las paginas sociales se devuelven

en clusters unitarios.

9Berendsen [2015] denomina a esta politica de tratamiento de redes sociales como ONE IN ONE porque
puede verse como la aplicacion de este baseline solamente sobre las pdginas sociales. No obstante, en esta
tesis emplearemos la denominacién OIOS para distinguirla del baseline ONE IN ONE que se aplica sobre

todas las paginas web.
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= El segundo método consiste en un algoritmo de mezcla iterativo que calcula los
pares formados por un cluster social y un cluster no social, de modo que sean lo mas
similares entre si y ademas: (i) su similitud exceda un cierto umbral T € [0,1]; y (ii)
se penalizan los clusters no sociales que contienen alguna pagina social afiadida en
iteraciones anteriores, a partir del nimero de paginas sociales que contengan y un
factor de penalizacién p € R dado por parametro. En particular, Berendsen [2015]

prefija los siguientes valores: tau = 0.5y p = 1.

Por un lado, Berendsen [2015] concluye que la estrategia dual que propone obtiene
mejores resultados que el empleo de HAC sobre todas las paginas web, de modo que se
verifica la hipdtesis de que deben tratarse de manera especial las paginas sociales y su
presencia puede tener un impacto negativo en los resultados de los sistemas que usan
HAC para agrupar los resultados de btisqueda. Por otro lado, también concluye que los
dos métodos que propone para fusionar los clusters sociales y no sociales obtienen re-
sultados similares. Dado que el primer método devuelve las paginas sociales en clusters
unitarios, esto significa que la aplicacién de la politica OIOS es adecuada para tratar este

tipo de paginas web.

La heuristica OIOS asume que cada pagina social se refiere a un individuo diferente,
de modo que no permite agruparlas entre si. Sin embargo, esto no es asi necesariamente.
De acuerdo con un estudio presentado por el Pew Research Center'®, un 42 % de usuarios
de Internet usaban dos o mads redes sociales en el afio 2014. La Figura 6.1 muestra
como ejemplo los perfiles del Presidente del Gobierno de Espafia, Mariano Rajoy, en las
redes sociales Facebook, LinkedIn, Instagram'! y Twitter. Siguiendo la politica OIOS, estas

péginas web no podrian agruparse entre si aunque se refieran al mismo individuo.

Por otra parte, es posible que se mencione a un mismo individuo en varias paginas
web de la misma red social por diferentes motivos. Por ejemplo, otros usuarios pueden
mencionarle (ej. retweets en Twitter), puede participar en algin grupo especifico de una
red social (ej. grupos teméticos de Facebook) o puede tener varios perfiles en la misma
red social. Esta dltima situacion es especialmente habitual en el caso de las celebridades,
puesto que en una misma red social es comin encontrar diferentes perfiles dedicados a
apoyarles (ej. clubs de fans), criticarles o parodiarles. La Figura 6.2 ilustra esta situaciéon

mostrando varios perfiles de Twitter de este tipo sobre Mariano Rajoy.

La politica OIOS no permite agrupar entre si las paginas web en los casos anteriores.

Dado que se trata de la tnica propuesta del estado del arte para el tratamiento de las

Ohttp://wuw.pewinternet .org/~/media//Files/Reports/2013/SocialY20Networking¥202013_PDF.

pdf. Fecha de acceso: 20/03/2017
Hhttps://www.instagram. com/


http://www.pewinternet.org/~/media//Files/Reports/2013/Social%20Networking%202013_PDF.pdf
http://www.pewinternet.org/~/media//Files/Reports/2013/Social%20Networking%202013_PDF.pdf
https://www.instagram.com/
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Comeo electrinico o teléfone Linkedlin

facebook

Mariano Rajoy Brey Mas de 500
Presidente del Gobierno

Compos:

Mariano Rajoy
Brey @

© | Mstagram

marianorajoy e IEEZE

504 publicaciones 35,9k seguidores

204K 128K  13TM 112K 1

705 seguidos
Mariano Rajoy Brey Presidente del Gobierno y del PP. Casado, p: Tweets  Tweetsyrespuestas  Multimedia
Trabajo por una #Espaiia con mis empleo, oportunidades y biene g

www facebook com/marianarajoy

Figura 6.1: Varias redes sociales del Presidente del Gobierno de Espafa, Mariano Rajoy.

Q‘ egado a Madrid 27 #rcfugiados de nacionalidad siri
cumplimiento del programa de la UE de reubicacion shar es/1

X+ Seguir

X+ Seguir

Figura 6.2: Diferentes cuentas de Twitter de apoyo o parodia al Presidente del Gobierno de
Espafia, Mariano Rajoy.

redes sociales en el problema, es necesario estudiar nuevas propuestas de tratamiento

de las péginas sociales que eviten las limitaciones de la politica OIOS.
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6.2. Tipologia de las paginas sociales para la desambiguacion

Las péginas sociales devueltas por los motores de biasqueda cuando se consulta un

nombre de persona pueden dividirse en tres tipos:

» Perfil de usuario: se trata del perfil de un usuario de la red social.

= Grupos: se trata de paginas de una red social en las que un grupo de usuarios
hablan sobre una determinada tematica. Por ejemplo, Facebook contiene grupos
de admiradores de artistas y deportistas, mientras que LinkedIn tiene grupos de

usuarios que estudiaron en una determinada universidad.

= Listado de usuarios: se trata de una lista de usuarios de una cierta red social que

se llaman igual.

El dltimo tipo de pédginas web es especialmente problematico, puesto que enlaza a
los perfiles de distintos individuos con el nombre consultado al motor de busqueda.
Por este motivo, los sistemas de desambiguacién que agrupan resultados de btisqueda
mediante links (ej. Jiang et al. [2009]; Yoshida et al. [2010]; Xu et al. [2015]) pueden
agrupar en el mismo cluster todos estos perfiles. La Figura 6.3 muestra como ejemplo un
fragmento de un listado de usuarios de LinkedIn correspondiente a la pagina web 079

del nombre de persona John Smith contenida en la coleccion MC4WePS.

No obstante, esta situaciéon puede suceder en los propios perfiles de usuarios. La
Figura 6.4 muestra el perfil de LinkedIn de un individuo llamado John Smith en donde
se enlaza a los perfiles de otros usuarios con el mismo nombre, correspondiente a la

pégina web 081 de este nombre de persona en la coleccion MC4WePS.

Ademais, esta situacion también sucede en las paginas web correspondientes a busca-
dores verticales de personas como Pipl, Spokeo o Intelius. Estos buscadores de personas
normalmente devuelven un listado de perfiles de diferentes redes sociales correspon-
dientes a individuos llamados como el nombre consultado, de manera que deben tener-
se en cuenta a la hora de estudiar el papel de las redes sociales en el problema. La Figura
6.5 muestra como ejemplo los resultados devueltos por el buscador Pipl al consultar el
nombre de persona John Smith. Como se puede ver en la figura, Pipl muestra al usuario

los perfiles de diferentes redes sociales como Facebook o LinkedIn.
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L|'|1|.1.e(:|ﬁ.3 Home Whatis Linkedin?  Join Today  Signin John s

john smith in Canada 25 of 1,557 profiles | See all profiles on Linkedin »

John D Smith
Sound Editor
Toronto, Canada Area | Media Production

Zurrent Sound Editor at Freelance Sound Editor

Fast Co-President at Urban Post Production, Supenvising Sound Editor at Critical Post Production,
Supenising Sound Editor at Casablanca Sound

Education: Sheridan College

John Smith
Serving Army Officer
Canada | Military

Current: Senior Equipment Manager & Technical Logistics Officer at HQ British Army Training Unit
Suffield (BATUS)

Fast Operations & Plans at HQ Allied Rapid Reaction Corps, Squadron Leader at 1st The Queen's
Dragoon Guards, Training & Resources Manager a..

Education: School of Logistics, Stliltyd’s College

Summa Senior projects & facilities manager demonstrating strategic level success across the full

spectrum of business scenarios. Experienced in ..

Ig) lonn S smitn
;i President at Word Smith Media Inc
Toronto, Canada Area | Public Relations and Communications

Zurrent: President at WordSmith Media Inc

Fazt Director, New Business Development at Business Information Group (Hollinger), Publisher at
Business Information Group (Hollinger), Editorial Di...

Education: Loyalist College

summary. John G. 3mith is an award-winning communicator with more than two decades of experience in

publishing and corporate environments. His Ajax-base..

Figura 6.3: Fragmento de un listado de usuarios de LinkedIn cuyo nombre es John Smith.

Find a different John Smith:
John D Smith, Sound Editor

Toronto, Canada Area

John Smith, Serving Army Officer

Canada

John G Smith, President at Word Smith Media Inc
Toronto, Canada Area

John Harold Smith,B.A.{Econ),B.Comm.,CFP,CTP,CGA, --
Edmonton, Canada Area

John Smith, Senior Client Partner | Leadership and
Business Results Consultant | FranklinCovey
Calgary, Canada Area

More professionals named John Smith »

Figura 6.4: Enlace a perfiles de distintos usuarios desde el perfil de LinkedIn de un individuo
llamado John Smith.

La seccién 6.3 presenta tres nuevas heuristicas para tratar las redes sociales y los
buscadores de personas en el problema de la desambiguacién de nombres de persona,
que resuelven las limitaciones de la politica OIOS. Posteriormente, la seccién 6.4 pre-
senta los resultados obtenidos por ATC aplicando estas heuristicas sobre las colecciones
ECIR2012 y MC4WePS y los compara con los dos métodos propuestos por Berendsen

[2015]. Por ultimo, la seccién 6.5 enumera las principales conclusiones extraidas durante
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John Smith

Chesterfield and 2 more places in Missouri
SPOMNSORED: Vital Records Social Profile Username Report Owner Mame

Planning Analytics Lead at Monsanto Company and 3 more jobs

John Smith

58 years old from Oregon, South Carolina and Idaho
SPONSORED: Vital Records Contact Details Owner Name

Territory Manager / Tobacco Sales at ITG Brands and 4 more jobs

John Smith

34 years old from Oklahoma, Colorado, California and Indiana
SPONSORED: Vital Records Contact Details Username Report

Truck sales at Murphy-Hoffman Company and 2 more jobs

Figura 6.5: Resultados devueltos por Pipl al consultar el nombre de persona John Smith.

este capitulo.

6.3. Heuristicas de tratamiento de redes sociales y buscadores de perso-
nas

En este apartado se describen tres nuevas heuristicas que proponemos para el trata-
miento de las redes sociales y los buscadores de personas en el problema de la desam-
biguaciéon de nombres de personas en la Web. Todas estas propuestas requieren deter-
minar si un resultado de btisqueda se corresponde a una pdgina social o a un buscador
vertical de personas o no y, en caso afirmativo, a cudl en concreto. Por ello, en primer
lugar se describird de qué manera se identifican las pédginas sociales y los buscadores
de personas con respecto al resto de paginas web. Posteriormente, se presentardn las
heuristicas propuestas y las hipotesis en las que se fundamentan, que se justificaran

mediante distintos experimentos.

6.3.1. Identificacion de paginas sociales y buscadores de personas

La identificacion de paginas sociales se basa en la comparacién entre los dominios
de los resultados de btsqueda con respecto a los dominios de las redes sociales. Da-
do un ranking de resultados de busqueda W = {W;, Wy, ..., Wy}, podemos obtener la
URL de cada resultado de busqueda a partir de los snippets generados por el buscador.
Como detallamos en la seccién 3.3, esta informacién se proporciona en todas las colec-

ciones de datos consideradas en esta tesis. A partir de las URLs, podemos extraer el
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dominio del resultado de biisqueda mediante expresiones regulares. En lo sucesivo, de-
notaremos mediante dom(W;) al dominio del resultado de busqueda W; € W. Por otro
lado, denotaremos por RS al conjunto de dominios de redes sociales. Este conjunto se
ha recolectado a través de las redes sociales incluidas en la edicién de Wikipedia en
inglés!2. Podemos determinar el conjunto de redes sociales presentes en un ranking de
resultados W de la siguiente manera: RS(W) = {rs € RS | IW; € W : dom(W;) = rs}.

Se decide si un resultado de bisqueda W; € WV es una pagina social mediante el

siguiente predicado booleano:

esSocial(W;) = dom(W;) € RS (6.1)

Mediante este predicado booleano, podemos dividir las paginas web incluidas en el
ranking de resultados W en péginas sociales, W; = {W; € W | esSocial (W;)} y paginas
no sociales W,s = {W; € W | —esSocial (W;)}.

La heuristica OIOS empleada por Berendsen [2015] consiste en que las paginas so-
ciales sean contenidas en clusters unitarios. Formalmente, esto significa que solamente

se permiten comparaciones entre paginas no sociales:

OIOS(W, W;, W;) = W, W; € Wy (6.2)

La identificacion de la red social a la que pertenece una pagina social se realiza me-
diante una funcién redSocial : W — RS(W) U {NO_SOCIAL}, donde NO_SOCIAL ¢

RS es un simbolo especial que identifica a las paginas no sociales, definida como sigue:

dom(W;) si W; € W;
redSocial (W;) = (6.3)
NO_SOCIAL si W; € Wi

Por otro lado, denotaremos como BP al conjunto de dominios de buscadores verti-
cales de personas. Al igual que con las redes sociales, este conjunto se ha recolectado a
traves de los buscadores de este tipo incluidos en la edicién de Wikipedia en inglés'3.
Analogamente, identificaremos un resultado de bisqueda W; € W como una pégina
web correspondiente a este tipo de buscadores mediante el siguiente predicado boo-

leano:

esBP(W;) = dom(W;) € BP (6.4)

Phttps://en.wikipedia.org/wiki/Category:Social _networking_services

Bhttps://en.wikipedia.org/wiki/Category:0Online_person_databases
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6.3.2. Heuristica (HRS1): ONE IN ONE per social network

Berendsen [2015] muestra que la politica OIOS es un criterio efectivo a la hora de
tratar a las redes sociales con respecto a otro tipo de métodos de agrupamiento, lo cuél
significa que en muchas ocasiones estas paginas web se refieren a individuos diferentes.
No obstante, esta politica tiene la limitacién de que no tiene en cuenta que un individuo
pueda tener perfiles en varias redes sociales. La heuristica (HRS1) asume la siguiente

hipétesis:

(RS1): Las pdginas sociales de la misma red social que aparecen en un mismo ranking de

biisqueda suelen referirse a individuos diferentes.

La hipétesis (RS1) establece que las pédginas sociales de la misma red social no se
comparen entre si. Por ejemplo, esta hipdtesis no permite comparar dos paginas de
Facebook, pero si permite comparar una pdgina de Facebook y otra pagina de LinkedIn.
Esta suposicion se basa en la observaciéon de que es mds probable que un individuo
tenga perfiles en distintas redes sociales en vez de tener varios perfiles en la misma red
social. Para corroborar esta afirmacion, se ha calculado la proporcién de paginas sociales
de la misma red social que hablan de la misma persona en las colecciones ECIR 2012 y

MC4WePS de la siguiente manera:

= Por un lado, se ha calculado el conjunto C de pares de paginas sociales de la misma

red social para cada nombre de persona incluido en la colecciéon.

= Por otro lado, se ha calculado el subconjunto S C C de dichos pares de pagi-
nas web que hablan del mismo individuo, i.e. existe un cluster en el gold standard

correspondiente que contiene a ambas paginas web.

» Finalmente, la proporcion buscada se calcula como 100 - % %.

En el caso de ECIR 2012, solamente un 2 % de las pédginas de la misma red social
hablan del mismo individuo, mientras que en el caso de MC4WePS el porcentaje es del
8,45 %. La coleccion MC4WePS se recopilé mds recientemente que ECIR 2012, de modo
que el hecho de que contenga mds casos de individuos con varios perfiles en una misma
red social puede indicar una tendencia del empleo de estas plataformas por parte de
sus usuarios en los dltimos afios. Dado que ambos porcentajes son muy pequerios, se
verifica que normalmente las péginas sociales de la misma red social no hablan del

mismo individuo, tal y como asume la hipétesis (RS1).

La aplicacion de esta heuristica consiste simplemente en no comparar aquellos pares
de resultados de bisqueda que pertenezcan a la misma red social. La deteccién de estos

pares de pédginas web puede llevarse a cabo mediante el siguiente predicado booleano:
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mismaRedSocial( W, W;, W;) = Irs € RS(W) : W;, W; € W(rs) (6.5)

Por tanto, la heuristica (HRS1) puede formalizarse de la siguiente manera:

HRS1(W, W;, W;) = —mismaRedSocial(\W, W;, W;) (6.6)

Este criterio permite la comparacion de péginas sociales de diferente red social, co-
rrigiendo la principal limitacién de la politica OIOS, aunque no permite la comparacién
de paginas web de la misma red social. No obstante, dado que la fase 2 de ATC (algorit-
mo UPND) agrupa pédginas web por transitividad, varias paginas web de la misma red
social pueden agruparse en un mismo cluster: por ejemplo, si Wy1, Wsp € W son paginas
web de la misma red social, ambas serdn agrupadas en el mismo cluster si existe otra
pagina web W; € W de distinto dominio, tal que cumpla el criterio de agrupamiento en
ambas, i.e. sim(W;, Wg1) > v(W;, Wq1) v sim(W;, Wsp) > (Wi, Wea).

6.3.3. Heuristica (HRS2): eliminacion de rasgos comunes

Berendsen [2015] concluyé que la presencia de las pédginas sociales puede tener un
impacto negativo en los resultados de los principales sistemas de desambiguacién de

nombres de personas. La siguiente hipétesis trata de explicar la razén:

(RS2): Las pdginas sociales de la misma red social comparten vocabulario que no aporta
informacion iitil para poder distinguir a diferentes individuos que comparten el mismo nombre y
son causantes de agrupaciones incorrectas. En particular, estos rasgos consisten en palabras

empleadas habitualmente por estas plataformas.

Para corroborar esta hipoétesis, se ha calculado la similitud promedio entre distin-
tos tipos de paginas web de cada nombre de persona de las colecciones ECIR 2012 y
MC4WePS:

» Avg(sim(TODAS)): similitud promedio entre todos los pares de paginas web de
un mismo nombre de persona de una coleccién.

» Avg(sim(NS-NS)): similitud promedio entre todos los pares de pédginas no sociales

de un mismo nombre de persona de una coleccién.

» Avg(sim(NS-S)): similitud promedio entre todos los pares formados por una pagi-

na no social y otra pégina social de un mismo nombre de persona de una coleccién.
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» Avg(sim(S-S)): similitud promedio entre todos los pares de pédginas sociales de un

mismo nombre de persona de una coleccion.

» Avg(sim(MISMA RED)): similitud promedio entre todos los pares de péginas so-

ciales de la misma red social de un mismo nombre de persona de una coleccién.

» Avg(sim(DISTINTA RED)): similitud promedio entre todos los pares de paginas
sociales de diferentes redes sociales de un mismo nombre de persona de una co-

leccion.

La Tabla 6.1 muestra las similitudes promedio anteriores para las colecciones ECIR
2012 y MC4WePS. Dado que la hipétesis (RS2) se refiere a palabras, estos calculos se
han realizado asumiendo una representacién de los resultados de busqueda mediante
BoW (1-gramas) ponderadas mediante la funcién TF-IDF, y empleando el coseno para

computar la similitud entre cada par de paginas web.

Similitud Promedio ECIR 2012 MC4WePS
Avg(sim(TODAS)) 0.05 0.045
Avg(sim(NS-NS)) 0.041 0.048
Avg(sim(NS-S)) 0.017 0.022
Avg(sim(S-S)) 0.181 0.10
Avg(sim(MISMA RED)) 0.61 0.287
Avg(sim(DISTINTA RED)) 0.039 0.033

Tabla 6.1: Similitudes promedio entre distintos tipos de pares de resultados de bisqueda de un

mismo nombre de persona en las colecciones ECIR 2012 y MC4WePS.

La tabla muestra que en ambas colecciones la similitud promedio entre paginas so-
ciales es mayor que la similitud promedio entre paginas no sociales. En particular, las
péginas sociales de la misma red social tienen la similitud promedio més elevada. Por
tanto, cuando se comparan dos paginas web de la misma red social es mas probable
que sean agrupadas entre si. No obstante, anteriormente verificamos que dos paginas
web de la misma red social hablan del mismo individuo en una baja proporcién de los
casos, de manera que la mayoria de estas agrupaciones son incorrectas, como asume la
hipétesis (RS2), puesto que se refieren a individuos distintos. Por otro lado, los altos
valores de similitud son debidos a la coaparicién de vocabulario comtn empleado por
cada red social como asume (RS2). Por ejemplo, todos los perfiles de LinkedIn suelen
contener el mismo vocabulario referido a la informacién laboral de sus usuarios. Ade-
maés, la tabla muestra que la similitud promedio entre pdginas no sociales es mayor a
la de las pédginas web sociales de distinta red social. Esto puede explicarse porque las

redes sociales méas conocidas tratan teméticas distintas. Por ejemplo, LinkedIn se centra
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en la informacién laboral de los usuarios, mientras que en Facebook la gente publica
informacién sobre sus intereses, opiniones o aficiones. Finalmente, MC4WePS presenta
valores de similitud mds bajos entre las paginas sociales debido a que muchas de ellas
estan escritas en diferentes idiomas y no se han empleado recursos de tratamiento del

multilingtiismo sobre los resultados de busqueda.

En resumen, los resultados de la Tabla 6.1 muestran que los sistemas de desambi-
guacion de nombres de persona que representan los resultados de bisqueda mediante
BoW y emplean una medida de similitud para agrupar las paginas web pueden verse
afectados por la presencia de las paginas sociales. En particular, algunos de los mejores
sistemas de desambiguacion de nombres de persona cumplen estas caracteristicas [Ba-
log et al., 2009; Long y Shi, 2010; Yoshida et al., 2010; Liu et al., 2011]. Estos resultados
corroboran lo concluido por Berendsen [2015] al respecto. La aportacion de este estudio
consiste en concluir que esto se debe principalmente a las comparaciones entre paginas
sociales pertenecientes a la misma red social, debido a que son mucho més similares
entre si con respecto al resto de comparaciones entre paginas web y en la mayoria de

los casos se refieren a individuos distintos, como verificamos anteriormente.

La heuristica (HRS2) asume la hipétesis (RS2) y se basa en identificar y eliminar el
vocabulario comun de cada red social presente en el ranking de resultados de busqueda

mediante el siguiente procedimiento de filtrado de términos:

= Dado un ranking de resultados de bisqueda W devuelto por un buscador tras
consultar un nombre de persona, se obtiene el conjunto de pédginas sociales del

ranking W; y se representa mediante BoW cada pagina social.
» Para cada red social rs; € RS(W), se obtiene el conjunto W(rs;).
= Para cada grupo W(rs;) C W; tal que [W(rs;)| > 1, realizar lo siguiente:
* Calcular la frecuencia de documento de cada palabra que aparece en alguna
pégina web del grupo, i.e.:
DE(f, W(rs;)) = {W; € W(rs;)|f € Voc(W;)} 6.7)

e Dado un valor « € [0,1] C R, se decide que un rasgo f es vocabulario comun
de una red social rs; € RS si DF(f, W(rs;)) > a - [W(rs;)|.

* Eliminar el vocabulario comtn de la red social s; en las paginas web del gru-
po W(rs;). Los rasgos pueden componerse de una o varias palabras, de modo
que se eliminan aquellos que contengan alguna de las palabras comunes de

la red social identificadas en el paso anterior.
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Este proceso de filtrado de términos se lleva a cabo de manera previa a la aplica-
cion del algoritmo de clustering, de modo que puede verse como una fase adicional de
preprocesamiento. El valor « determina la proporcién de pdginas web del grupo en la
que aparece un rasgo identificado como comun de la red social. Ademés, el valor de «
también determina el tamafio del vocabulario filtrado. Si el valor de a es pequefio, en-
tonces se filtrard un mayor ntiimero de palabras puesto que se requiere que aparezcan en
un menor nimero de paginas web del grupo. En cambio, un valor grande de « significa
que los rasgos identificados aparecen en una mayor proporcion de paginas web de la red
social, de manera que es mas probable que formen parte del vocabulario habitualmente
empleado por la misma. No obstante, si se toman valores muy altos de «, el conjunto
de rasgos filtrados seria excesivamente pequefio, de modo que el comportamiento es
similar a no aplicar ninguna heurfstica. Para evitar estas situaciones, se ha establecido el
valor a« = 0.75, lo cudl significa que si un rasgo aparece en un 75 % de las paginas web

del grupo entonces es eliminado.

La heuristica (HRS2) tiene la ventaja de que no impone restricciones a la hora de
comparar paginas sociales entre si, de manera que permite la comparacién de pagi-
nas web de distinta red social, resolviendo la principal limitacién de la politica OIOS.
Ademads, (HRS2) permite la comparacion entre paginas web de la misma red social a
diferencia de (HRS1). No obstante, la heuristica (HRS2) tiene la desventaja de que afiade
una fase adicional de preprocesamiento, de modo que es mas costosa que la heuristica
(HRS1).

6.3.4. Heuristica (BP): tratamiento de buscadores de personas

Los buscadores de personas son paginas web que ofrecen un servicio especializado
en la bisqueda de individuos en Internet. De acuerdo con Artiles et al. [2010], a partir
del afio 2005 surgieron varias start-ups centradas en este tipo de motores de biasqueda, lo
cual refleja la relevancia del problema tratado en esta tesis doctoral. Estos buscadores se
caracterizan por emplear informacion extraida de bases de datos publicas (ej. censos) y la
web profunda a la hora de encontrar informacién de diferentes individuos con el mismo
nombre. No obstante, en los tltimos afios estos buscadores han enfocado la basqueda de
personas a traves de las redes sociales, de modo que devuelven un listado de perfiles de
este tipo de pédginas web correspondientes con distintos individuos llamados igual. Por
este motivo, las pdginas web de los buscadores de personas pueden ser consideradas
como péginas sociales similares a aquellas consistentes en listados de usuarios con el
mismo nombre. No obstante, ambos tipos de pdginas web se diferencian entre si porque
los listados de usuarios de redes sociales solamente enlazan a perfiles de su propia de
red social, mientras que los buscadores de personas presentan un conjunto de perfiles

de usuarios de varias redes sociales (ver Figura 6.5).
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La aparicion de enlaces a perfiles de redes sociales de distintos individuos en una
Unica pagina web puede tener como consecuencia que se agrupen los perfiles de di-
chos individuos cuando se emplean links para agrupar las paginas web. En el caso de
las péginas sociales consistentes en listados de usuarios, esta situacion puede prevenir-
se mediante el empleo de las heuristicas OIOS y (HRS1), dado que se tienen paginas
enlazadas de la misma red social y ambas heuristicas evitan comparar estas paginas
web entre si. En cambio, los buscadores de personas no son pédginas sociales y pueden

enlazar a diferentes redes sociales, de modo que deben tratarse de manera diferenciada.

La heuristica propuesta para el tratamiento de los buscadores de personas solamente
se aplica cuando se emplean links para agrupar paginas web, puesto que se caracterizan
por contener un conjunto de hipervinculos a diferentes perfiles de paginas sociales. En
concreto, esto significa que esta heuristica solo se aplica en la fase 1 del algoritmo ATC.

La heuristica consiste en evitar la comparacion entre los siguientes tipos de paginas web:

= Por un lado, se evitan las comparaciones entre paginas web de buscadores de

personas entre si.

= Por otro lado, se evitan las comparaciones entre paginas web de buscadores de

personas con cualquier pédgina social.

Esto se justifica porque las paginas web de los buscadores de personas contienen
links a perfiles sociales de diferentes individuos, de modo que su comparacién con otras
péginas web de buscadores de personas o pdginas sociales puede dar lugar al agrupa-
miento de los resultados de btiisqueda que mencionan a los individuos que aparecen en

el listado de usuarios generado por el buscador de personas.

Formalmente, esta heuristica puede expresarse de la siguiente manera:

BP(W, W;, W) = —(esBP(W;) A esBP(W;)) A ~(esBP(W;) A W; € W)
6.8)
A —|(W1' € Ws A €SBP(W]))

En el apartado 6.4.1 se estudia el impacto de esta heuristica en la fase 1 del algoritmo

ATC, dado que se trata de la fase en la que se agrupan las paginas web mediante [inks.

6.4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por las heuristicas de trata-
miento de redes sociales OIOS, (HRS1), (HRS2) y (BP). En primer lugar, se estudia
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el impacto de la presencia de las redes sociales cuando se agrupan los resultados de
btisqueda a partir de links. Posteriormente, se comparan los resultados obtenidos por
el algoritmo ATC y el propuesto por Berendsen [2015] empleando las diferentes heu-
risticas. Estos tres métodos emplean rasgos textuales para comparar los resultados de
btsqueda. En todos los experimentos llevados a cabo en esta seccién se evaltan los
resultados teniendo en cuenta todas las paginas web del ranking de resultados y so-
lamente las pédginas sociales. Estos tltimos resultados nos indican si los experimentos

agrupan adecuadamente este tipo de paginas web.

Para realizar este estudio se han empleado las colecciones ECIR 2012 [Berendsen et
al., 2012] y MC4WePS [Montalvo et al., 2016], puesto que contienen un mayor porcentaje
de péaginas sociales con respecto a las colecciones WePS (ver apartado 3.3.6). La Tabla
6.2 muestra el nimero de nombres de personas y de documentos contenidos en las
colecciones, los porcentajes de pdginas sociales y buscadores verticales de personas vy,
finalmente, los porcentajes de nombres muy ambiguos y poco ambiguos. Se ha conside-
rado que un nombre es muy ambiguo si en las paginas web se hace referencia a mas de
10 individuos diferentes, siguiendo el criterio empleado por Montalvo et al. [2016]. En

caso contrario, se ha considerado que el nombre es poco ambiguo.

Dato ECIR 2012 | MC4WePS
#Nombres 33 100
#Docs 3487 10432
%Social 34.73 % 8.36 %
%Buscadores 6.74 % 3.63 %
%MuyAmbiguos 81.82 % 51.00 %
%PocoAmbiguos 18.18 % 49.00 %

Tabla 6.2: Datos de las colecciones ECIR 2012 y MC4WePS.

Los nombres de persona contenidos en la coleccion ECIR2012 son de origen neer-
landés y las paginas web estdn escritas en dicho idioma. Los resultados de busqueda
fueron devueltos por varios buscadores, concretamente Google, Yahoo! y Bing, de manera
que no son rankings reales devueltos tras consultar cada nombre de persona. Esta co-
leccién fue construida para estudiar el impacto de las redes sociales en el problema, por
lo que se afiadieron artificialmente paginas sociales. Por esta razén, ECIR 2012 contiene
un porcentaje muy elevado de este tipo de pdginas web con respecto a MC4WePS. Por
otro lado, esta coleccién también contiene un porcentaje mayor de paginas web corres-
pondientes a buscadores de personas con respecto al de MC4WePS. Esto se debe a que
ECIR 2012 fue recopilada mediante un buscador de personas, mientras que MC4WePS
fue recopilada empleando un buscador convencional, concretamente Google. Finalmen-

te, la coleccién ECIR 2012 estd compuesta principalmente por nombres muy ambiguos,



Capitulo 6. Tratamiento de las redes sociales 159

lo cual puede explicarse porque los apellidos de la mayoria de ellos se encuentran entre

los mds comunes en los Paises Bajos [Weerkamp et al., 2011].

En el caso de MC4WePS, se incluyen ranking de resultados reales devueltos por
un dnico buscador. Esta coleccién se caracteriza por contener paginas web escritas en
diferentes idiomas, a diferencia del resto de colecciones. Los anotadores identificaron
péginas web escritas en 30 idiomas diferentes, prevaleciendo el inglés y el castellano
(96.08 % entre ambos idiomas). No obstante, no se han preprocesado los resultados de
bisqueda empleando recursos especificos para tratar el multilingiiismo para los experi-
mentos llevados a cabo en esta seccién. Por otra parte, en esta coleccién hay un mayor
equilibrio entre el nimero de nombres muy ambiguos y poco ambiguos, a diferencia de

lo que ocurre en la colecciéon ECIR 2012.

6.4.1. Agrupamiento mediante links

En este apartado se estudia el impacto de la presencia de redes sociales cuando se
agrupan resultados de buisqueda mediante links utilizando el Algoritmo 5.3 denomina-
do LINKS (ver apartado 5.2.1). La agrupacién de paginas web mediante hipervinculos
normalmente genera agrupaciones correctas y es empleada por algunos de los mejores
sistemas del estado del arte [Jiang et al., 2009; Yoshida et al., 2010; Xu et al., 2015] eva-
luados en las colecciones WePS. Dada la efectividad de este criterio de agrupacion, es

conveniente evaluar su rendimiento cuando hay presencia de paginas sociales.

La Tabla 6.3 muestra los resultados obtenidos por distintas heurfsticas de tratamien-
to de redes sociales cuando se emplea la politica de agrupamiento por links en las co-
lecciones ECIR 2012 y MC4WePS, junto con el estudio de significancia estadistica. Las
columnas denominadas TODOS muestran los resultados obtenidos al considerar todos
los resultados de busqueda, mientras que las columnas llamadas SOCIAL muestran los

resultados obtenidos al considerar exclusivamente las paginas sociales.

Los experimentos llevados a cabo pueden agruparse en los siguientes grupos:

= LINKS: el experimento LINKS consiste en aplicar el algoritmo LINKS empleando
la politica de enlace indirecto y sin aplicar ninguna heuristica de tratamiento de

redes sociales.
= OIOS: estos experimentos aplican la politica de agrupamiento OIOS.
= Heuristica (HRS1): estos experimentos aplican la heuristica (HRS1).

No se ha incluido la heuristica (HRS2) puesto que solamente tiene sentido emplearla

cuando se utilizan rasgos de tipo textual para agrupar los resultados de btisqueda.
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Por otro lado, la tabla muestra los resultados obtenidos al aplicar la heuristica (BP)
sobre las paginas de buscadores de personas junto con las heuristicas sobre paginas
sociales mencionadas anteriormente. De esta manera, se puede analizar el impacto de
estos resultados de buisqueda cuando se agrupan las paginas web mediante links y si la

heuristica (BP) propuesta para su tratamiento es adecuada.

Por ualtimo, la tabla muestra el estudio de significancia estadistica entre los experi-
mentos. Al lado de los resultados de medida-F se muestra una marca de la forma (k),
donde k € IN, de manera que un experimento marcado con (k) mejora significativa-
mente los resultados de otro experimento marcado con (k') si k < k/, y ambos obtienen

resultados similares si k = k'.

Colecciéon ECIR2012 MC4WePS
Webs TODOS | SOCIAL TODOS | SOCIAL
Experimento BP  BR Fos BP  BR Fos BP  BR Fos BP  BR Fos
LINKS 060 074 064(2) | 024 091 032(3) | 0.86 046 054(1) | 0.76 0.80 0.72 (3)

LINKS+0IOS 092 067 076(1) | 1.00 075 084(1) | 090 043 0.54(1) | 1.00 0.67 0.77 (2)
LINKS+OIOS+(BP) | 097 0.64 0.75(1) | 1.00 075 0.84(1) | 092 042 054 (1) | 1.00 0.67 0.77 (2)
LINKS+(HRS1) | 0.82 070 0.74(1) | 0.81 0.80 0.79 (2) | 0.89 045 0.55(1) | 0.96 0.72 0.80 (1)
LINKS+(HRS1+(BP) | 095 0.65 0.75(1) | 097 077 0.85(1) | 091 044 055(1) | 098 072 0.80 (1)

Tabla 6.3: Resultados obtenidos por el algoritmo LINKS empleando la politica de enlace

indirecto con diferentes heuristicas de tratamiento de redes sociales.
Los resultados muestran lo siguiente:

= La aplicacion de las heuristicas de tratamiento de redes sociales mejoran los resul-
tados obtenidos con respecto a no aplicar ninguna heuristica social (experimento
LINKS) salvo para los resultados para todas las paginas web en MC4WePS. La me-
jora obtenida por las heuristicas de redes sociales se debe a un incremento notable
de los valores de precision con respecto al descenso de los valores de cobertu-
ra. La tabla muestra que el aumento de precisiéon se debe fundamentalmente al
agrupamiento de las pédginas sociales. En el caso de MC4WePS, la variacién de los
resultados es menor, debido a que contiene un menor porcentaje de paginas socia-
les con respecto a ECIR 2012, de manera que la aplicacién de las heuristicas tiene
un menor impacto. Esto también explica por qué el algoritmo LINKS sin aplicar

ninguna heuristica sobre redes sociales obtiene peores resultados en la coleccién
ECIR 2012 que en MC4WePS.

Las agrupaciones incorrectas cuando no se emplean heuristicas se producen por

los siguientes motivos:

* Las péginas sociales de una misma red social se agrupan entre si porque enla-

zan a su pagina principal aunque se correspondan con individuos diferentes.
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¢ Se agrupan perfiles sociales de distintos individuos que aparecen como resul-

tados de buscadores de personas.

= El impacto de los buscadores de personas es negativo en el agrupamiento de las
péginas sociales. Esto se debe a que este tipo de paginas web enlazan a perfiles de
distintas redes sociales correspondientes a diferentes individuos llamados igual.
La politica OIOS evita el impacto negativo de este tipo de paginas web porque
no permiten agrupar las paginas sociales con otros resultados de biisqueda. En
cambio, esto no sucede con la heuristica (HRS1) dado que si permite agrupar pa-
ginas sociales de distintas plataformas y con péginas no sociales. En particular, la
comparacion de los experimentos LINKS+(HRS1) y LINKS+(HRS1)+(BP) en la co-
leccién ECIR 2012 muestra que si no se aplica la heuristica (BP) se produce un peor
agrupamiento de las redes sociales. En cambio, si se aplica la heuristica (BP) enton-
ces se mejoran los resultados de precisién sin que exista un descenso drastico del
valor de cobertura, lo que significa que se evitan agrupamientos incorrectos. Esto
implica que tratar de manera especial los buscadores de personas es adecuado y la
heuristica propuesta (BP) es efectiva a la hora de evitar agrupamientos incorrectos
causados por este tipo de paginas web. Finalmente, la heuristica (BP) presenta un
pequefio impacto en los resultados de MC4WePS debido a que contiene un menor
porcentaje de paginas web correspondientes a buscadores de personas con respec-
to a ECIR 2012. En concreto, la aplicaciéon de (BP) en MC4WePS da lugar a un
ligero aumento de los valores de precisién acompafiado de un pequefio descenso
en los valores de cobertura. Esto indica que (BP) evita un pequefio niimero de
agrupamientos incorrectos, pero al mismo tiempo no permite realizar unas pocas

agrupaciones entre paginas web que mencionan al mismo individuo.

= La heuristica OIOS evita las agrupaciones incorrectas de redes sociales puesto que
no compara este tipo de paginas web entre si. No obstante, no permite agrupar
los perfiles sociales de un mismo individuo, a diferencia de la heuristica (HRS1).
Este comportamiento no supone diferencias significativas en los resultados en la
coleccién ECIR 2012 dado que en esta coleccion la mayoria de las paginas sociales
se corresponden con individuos diferentes, ya que se compone principalmente de
nombres de persona muy ambiguos. No obstante, MC4WePS contiene un mayor
nimero de paginas sociales que se corresponden con el mismo individuo, lo cual
explica que OIOS agrupe las paginas sociales peor que la heuristica propuesta

(HRS1) en esta coleccién.

Por un lado, se puede concluir que el agrupamiento mediante links obtiene resulta-
dos bajos de precisién cuando hay presencia de pédginas sociales. La aplicacion de heu-

risticas de tratamiento de redes sociales permite evitar un gran ntimero de agrupaciones
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incorrectas de este tipo de paginas web. En particular, la heuristica OIOS tiene la ventaja
de que evita agrupamientos incorrectos de este tipo de paginas web pero no permite
agrupar los perfiles sociales de un mismo individuo. Por su parte, el uso de la heuristica
(HRS1) tiene el inconveniente de que puede dar lugar a algunas agrupaciones de redes
sociales incorrectas, pero permite agrupar los perfiles sociales de un mismo individuo.
Este comportamiento es especialmente beneficioso en la coleccion MC4WePS, compues-
ta por ranking de resultados reales, en donde hay una mayor proporciéon de péginas
sociales que se refieren al mismo individuo, y por ello obtiene mejoras significativas con

respecto a la politica OIOS.

Por otro lado, también se puede concluir que la presencia de paginas web de busca-
dores verticales de personas tiene un impacto negativo en el agrupamiento de paginas
sociales. Esto se debe a que este tipo de paginas suelen consistir en listados de perfiles
de distintas redes sociales de individuos diferentes, de modo que la agrupacién me-
diante links puede agrupar en el mismo cluster las paginas de todos estos individuos.
Las agrupaciones incorrectas debidas a los buscadores verticales pueden evitarse de dos
maneras: (i) tener en cuenta este tipo de pdginas web, de modo que no se comparen
con péginas sociales; o (ii) aplicar la heuristica OIOS que no permite comparar paginas
sociales con cualquier otro resultado de bisqueda. En particular, se propone la primera
opciéon empleando la heuristica (BP) de tratamiento de buscadores verticales descrita en
el apartado 6.3.4.

En cuanto a la eleccién de una heuristica sobre otra, podemos concluir que la heu-
ristica propuesta (HRS1) es en general mas adecuada que OIOS a la hora de agrupar
péginas sociales, puesto que resuelve la principal limitacién de esta tltima, consistente
en no poder agrupar paginas sociales entre si. En particular, (HRS1) obtiene un mejor
agrupamiento de paginas sociales con respecto a OIOS en la coleccién MC4WePS, de-
bido a que esta coleccién contiene paginas sociales diferentes que se refieren al mismo
individuo. No obstante, ambas obtienen resultados similares de medida-F con todas las
péginas web, puesto que aunque (HRS1) mejora los valores de cobertura por permi-
tir agrupar péginas sociales de distinta plataforma entre si, tiene la desventaja de que
comete algunas agrupaciones incorrectas debidas a paginas no sociales que contienen
enlaces a perfiles sociales de distintas personas llamadas igual, lo cudl implica un ligero
descenso de precisién. Por tanto, en lo sucesivo asumiremos la aplicaciéon de la heuris-
tica (HRS1) al agrupar pédginas web mediante links, dado que obtiene un agrupamiento

de redes sociales méds adecuado y resuelve las limitaciones de la politica OIOS.

En conclusién, en lo sucesivo se asumird que en la fase 1 de ATC se empleardn las
heuristicas (HRS1) y (BP) para tratar de manera especial las redes sociales y las paginas

de buscadores de personas respectivamente.
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6.4.2. Comparativa con el estado del arte

En este apartado se comparan los resultados obtenidos al aplicar diferentes heuristi-

cas de tratamiento de redes sociales en los siguientes baselines y algoritmos:

= Baselines: ONE IN ONE y ALL IN ONE.

= BEREN: se trata del algoritmo propuesto por Berendsen [2015] y explicado con
anterioridad. Se ha considerado la configuraciéon detallada por el autor: por un
lado, las paginas web se representan mediante el modelo VSM empleando BoW
(1-gramas) ponderados con la funcién de pesado de términos TF-IDF. Por otro
lado, las pédginas no sociales se agrupan mediante HAC con politica de enlace
simple tomando el umbral ¢y = 0,225 obtenido por entrenamiento y empleando
la similitud coseno. Finalmente, el algoritmo de mezcla de clusters sociales y no

sociales utiliza el umbral T = 0,5.

= ATC: se emplea el algoritmo ATC con la configuraciéon resumida en la Tabla 5.4.
Ademas, en la fase 1 de agrupamiento mediante links se utiliza las heuristica de
redes sociales (HRS1) junto con la heuristica de tratamiento de buscadores de

personas (BP), tras lo concluido en el apartado anterior.

La Tabla 6.4 presenta los resultados de los algoritmos y los baselines ONE IN ONE
y ALL IN ONE para las colecciones ECIR 2012 y MC4WePS sobre todos los resultados
de busqueda (columnas TODOS) y considerando solamente las paginas sociales (colum-
nas SOCIAL). La tabla muestra los resultados de los algoritmos cuando no se tratan de
manera especial las redes sociales y cuando se aplican distintas politicas de tratamiento
de redes sociales, con el objetivo de comparar la eficiencia de estas heuristicas. En el
caso del algoritmo BEREN se muestran los resultados de aplicar HAC sobre todas las
paginas web (experimento BEREN_HAC) junto a varios experimentos que aplican las
siguientes heuristicas: OIOS, algoritmo de mezcla sin penalizacién (p = 0), y algoritmo
de mezcla con penalizacién (p = 1), denominados BEREN+OIOS, BEREN+MIX (p = 0)
y BEREN+MIX (p = 1) respectivamente. Notese que el experimento BEREN+OIOS se
trata de la aplicacion del primer método de mezcla de clusters de pédginas sociales y no
sociales propuesto por Berendsen [2015], dado que devuelve cada pagina social en un
cluster unitario. En el caso del algoritmo ATC, se muestran los resultados obtenidos sin
aplicar ninguna heuristica social en la fase 3 (experimento ATC), y los obtenidos apli-
cando las heuristicas OIOS, (HRS1) y (HRS2), denominados ATC+0OIOS, ATC+(HRS1)
y ATC+(HRS2), respectivamente. Ademads, la tabla muestra el estudio de significancia
estadistica de los resultados. Cada experimento tiene una marca (k) donde k € IN al

lado de sus resultados de medida-F, de manera que se comparan los resultados situados
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en una misma columna. Un experimento marcado con (k) obtiene mejoras significativas

con respecto a otro marcado con (k) si k < k/, y ambos tienen resultados similares si
k=K.

Coleccion ECIR2012 MC4WePS

Webs TODOS SOCIAL TODOS SOCIAL
Experimento BP BR Fs | BP BR Fs | BP BR Fys | BP BR  Fys
ONE IN ONE 1.00 048 0.62(5) | 1.00 075 0.84(2) | 1.00 028 037(6) | 1.00 0.67 0.77 (2)
ALL IN ONE 0.17 1.00 025(6) | 013 1.00 0.20(5) | 0.52 1.00 0.59 (4) | 043 0.99 0.54 (3)
BEREN_HAC 0.56 087 0.67(4)|0.14 1.00 0.21(5) | 091 043 050(5) | 099 0.68 0.77 (2)
BEREN+OIOS 090 0.78 0.82(1) | 1.00 0.75 0.84(2) | 091 043 0.50(5) | 0.99 0.68 0.77 (2)

BEREN+MIX (p = 0) | 0.74 082 0.76 (2) | 0.55 0.85 0.62(3) | 091 043 050(5) | 099 068 0.77 (2)
BEREN+MIX (p = 1) | 090 0.80 0.83(1) | 1.00 079 0.87(1) | 091 043 050 (5) | 099 0.68 077 (2)

ATC 064 081 071(3) | 036 088 047 (4) | 074 086 0.77(2) | 0.78 0.85 0.77 (2)
ATC+0IOS 095 074 0.82(1) | 1.00 0.75 0.84(2) | 0.82 079 0.79 (1) | 1.00 0.67 0.77 (2)
ATC+(HRS1) 091 0.77 0.82(1) | 095 078 0.83(2) | 0.79 084 0.80(1) | 0.89 0.80 0.81 (1)
ATC+(HRS2) 089 0.78 0.81(1) | 097 078 0.85(2) | 0.78 0.84 0.79 (1) | 0.94 073 0.78 (2)

Tabla 6.4: Resultados del algoritmo propuesto por Berendsen [2015] y ATC para las colecciones
ECIR2012 y MC4WePS sobre todas las paginas web y tinicamente sobre las paginas sociales.

Los resultados obtenidos por los baselines muestran que ONE IN ONE obtiene un
agrupamiento de paginas sociales mejor que ALL IN ONE. Esto significa que la mayo-
ria de las paginas sociales hablan de individuos diferentes. En particular, ALL IN ONE
obtiene resultados muy bajos en la coleccion ECIR 2012 porque solamente un 1,45 %
de los pares de péginas sociales de esta coleccién mencionan al mismo individuo, de
modo que la aplicaciéon de este baseline implica un descenso muy dréstico en el valor
de precisién. En cambio, MC4WePS contiene un mayor porcentaje de paginas sociales
correspondientes al mismo individuo, de modo que ALL IN ONE no presenta un des-
censo tan dréastico en la precision en esta coleccién, a diferencia de lo que sucede con
ECIR 2012.

Por otro lado, los resultados muestran que los métodos que realizan un menor tra-
tamiento diferenciado sobre las pdginas sociales (BEREN_HAC y ATC) obtienen peores
resultados con respecto a aquellos que las tratan de forma diferenciada, lo cual corrobo-

ra lo concluido por Berendsen [2015]. En particular:

» BEREN_HAC consiste en aplicar el algoritmo HAC sobre todas las paginas web,
en el cudl se basan la mayoria de los mejores sistemas del estado del arte [Chen
y Martin, 2007a; Balog et al., 2009; Long y Shi, 2010; Liu et al., 2011], de modo
que la presencia de las pdginas sociales puede afectar negativamente sobre ellos.
El experimento BEREN+MIX (p = 0) trata por separado las pdginas sociales, pe-
ro posteriormente no penaliza los clusters no sociales en los que se han incluido

péginas sociales en el proceso de mezcla. En cambio, el experimento BEREN+MIX
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(p = 1) aplica el mismo método pero penalizando dichos clusters, y obtiene mejo-
ras significativas, lo cual indica que es conveniente aplicar politicas conservadoras

a la hora de agrupar las pédginas sociales.

» El experimento ATC aplica el algoritmo ATC sin emplear ninguna heuristica so-
cial en las fases 2 y 3. Esto tiene como consecuencia un descenso dréstico en los
valores de precisién con respecto a los experimentos ATC+0OIOS, ATC+(HRS1) y
ATC+(HRS2). Los resultados para las paginas sociales de este experimento mues-
tran que dicho descenso de la precisién se debe a este tipo de pédginas web. En
cambio, los experimentos de ATC que aplican alguna heuristica social obtienen

mejoras significativas con respecto al experimento ATC.

En cuanto a los algoritmos, los resultados de ATC aplicando cualquiera de las heuris-
ticas de paginas sociales consideradas son similares a los obtenidos por los dos métodos
propuestos por Berendsen [2015], BEREN+OIOS y BEREN+MIX(p = 1) en la coleccién
ECIR 2012. No obstante, el algoritmo propuesto por Berendsen [2015] obtiene un re-
sultado muy bajo de medida-F en la coleccion MC4WePS y, en particular, no supera
al obtenido por el baseline ALL IN ONE. Esto se debe a que el rendimiento de HAC,
utilizado por BEREN, es muy sensible con respecto al valor del umbral de similitud em-
pleado y al grado de ambigiiedad de los nombres de persona, tal y como se analizé en
el capitulo 4. En concreto, el umbral v = 0,225, empleado por Berendsen [2015], obtiene
mejores resultados para nombres muy ambiguos con respecto a los nombres poco ambi-
guos. Ademas, todos los experimentos de tipo BEREN obtienen el mismo resultado en
la coleccion MC4WePS porque el algoritmo de mezcla de clusters propuesto por Berend-
sen [2015] no tiene ningtin efecto, dado que el umbral T = 0,5 es demasiado estricto y
no permite unir ningdn cluster social con otro cluster no social. En cambio, ATC mejora
los resultados de los baselines y obtiene resultados similares en ambas colecciones. Esto
significa que ATC se ve menos afectado por el grado de ambigiiedad de los nombres de

persona gracias al empleo de los umbrales adaptativos.

En cuanto a las heuristicas sobre paginas sociales propuestas (HRS1) y (HRS2), am-
bas mejoran los resultados con respecto a no emplearlas (experimento ATC), especial-
mente en la coleccién ECIR 2012 que contiene un mayor porcentaje de pédginas sociales.
El efecto de ambas heuristicas consiste en mejorar los valores de precisién sin alterar
de manera dréstica los valores de cobertura, lo cudl significa que son capaces de evitar
muchos agrupamientos incorrectos entre paginas sociales. Ademads, las dos heuristicas
resuelven la principal limitacion de la heuristica OIOS (experimento ATC+OIOS) que
no permite agrupar paginas sociales entre si. Tanto (HRS1) como (HRS2) obtienen re-
sultados similares con respecto a la heuristica OIOS en la coleccién ECIR 2012 debido a

que un bajo porcentaje de pédginas sociales de esta coleccién se refieren al mismo indi-
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viduo. Por otro lado, (HRS1) obtiene un mejor agrupamiento de las paginas sociales en
la coleccion MC4WePS con respecto a las heuristicas OIOS y (HRS2) por los siguientes

motivos:

= Como se explic6é anteriormente, (HRS1) mejora a OIOS en MC4WePS porque esta
coleccién contiene una mayor proporciéon de péginas sociales que se refieren al
mismo individuo, las cuales pueden agruparse mediante (HRS1) pero no pueden

agruparse mediante OIOS.

= (HRS2) tiene un comportamiento similar a OIOS en la coleccion MC4WePS, de
modo que (HRS1) también mejora sus resultados en esta coleccién. Esto se debe
a que (HRS2) divide en grupos las paginas web de acuerdo a la plataforma a la
que pertenecen, pero los grupos generados por (HRS2) en MC4WePS son muy
pequefios porque esta coleccién contiene pocas paginas sociales de la misma red
social. Esto tiene como consecuencia que se eliminan la mayoria de los rasgos de
las paginas web sociales tras el proceso de filtrado explicado en el apartado 6.3.3,
de modo que tienen similitud nula entre ellas y, por tanto, no pueden agruparse

entre si como sucede con la heuristica OIOS.

Finalmente, se concluye que (HRSI) es una heuristica mas adecuada que (HRS2)
porque obtiene resultados similares a nivel global, pero es menos costosa, dado que no
requiere una fase adicional de preprocesamiento de rasgos. Por tanto, en lo sucesivo
supondremos que ATC emplea la heuristica (HRS1) en todas sus fases y, en particular,
también aplica la heuristica (BP) de tratamiento de buscadores de personas en la fase 1

que agrupa los resultados de btisqueda a partir de la comparticién de links.

6.5. Conclusiones

Las principales conclusiones extraidas de este capitulo son las siguientes:

= Se ha corroborado que la presencia de péginas sociales impacta negativamente
en el rendimiento de los resultados obtenidos por sistemas de desambiguacién
de nombres de personas que emplean links y rasgos textuales para representar las
paginas web. Por un lado, esto se debe a que algunas de estas paginas web enlazan
a perfiles sociales de individuos diferentes con el mismo nombre. Por otro lado,
esto también se explica porque las pédginas sociales de la misma red social son muy

similares entre si debido a que tienen mucho vocabulario en comun.

= Se ha extendido el estudio de las redes sociales en el problema a las paginas de
buscadores de personas, debido a que suelen consistir en un listado de enlaces a

perfiles de redes sociales de difentes individuos con el mismo nombre.
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= Se ha comprobado que la asuncién de la heuristica OIOS habitualmente es acerta-
da, pero tiene la limitaciéon de que no asume que varias paginas sociales se refieran

a un mismo individuo.

= Se han propuesto dos nuevas heuristicas de tratamiento de paginas sociales. La
primera heuristica (HRS1) consiste en impedir las comparaciones entre paginas
web de la misma red social, mientras que la segunda heuristica (HRS2) identifica
rasgos comunes de cada una de las redes sociales y, posteriormente, los elimina
de las paginas web correspondientes. Ambas heuristicas evitan las principal limi-

tacion de la heuristica OIOS.

= Se ha propuesto la heuristica (BP) de tratamiento de los buscadores de personas
consistente en impedir las comparaciones entre este tipo de paginas web y entre
los buscadores de personas y las pdginas sociales. De este modo, la heuristica
evita que se agrupen las paginas web que mencionan a los individuos diferentes

que aparecen en los listados generados por los buscadores de personas.

» La heuristica (HRS1) es adecuada a la hora de agrupar paginas web mediante links
puesto que permite agrupar los perfiles sociales de un mismo individuo. Por otro
lado, la heuristica (BP) evita un peor agrupamiento de las paginas sociales aunque

no tiene un alto impacto en los resultados globales.

» Las heuristicas propuestas (HRS1) y (HRS2) obtienen resultados similares y me-
joran los obtenidos por la politica OIOS en la coleccion MC4WePS, que contiene
resultados de busqueda reales. En cambio, ambas obtienen resultados similares a
los de la politica OIOS en ECIR2012, debido a que la naturaleza altamente ambi-
gua de los nombres de personas contenidos en dicha coleccién tiene un impacto
positivo en los resultados de OIOS. En particular, solamente un 1,45 % de pares de

péginas sociales de ECIR 2012 se refieren al mismo individuo.

= Se ha concluido que el impacto negativo provocado por las paginas sociales puede
atenuarse de manera eficiente con la heuristica propuesta (HRS1). Esto se debe a
que la heuristica (HRS1) tiene un menor coste que la heuristica (HRS2), dado que
no requiere ninguna fase adicional de preprocesamiento. Por otro lado, la heuris-
tica (HRS1) es independiente con respecto a la representacién de los resultados
de btisqueda, mientras que (HRS2) supone que las pédginas web se representan
mediante rasgos textuales. Esto significa que (HRS1) puede aplicarse en cualquier

caso y, en particular, para todas las fases del algoritmo ATC.

= Se ha comprobado de nuevo que el algoritmo HAC es sensible con respecto al
umbral de similitud que emplea para generar los clusters resultantes y el grado de

ambigiiedad de los nombres de personas incluidos en las colecciones. El algoritmo
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propuesto por Berendsen [2015] emplea HAC para agrupar las paginas no sociales
pero obtiene resultados dispares en las colecciones ECIR 2012 y MC4WePS, dife-
renciadas por el grado de ambigiiedad de los nombres de persona que contienen.
En cambio, el algoritmo ATC obtiene resultados similares en ambas colecciones y

no requiere aprender ningtin pardametro mediante datos de entrenamiento.



Propuesta final de desambiguacion de nombres
de personas en la Web

“Cuanto mds pienso en el lenguaje, mds me asombra

que la gente pueda siquiera entenderse.”

— Kurt Godel —

Este capitulo estudia el impacto del multilingiiismo en el problema de la desambiguacion de
nombres de personas en la Web. Los sistemas del estado del arte no han tenido en cuenta este
factor debido a que las colecciones disponibles se componen de documentos escritos en el mismo
idioma, pese a que cada vez existe un mayor contenido en diferentes idiomas en la Red. Por ello,
se ha utilizado la coleccion MC4WePS, recopilada recientemente, que se caracteriza por contener
pdginas web en diferentes idiomas. En primer lugar, en este capitulo se analiza la utilidad de un
traductor automdtico para tratar el multilingiiismo en el problema. Posteriormente, se presenta
un método que generaliza las propuestas presentadas en los capitulos anteriores al escenario
multilingiie y no requiere el uso de recursos de traduccion. Ademds, el método propuesto obtiene
mejoras significativas con respecto a los experimentos que emplean recursos de traduccion. Por

illtimo, se presentan las principales conclusiones que resumen el contenido de este capitulo.

7.1. Introduccion

Las colecciones de desambiguacién de nombres de personas utilizadas por los sis-
temas del estado del arte asumen un escenario monolingiie en el que todas las paginas
web devueltas por el motor de blisqueda estan escritas en el mismo idioma. Por ejemplo,
las colecciones WePS fueron recopiladas empleando la opcién de busqueda de Yahoo!
que permite indicar que solamente se obtengan paginas web escritas en inglés. Por este
motivo, los sistemas del estado del arte no han tenido en cuenta este factor en el pro-
blema. Solamente Mann y Yarowsky [2003] proponen un método que tiene en cuenta
el multilingiiismo basado en la extraccién de atributos biograficos de los individuos en
textos escritos en distintos idiomas mediante patrones aprendidos por entrenamiento.
No obstante, esta metodologia necesita un conjunto de entrenamiento diferente para ca-

da tipo de atributo en cada lenguaje, lo cual supone un gran esfuerzo de recoleccién y
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anotacién de informacién. La necesidad de nuevas técnicas que traten el multilingiiis-
mo en el problema surge porque Internet alberga cada vez més contenido escrito en
diferentes idiomas [Pimienta et al., 2009] y los motores de btisqueda son capaces de
devolver paginas web escritas en lenguas diferentes para una misma consulta. No obs-
tante, el tratamiento del multilingiiismo en la Web es complicado y supone un reto para

la comunidad cientifica [Montalvo et al., 2015a].

En este capitulo se presentan dos enfoques para tratar el multilingtiismo:

= La primera propuesta se basa en el uso de una herramienta de traduccion auto-
matica para tratar el multilingtiismo. Esta estrategia ha sido empleada por varios
autores en diferentes problemas de NLP donde el multilingiiismo juega un papel
esencial. Por ejemplo, Montalvo [2012] explora el uso de la traduccién automdtica
en el clustering multilingiie de noticias, mientras que Duque [2017] analiza los re-
sultados obtenidos tras emplear una herramienta de este tipo en un problema de

desambiguacién del sentido de las palabras en un contexto multilingtie.

= La segunda propuesta consiste en una generalizaciéon del algoritmo ATC al esce-
nario multilingiie sin necesidad de emplear recursos de traduccién. La motivacién
de esta propuesta surge con el objetivo de evitar algunos inconvenientes del uso
de herramientas de traduccién automatica. Por un lado, estos recursos requieren
una etapa adicional de preprocesamiento dedicada a la traduccioén de los resulta-
dos de biasqueda, de modo que aumenta necesariamente el tiempo de proceso del
sistema de desambiguacién. En particular, esto es especialmente negativo en pro-
blemas que deben resolverse en tiempo real, como el tratado en esta tesis, donde
los usuarios esperan una respuesta lo antes posible. Por otro lado, las herramien-
tas de traduccién automatica actuales tienen un bajo rendimiento con textos que
contienen errores ortograficos y gramaticales. No obstante, es frecuente encontrar
este tipo de errores en diferentes tipos de paginas web en las que los usuarios em-
plean un lenguaje informal como, por ejemplo, los blogs personales, los foros, las
redes sociales y, en general, en paginas web que permiten que los usuarios puedan

introducir cualquier tipo de comentario.

La seccion 7.2 presenta la primera aproximacién basada en el uso de una herramien-
ta de traduccién automadtica. Posteriormente, la secciéon 7.3 estudia mds profundamente
el papel del multilingiiismo en el problema a partir del andlisis de ciertos nombres
de personas caracterizados por presentar una mayor proporcioén de resultados de bis-
queda escritos en distintos idiomas. A continuacioén, la secciéon 7.4 presenta la segunda
propuesta de este capitulo, que trata el multilingiiismo sin emplear ningtin recurso de
traduccién. Finalmente, la seccién 7.5 resume las principales conclusiones obtenidas a

lo largo de este capitulo.
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7.2. Propuesta utilizando traduccion automatica

Como primera aproximacién al tratamiento del multilingtiismo en el problema de
desambiguacion de nombres de personas en la Web se propone el uso de recursos de
traduccién automatica. En esta seccion, se detalla en primer lugar el proceso de tra-
duccién llevado a cabo y la etapa de preprocesamiento de los resultados de buisqueda.
Posteriormente, se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo ATC empleando

traduccién automética, compardndolos con respecto a emplear los rasgos originales.

7.2.1. Proceso de traduccion

El proceso de traduccion de los resultados de btisqueda se compone de los siguientes

pasos:

= Identificacion del idioma: se identifica el idioma en el que esté escrito cada resul-

tado de busqueda mediante un detector de idiomas.

= Seleccién del idioma ancla: se establece un criterio para determinar el idioma al

que se traducirén los resultados de btisqueda, denominado idioma ancla.

» Traduccién automatica: se emplea una herramienta de traducciéon automatica para
traducir al idioma ancla aquellos resultados de blisqueda escritos en otros idiomas

diferentes.

Para la identificacion de los idiomas de los resultados de btisqueda hemos utilizado
un detector de idiomas de libre distribucién'. Esta herramienta detecta el idioma en el
que estd escrito un texto mediante un clasificador Naive Bayes que toma en cuenta las
secuencias de caracteres (o c-gramas) mas habituales de cada idioma, de longitudes 2
y 3. En particular, este detector es capaz de identificar 54 idiomas diferentes, entre los
que se encuentran todos los idiomas anotados en la coleccion MC4WePS exceptuando

los siguientes:

= Euskera: tres paginas web en toda la coleccién, identificadas como castellano.
= Gallego: una pédgina web en toda la coleccién, identificada como portugués.
= Occitano: una pédgina web en toda la coleccién, identificada como cataldn.

Esta herramienta tiene una tasa de aciertos del 96.17 % en la coleccién MC4WePS,

de acuerdo con los idiomas anotados por los expertos. Los errores més frecuentes se

Ihttps://code.google.com/archive/p/language-detection/
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deben a que el detector confunde idiomas de la misma familia, por ejemplo: cataldn con

castellano, rumano con italiano o checo con eslovaco.

El criterio de seleccién del idioma ancla de un ranking de resultados de busqueda
asociado a un nombre de persona consiste en escoger el idioma maés frecuente entre los
resultados de basqueda. En caso de que varios idiomas aparezcan con la misma fre-
cuencia, se selecciona aquel en el que esté escrito el resultado de btisqueda con menor
posicién en el ranking. Este criterio asegura que se traduce el menor nimero de resulta-
dos de buisqueda posible, lo cudl es conveniente en términos de eficiencia. Usando este
criterio de seleccién se traducen un 17.21 % de resultados de busqueda de la colecciéon
MC4WePS, siendo el inglés el idioma ancla para 69 nombres de persona, el castellano

para 29 nombres de persona y el francés para los otros 2 nombres de persona restantes.

Finalmente, se ha seleccionado la herramienta de traduccién automética de la compa-
fifa de Internet rusa Yandex?. Esta herramienta es capaz de traducir textos en 94 idiomas
diferentes, entre los que se encuentran todos los idiomas identificados por el detector de
idiomas utilizado. El traductor de Yandex® se basa en técnicas estadisticas y parte de un
modelo de traduccién y un modelo de cada uno de los idiomas obtenidos mediante la
comparacion de textos escritos en diferentes idiomas extraidos de Internet: por ejemplo,
tomando las versiones en distintos idiomas de paginas web de empresas. Ademads, el
traductor emplea varios diccionarios, de modo que cada palabra o multi-término tiene
asociada una lista de traducciones a otros idiomas ordenada de acuerdo a su sentido
mas frecuente. La manera de traducir de esta herramienta consiste en dividir el texto
en las oraciones en las que se compone y traducir separadamente cada una de ellas,
de modo que se selecciona el sentido méas probable de cada palabra teniendo en cuenta
el contexto. Este recurso no traduce correctamente si se produce una identificacion in-
correcta del idioma del resultado de bisqueda por parte del detector de idiomas. Por
ejemplo, suponiendo que se quiere traducir al inglés una pagina escrita en castellano
pero identificada como cataldn, la herramienta solamente podré traducir aquellos frag-
mentos del texto donde hay vocabulario comtn entre el castellano y el cataldn, mientras
que no traducira las partes del texto que contienen palabras empleadas exclusivamente

por el castellano.

En lo sucesivo, nos referiremos como rasgos originales a los rasgos textuales extraidos
a partir de los textos originales de los resultados de busqueda, mientras que denomina-
remos como rasgos traducidos a los rasgos textuales extraidos tras la aplicacion de este

proceso de traduccion.

2https://www.yandex.com/
Shttps://yandex.com/company/technologies/translation/
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7.2.2. Preprocesamiento

La etapa de preprocesamiento llevada a cabo en los experimentos de este capitulo ha
sido ligeramente modificada con respecto a la detallada en el apartado 3.1.1 con el fin
de adaptarla al escenario multilingtie. A continuacién, se detallan los pasos efectuados
durante el preprocesamiento para cada nombre de persona en aquellos experimentos

que emplean el proceso de traduccién explicado anteriormente:

= Extraccién del texto plano: MC4WePS se diferencia del resto de colecciones porque
contiene resultados de bisqueda que no son necesariamente paginas web, por
ejemplo, documentos en los formatos pdf o doc. La extracciéon del texto plano de
los documentos se ha llevado a cabo mediante los diferentes parsers contenidos en

la libreria TiKa Apache, de acuerdo con la extensién del resultado de biisqueda.

= Extraccién de los hipervinculos: se ha empleado el parser HTML de TiKa Apache,

puesto que también permite extraer los links de las paginas web.

= Identificacion de idiomas: se identifica el idioma en el que estdn escritos los re-
sultados de btisqueda mediante el detector de idiomas descrito anteriormente, lo

cual permite obtener el idioma ancla del nombre de persona.

= Proceso de traduccién: se traducen al idioma ancla los textos de aquellos resulta-
dos de btisqueda escritos en otros idiomas empleando la herramienta de traduc-

cién automatica de Yandex.

= Divisién del texto en frases: se divide el texto traducido en las oraciones que lo

componen a partir de los separadores ortograficos: puntos, saltos de linea, etc ...

= Stemming: se aplica un algoritmo de stemming a cada palabra sin incluir simbolos

de puntuacién, pero manteniendo los acentos.

= Normalizacién del texto: durante esta etapa se sustituyen las letras acentuadas
por sus letras equivalentes sin acentuar. Por otro lado, se eliminan los separadores

ortograficos como las comas, puntos y comas, guiones, etc.

= Eliminacién de palabras vacias: se eliminan de los resultados de btisqueda las pa-
labras vacias del idioma ancla, puesto que tras el proceso de traduccién todos los
resultados de buiisqueda estdn escritos en dicho idioma. Los idiomas ancla iden-
tificados son inglés, castellano y francés, y se ha empleado una lista de palabras
vacias habitual para cada uno de ellos. Ademads, se eliminan las apariciones del
nombre y apellido del nombre de persona consultado, puesto que las paginas web
han sido recuperadas por un motor de bisqueda bajo dicha consulta y se asume

que aparecen en todas ellas.
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Tras aplicar el preprocesamiento anterior, se efectiia la extraccién de los rasgos de
cada frase empleados por ATC: 3-gramas en maytusculas y 1-gramas. Finalmente, se
eliminan los rasgos que aparecen en un tnico resultado de biisqueda de un nombre de

persona, puesto que no tienen poder discriminativo.

En el caso de los experimentos para los que no se emplea el proceso de traduccion, el
preprocesamiento llevado a cabo solamente se diferencia en que se eliminan las palabras
vacias del idioma en el que estd escrito cada resultado de biisqueda. Para ello, se han
empleado listas de palabras vacias de diferentes idiomas extraidas de Internet*. El tnico
idioma identificado por el detector para el que no se ha encontrado una lista de palabras
vacias es el vietnamina. No obstante, solamente se ha identificado ese idioma en una

Unica pdgina web en toda la coleccion.

7.2.3. Resultados

La Tabla 7.1 muestra los resultados obtenidos por los baselines ONE IN ONE y ALL
IN ONE y los algoritmos HAC y ATC cuando se representan los resultados de bisqueda
mediante sus rasgos originales y sus rasgos traducidos. En particular, los experimentos

llevados a cabo mediante los algoritmos HAC y ATC son los siguientes:

= HAC: se emplea la configuracién detallada en la seccién 3.2. El experimento HAC
toma los rasgos extraidos de los textos originales mientras que HAC+TRAD toma
los rasgos obtenidos tras aplicar el proceso de traduccién. En ambos casos, el mejor

umbral de similitud promedio para la coleccion MC4WePS es v = 0.13.

= ATC: se emplea la configuracion de ATC resumida en la Tabla 5.4 y las heuristi-
cas de redes sociales explicadas en el Capitulo 6 (heuristica (HRS1) en todas las
fases y heuristica (BP) en la fase 1). El experimento ATC toma los rasgos extrai-
dos de los textos originales, mientras que el experimento ATC+TRAD toma los
rasgos extraidos tras aplicar el proceso de traduccién. Por tltimo, el experimento
ATC+CENT_TRAD traduce por separado los 1-gramas contenidos en los centroi-
des DF-ICF empleados en la fase 3 de ATC, con el fin de explorar la idoneidad
de traducir solamente estos rasgos, sin necesidad de traducir los documentos por
completo. Noétese que los centroides DF-ICF se obtienen tras un proceso de filtrado
de rasgos (ver apartado 5.3.1), de modo que no es necesario traducir cada uno de

los 1-gramas de todos los textos.

La tabla también muestra el estudio de la significancia estadistica. Cada experimento

tiene asociada una marca de la forma (k) donde k € IN, de manera que un experimento

4http://www.ranks.nl/stopwords
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marcado con (k) obtiene mejoras significativas con respecto a otro marcado con (k") si

k < k', y ambos obtienen resultados similares si k = k'.

Experimento BP | BR Fo5
ONE IN ONE 1.00 | 0.28 | 0.37 (4)
ALL IN ONE 0.52 | 1.00 | 0.59 (3)
HAC 0.68 | 0.82 | 0.70 (2)
HAC+TRAD 0.72 | 0.76 | 0.69 (2)
ATC 0.79 | 0.84 | 0.80 (1)
ATC+TRAD 0.81 | 0.79 | 0.79 (1)
ATC+CENT _TRAD | 0.78 | 0.83 | 0.79 (1)

Tabla 7.1: Resultados obtenidos por los algoritmos HAC y ATC empleando rasgos originales y

traducidos.

Los resultados pueden analizarse desde el punto de vista de los algoritmos emplea-

dos y la representacion utilizada.
Resultados en funcién de los algoritmos

El baseline ALL IN ONE obtiene mejoras significativas con respecto a ONE IN ONE,
lo cudl significa que, en promedio, la mayoria de los individuos de la coleccioén tienen
asociado mds de un resultado de btisqueda. Al igual que en las colecciones WePS, HAC
y ATC mejoran significativamente los resultados de los baselines. Ademas, ATC mejora
significativamente los resultados de HAC, pese a que se emplea el valor de umbral que

obtiene los mejores resultados para la coleccion. Esto se explica por dos motivos:

» ATC emplea una representacion més rica de los resultados de biisqueda.

= El empleo del mismo umbral para todos los nombres de persona hace que HAC sea
sensible con respecto al grado de ambigiiedad. En particular HAC obtiene pobres
resultados para los nombres de persona muy ambiguos debido a un descenso
dréastico en los valores de precision. ATC evita esta situacion gracias al empleo de

los umbrales adaptativos.

Resultados en funcién de la traduccién

La tabla muestra que las representaciones mediante rasgos originales y rasgos tradu-
cidos obtienen resultados similares considerando toda la coleccion MC4WePS en ambos
algoritmos. Esto se explica por dos razones: (i) por un lado, se traducen una minoria de
resultados de busqueda debido al criterio de selecciéon del idioma ancla explicado con
anterioridad; y (ii) la coleccion MC4WePS contiene varios nombres de persona mono-

lingties (ver Tabla 3.1) o con un bajo porcentaje de pdginas web escritas en un idioma
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distinto al idioma ancla. Por este motivo, existe un alto solapamiento entre las represen-
taciones mediante rasgos originales y rasgos traducidos. El solapamiento entre ambas
representaciones se ha calculado de la siguiente manera: sean Voc®(PN) y VocT (PN) el
vocabulario de rasgos originales y traducidos de un nombre de persona PN, respectiva-

mente. Se calculan los siguientes valores:

|Voc®(PN) N VocT (PN))|

1 iento” (PN) = 100 - % 7.1

Solapamiento~ (PN) = 100 VocO (PN] Ve (7.1)
, Voc®(PN) N VocT (PN)|

1 T(PN) =100 | % 7.2

Solapamiento’ (PN) = 100 VocT (PN] % (7.2)

El valor Solapamiento® (PN) es el porcentaje de rasgos originales que aparecen en la
representacién mediante rasgos traducidos, mientras que el valor Solapamiento’ (PN)
es el porcentaje de rasgos traducidos que aparecen en la representacion mediante rasgos

originales.

Posteriormente, se computa el solapamiento de ambas representaciones en la co-
leccion MC4WePS mediante la media aritmética de los valores anteriores de todos los

nombres de persona, i.e.:

Z Solapamientoo (PN;)

Solapamiento® (MC4WePS) = % (7.3)
PN;€MC4WePS | MC4WePS |
lapamiento’ (PN;
Solapamiento’ (MC4WePS) = Solapamiento_(PN;) % (7.4)
PN;€MC4WePS | MC4WePS |
donde | MC4WePS | = 100 es el numero de nombres de personas contenidos en la

coleccién. Notese que no tiene sentido comparar los vocabularios de distintos nombres

de persona debido a que se extraen de btisquedas diferentes.

La Tabla 7.2 muestra las proporciones de solapamiento entre rasgos originales y
traducidos en MC4WePS para los 1-gramas y los 3-gramas en maytsculas (3-gramas

MAY), debido a que son los rasgos empleados por el algoritmo ATC.

Features Solapamiento® (MC4WePS) | Solapamiento! (MC4WePS)
1-gramas 89.18 % 95.98 %
3-gramas MAY 91.68 % 95.27 %

Tabla 7.2: Porcentaje promedio de solapamiento entre las representaciones de rasgos originales

y traducidos en la coleccion MC4WePS para los tipos de rasgos empleados por HAC y ATC.

El porcentaje de rasgos traducidos que forman parte de la representacion mediante
rasgos originales es superior al 95 % tanto para 3-gramas en maytsculas como para 1-

gramas. Esto significa que el proceso de traducciéon solamente afiade alrededor de un
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5% de rasgos nuevos con respecto a los originales. Por otro lado, el nimero de rasgos
originales que aparecen en la representacion obtenida tras el proceso de traducciéon
es ligeramente superior al 89 %, lo que significa que solamente un 11 % de los rasgos
originales han sido modificados tras el proceso de traduccién. Estos datos indican que
las representaciones de la mayoria de las paginas web se modifican ligeramente tras el

proceso de traduccién, lo cudl explica por qué obtienen resultados similares.

Por otro lado, HAC es mds sensible en términos de los valores de precisiéon con res-
pecto a ATC segiin se empleen rasgos originales o traducidos. Esto se explica porque
HAC emplea la politica de enlace simple. Esta politica mezcla los clusters que contienen
el par de resultados de busqueda mds similares entre si. Por tanto, el par de clusters
mas similares puede variar mds facilmente aunque se modifique ligeramente la repre-
sentacion de los resultados de busqueda. En cambio, ATC se ve menos afectado porque
compara los clusters mediante sus centroides DF-ICF. Estos centroides eliminan términos
frecuentes que aparecen en muchos clusters (ver apartado 5.3.1), lo cudl tiene un impacto

positivo en términos de precision.

Por ultimo, el experimento ATC+CENT_TRAD obtiene resultados similares con res-
pecto a ATC y ATC+TRAD. ATC+CENT_TRAD tiene el mismo comportamiento que
ATC en las fases 1y 2, y solamente traduce por separado los 1-gramas contenidos en los
centroides DF-ICF empleados durante la tltima fase de mezcla de clusters. La similitud
promedio entre los clusters es un 5% superior en ATC+CENT_TRAD. Esto se puede
deber a que el traductor devuelve siempre la misma traduccién cuando se traduce una
palabra, en particular, la correspondiente al sentido de la palabra mas comun de acuer-
do con el diccionario. En cambio, cuando se traduce todo el texto, el traductor puede
devolver distintas traducciones de una misma palabra segtn el contexto en el que apa-
rezca. Por este motivo, los centroides obtenidos por ATC+CENT_TRAD comparten un
mayor nimero de rasgos, lo cual podria explicar por qué obtiene una ligera mejora de

los resultados de cobertura pero un ligero descenso en los valores de precision.

Para tratar de analizar el impacto real de la traduccién, en la siguiente seccion se
van a analizar més detalladamente los resultados obtenidos sobre un subconjunto de
nombres de personas de la coleccion MC4WePS. Estos nombres se caracterizan porque
presentan una mayor proporciéon de resultados de busqueda escritos en un lenguaje

distinto al idioma ancla.

7.3. Impacto del grado de multilingliismo de los nombres de persona

En esta secciéon se van a estudiar los resultados obtenidos por aquellos nombres

de personas de MC4WePS cuyos resultados de bisqueda asociados presentan un alto
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grado de multilingiiismo. Este factor puede medirse a partir del ntiimero de resultados de
btsqueda que se traducen durante el proceso de traduccién, i.e. aquellos escritos en un
lenguaje distinto al idioma ancla del nombre de persona. Sea W = {W;, W, ... Wy} un
ranking de resultados de buisqueda, donde [y es el idioma ancla y /; denota el idioma del
resultado de busqueda W; € W. Se calculard el grado de multilingiiismo del conjunto
de resultados de biisqueda ¥V como el porcentaje de resultados de btisqueda escritos en

un idioma distinto a Iy, i.e.:

{W; € W|I; # Ly} o
W

GM(W) = 100 - (7.5)

En lo sucesivo, se denominard nombres de persona altamente multilingiies a aquellos
cuyo ranking de resultados de biisqueda asociado tiene un grado de multilingiiismo de
al menos un 25 %. Los nombres de persona de este tipo son especialmente adecuados
para estudiar el impacto de la traduccién, ya que se modifica la representaciéon de un

mayor porcentaje de sus paginas web con respecto al resto de nombres de persona.

Por otro lado, se analizardn aquellos nombres de persona altamente multilingiies en los
que la mayoria de los resultados de biasqueda estdn monopolizados por un individuo,
habitualmente una celebridad. En particular, se considerard que estos nombres de per-
sona son aquellos para los que al menos un 75 % de sus resultados de biisqueda hacen
referencia a un mismo individuo. Nétese que estos nombres de persona no son necesa-
riamente poco ambiguos. Por ejemplo, el nombre de persona altamente multilingiie Mario
Gomez cumple esta propiedad, pero es un nombre muy ambiguo puesto que la mayoria
de las paginas web mencionan a un futbolista profesional, pero muchas otras paginas
web son perfiles de redes sociales de personas diferentes llamadas igual. Por otro lado,
el nombre de persona altamente multilingiie George Bush es poco ambiguo pero no cumple
esta propiedad, puesto que sus resultados de biisqueda asociados mayoritariamente se

refieren a uno de los dos ex-presidentes de los Estados Unidos de América.

En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos por ATC para los nombres de
persona altamente multilingiies tomando rasgos originales y traducidos. En segundo lugar,
analizaremos el impacto de distintas caracteristicas de los nombres altamente multilingiies
sobre los resultados, particularmente el grado de ambigiiedad y la presencia de las

paginas sociales.

7.3.1. Resultados de nombres de persona altamente multilinglies

La Tabla 7.3 muestra los resultados obtenidos por los nombres altamente multilingiies
contenidos en la coleccion MC4WePS cuando se emplea el algoritmo ATC y se repre-

sentan los resultados de biisqueda mediante rasgos originales y rasgos traducidos, i.e.:
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los experimentos ATC, ATC+TRAD y ATC+CENT_TRAD explicados con anterioridad.

El contenido de la tabla se explica a continuacién:

= La columna Nombre muestra el nombre de persona y el cédigo ISO de su idioma
ancla segtn el detector de idiomas: EN (inglés), ES (castellano) o FR (francés).
Los nombres de persona estan ordenados de acuerdo al porcentaje de paginas
web traducidas durante el proceso de traduccion. Ademds, aquellos nombres de
persona para los que un individuo monopoliza al menos un 75 % de los resultados

de biasqueda se marcan con el simbolo *.
= La columna Gr. Amb. muestra dos datos:

¢ Por un lado el grado de ambigiiedad de los nombres de personas segtn el
criterio de los creadores de la coleccion MC4WePS [Montalvo et al., 2016]. Los

posibles valores son los siguientes:

o NA: nombre no ambiguo, i.e. los resultados de busqueda mencionan a un

Unico individuo de acuerdo con los anotadores.

o PA: nombre poco ambiguo, i.e. los resultados de biasqueda mencionan

entre 2 y 10 individuos diferentes de acuerdo con los anotadores.

o MA: nombre muy ambiguo, i.e. los resultados de biisqueda mencionan a

mads de 10 individuos diferentes de acuerdo con los anotadores.

e Por otro lado, se indica entre corchetes el nimero de individuos diferentes

mencionados en los resultados de btiisqueda de cada nombre de persona.

= La columna T % indica el porcentaje de paginas web traducidas del nombre de per-
sona durante el proceso de traduccidn, i.e.: aquellas escritas en un idioma distinto

al idioma ancla segtn la identificacion efectuada por el detector de idiomas.
= La columna S % indica el porcentaje de pdginas sociales del nombre de persona.

= Las siguientes 9 columnas muestran los resultados de las tres métricas B-Cubed
obtenidos por los experimentos ATC, ATC+TRAD y ATC+CENT_TRAD respecti-

vamente.

= La dltima fila, MEDIA, muestra los resultados promedio de las métricas B-Cubed

considerando todos los nombres altamente multilingiies.

La tabla también muestra el resultado del estudio de la significancia estadistica entre
los experimentos para cada nombre de persona. En estos casos, se comparan distintos
agrupamientos sobre un mismo nombre de persona en lugar de comparar resultados

sobre un conjunto de nombres de persona como se ha realizado en los experimentos
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llevados a cabo con anterioridad en esta tesis. Por este motivo, se han tomado distintos
vectores a la hora de aplicar el test de Wilcoxon para cada nombre de persona. En con-
creto, se han tomado como muestra los vectores formados por los valores de medida-F
de cada resultado de biisqueda con respecto al gold standard. La significancia estadistica
se muestra mediante la notacién basada en marcas de la forma (k) donde k € IN, expli-
cada anteriormente, y que se sittian al lado del valor de medida-F de cada experimento.
En el caso de la dltima fila, se muestra el resultado del test de significancia estadistica
sobre todos los nombres de persona considerados, de modo que se ha calculado la signi-
ficancia estadistica de la manera habitual, es decir, tomando como muestra los vectores

formados por los valores de medida-F de cada nombre de persona en cada experimento.

ATC ATC+TRAD ATC+CENT_TRAD
Nombre Gr.Amb. | T% | S% | BP BR Fos | BP BR Fos | BP BR  Fos
Didier Dupont (FR) MA [34] | 5596 | 22.94 | 053 0.84 0.65(2) | 0.73 071 0.72(1) | 051 0.86 0.65 (1)
Francisco Bernis (EN) PA[4] |5200| 400 | 062 044 051(2) | 060 056 058(1)|0.60 058 059 (1)
Amanda Navarro (EN) | MA [50] | 50.00 | 6.86 | 0.80 0.82 0.81(2) | 0.80 0.85 0.83(1) | 0.79 0.83 0.81(2)
Rafael Matesanz (EN) * | PA[6] |50.00 | 545 | 099 067 080 (1) | 097 058 073(2) 097 069 0.80 (1)
Rita Levi (ES) * PA[2] | 4808 | 096 | 1.00 0.89 094(2) | 098 096 097 (1) |1.00 092 0.96 (1)
Albert Barillé (EN) * NA[1] | 4646 | 2.02 | 1.00 058 074(2) | 1.00 0.63 0.78(1) | 1.00 0.63 0.78 (1)
Alex Rovira (EN) MA [20] | 45.26 | 21.05 | 0.83 057 0.68(2) | 0.80 059 0.68 (1) | 0.83 057 0.68 (2)
Pierre Dumont (EN) MA [39] | 4242 | 9.09 | 088 0.64 074(1) | 091 064 0.75(1) | 0.80 0.64 0.71(2)
Mario Gémez (ES) * MA [18] | 42.00 | 3.00 | 096 060 0.74(2) | 096 071 0.81(1) | 094 0.62 0.74 (2)
Franco Modigliani (EN) * | PA[2] |37.61 | 1.83 | 1.00 087 093(2) | 1.00 095 097 (1) | .00 086 0.92(2)
David Robles (ES) MA [58] | 37.00 | 6.00 | 081 074 0.78(1) | 0.82 073 0.77(1) | 0.81 074 0.78 (1)
Alvaro Vargas (EN) MA [50] | 36.00 | 22.00 | 0.77 0.86 0.81(1) | 074 082 0.78(2) | 0.74 0.86 0.78 (2)
George Bush (EN) PA[4] |3148| 1.85 | 062 0.75 0.67(2) | 060 0.80 0.69(1) | 0.61 076 0.67 (2)
Jesse Garcia (EN) MA [26] | 31.19 | 642 | 077 056 0.65(1) | 077 057 0.65(1) | 0.77 056 0.65 (1)
Chris Andersen (EN)* | PA[6] |31.00 | 4.00 | 098 086 092(2)|1.00 090 095(1) | 096 0.88 0.92(2)
Katia Guerreiro (EN) * | PA[8] |[3091| 9.09 | 097 059 073(1)|1.00 065 078 (1) |094 062 0.73(2)
Thomas Klett (EN) MA [33] | 3061 | 7.14 [ 092 071 0.80(2) | 096 073 0.83(1) | 0.87 0.75 0.81(2)
Aldo Donelli (EN) PA[4] |29.09 | 727 | 095 067 078(2) | 094 068 079 (1) | 095 0.67 0.78 (2)
Miriam Gonzélez (ES) | MA [43] | 28.18 | 1091 | 0.83 071 0.76(1) | 0.75 0.68 0.71(3) | 078 073 073 (2)
Antonio Camacho (EN) | MA [39] | 27.52 | 2294 | 073 0.75 074(1) | 071 075 0.73(1) | 070 0.75 0.71(2)
Tim Duncan (EN) * PA[3] |27.18| 291 | 098 0.85 091(2) |097 090 094(1)| 098 091 094 (1)
MEDIA 085 071 0.76(2) | 086 073 078(1) | 083 073 0.76(2)

Tabla 7.3: Resultados obtenidos por ATC para los nombres altamente multilingiies empleando las

representaciones mediante rasgos originales y rasgos traducidos.

El test de significancia estadistica indica que el proceso de traduccién tiene un impac-
to positivo para los nombres altamente multilingiies cuando se traducen los documentos
completamente (experimento ATC+TRAD). Esta mejora consiste, en la mayoria de los
casos, en un aumento de los valores de cobertura sin que se vea afectado el valor de pre-
cisién, aunque hay casos como el de Didier Dupont o Thomas Klett en los que la mejora se
debe a un aumento de la precisién. Esto significa que gracias a la traduccién automatica
se agrupa correctamente un mayor nimero de resultados de btiisqueda. El empleo de

rasgos originales mejora los resultados con respecto a los rasgos traducidos solamente
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en tres nombres de persona: Rafael Matesanz, Alvaro Vargas y Miriam Gonzalez. Esto se

debe a los siguientes motivos:

» Hay rasgos que se escriben de la misma manera en péginas web escritas en distinto
idioma, pero son modificados tras el proceso de traduccién, de modo que dejan de
ser de utilidad para agrupar los resultados de biisqueda. En particular, estos ras-
gos consisten en NEs de personas y organizaciones que son especialmente ttiles a
la hora de distinguir entre distintos individuos. Por ejemplo, la mayoria de los re-
sultados de buisqueda de Rafael Matesanz se refieren a un individuo vinculado con
la Universidad Auténoma de Madrid. El nombre de esta universidad aparece escrito
en castellano tanto en paginas web en inglés (idioma ancla) como en pédginas web
en castellano, de modo que este rasgo podia emplearse para agrupar paginas web
escritas en ambos idiomas con la representacion de rasgos originales. En cambio,
al traducir las paginas web escritas en castellano, esta NE aparece como Autono-
mous University of Madrid, de modo que solamente se agrupan las paginas web de
este individuo de acuerdo al idioma en el que estdn escritas. Ademas, el traductor
es muy sensible con respecto a los acentos. Cuando la palabra Auténoma aparece
acentuada se obtiene la traduccién anterior, pero si esta palabra aparece sin acen-
to (Autonoma), entonces el traductor devuelve University Autonoma of Madrid. Este
tipo de errores tienen como consecuencia un impacto negativo en los valores de

cobertura, como sucede con este nombre de persona.

= Como vimos en el Capitulo 5, ATC es sensible al vocabulario empleado habi-
tualmente en Internet, y que normalmente suele corresponderse con palabras que
aparecen en formularios de registro, anuncios, licencias o condiciones y términos
de uso de las paginas web. Este tipo de rasgos introducen ruido puesto que no son
de utilidad a la hora de distinguir distintos individuos. Su impacto es menos nega-
tivo cuando no se traducen los resultados de biisqueda dado que estan escritos en
distintos idiomas, de modo que asi no facilitan el agrupamiento de resultados de
btisqueda entre si. En cambio, tras el proceso de traduccion, estos rasgos se escri-
ben de la misma manera en todas las padginas web donde aparecen y provocan un
mayor nimero de agrupaciones incorrectas puesto que los centroides DF-ICF no
logran filtrar todas estas palabras ruidosas. Esta situacién tiene como consecuencia
un impacto negativo en los valores de precisiéon, como sucede, en particular, con

los nombres Alvaro Vargas y Miriam Gonzdlez.

Por su parte, los resultados del experimento ATC+TRAD_CENT no suponen una
mejora significativa con respecto al experimento ATC que no aplica el proceso de tra-
duccion. Ambos experimentos se diferencias porque ATC+TRAD_CENT solamente tra-

duce los rasgos de los centroides DF-ICF en la tltima fase de ATC. Los resultados de
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ATC+TRAD_CENT estdn condicionados por los clusters iniciales obtenidos en las dos
primeras fases del algoritmo, comunes en ambos experimentos. El efecto de traducir los
rasgos de los centroides en la tdltima fase por parte de ATC+TRAD_CENT consiste en
una mejora de los resultados del valor de cobertura junto con un descenso proporcional
del valor de precisién con respecto al experimento ATC que emplea solamente rasgos
originales. En cuanto a la comparacién del experimento ATC+TRAD_CENT con respec-
to a ATC+TRAD, ambos se diferencian porque ATC+TRAD emplea rasgos traducidos
en todas las fases, mientras que ATC+TRAD_CENT usa los 3-gramas en maytsculas
originales. Por un lado, ATC+TRAD_CENT solamente tiene un comportamiento maés
adecuado que ATC+TRAD en nombres de personas como Rafael Matesanz por la mis-
ma razén que el experimento ATC: no se modifican algunos rasgos de este tipo que
son ttiles a la hora de agrupar correctamente los resultados de basqueda (ej. Univer-
sidad Auténoma de Madrid). No obstante, ATC+TRAD_CENT tiene un comportamiento
negativo en la tdltima fase del algoritmo con respecto a ATC+TRAD, lo cual se refleja
en un mayor descenso en los valores de precisién con respecto a ATC+TRAD, sin que
mejore el valor de cobertura. Esto se debe a que ATC+TRAD_CENT traduce cada pa-
labra de los centroides por separado, de forma que el traductor siempre devuelve la
misma traduccién. En cambio, como ATC+TRAD traduce todo el documento, el traduc-
tor no siempre devuelve la misma traduccién para cada palabra, debido a que tiene
en cuenta el contexto del texto y selecciona el significado o el sinénimo que considera
mads apropiado. Por este motivo, existe una mayor comparticiéon de 1-gramas traducidos
en ATC+TRAD_CENT con respecto a ATC+TRAD vy, por tanto, realiza mas agrupacio-
nes que ATC+TRAD en la tltima fase del algoritmo. No obstante, esto significa que
la traduccién por palabras da lugar a un mayor nimero de agrupaciones incorrectas
con respecto a traducir todo el texto. Dado que ATC+TRAD mejora significativamente
los resultados de ATC+TRAD_CENT, en lo sucesivo nos referiremos exclusivamente a

ATC+TRAD cuando se mencione el uso de la herramienta de traduccién automética.

El uso de rasgos traducidos tiene un impacto especialmente positivo en aquellos
nombres monopolizados por un tnico individuo, marcados con * en la tabla. Salvo en
el caso de Rafael Matesanz comentado anteriormente, en todos ellos se obtienen mejoras
significativas mds pronunciadas con respecto a los nombres que no cumplen esta pro-
piedad. Por ejemplo, este es el caso de Albert Barillé (cineasta, mejora del 4 %), Franco
Modigliani (Premio Nobel, 4 % de mejora), Katia Guerreiro (cantante de fado, 5% de me-
jora), Mario Gémez (futbolista, 7 % de mejora) o Rita Levi (Premio Nobel, 3 % de mejora).
Estos nombres de persona tienen en comin que su individuo mas predominante tiene
asociadas algunas NEs que le caracterizan y se traducen de manera adecuada, lo cual
conlleva a que haya un mayor namero de agrupaciones de resultados de biisqueda rea-
lizadas correctamente. Esto puede explicarse porque los resultados de btisqueda de este

tipo de nombres de persona suelen estar escritos correctamente, lo cudl tiene un efec-



Capitulo 7. Propuesta final de desambiguaciéon de nombres de personas en la Web 183

to positivo en el rendimiento del traductor automaético. Por ejemplo, los resultados de
biisqueda relacionados con estos nombres de persona suelen corresponderse con entra-
das enciclopédicas (ej. Wikipedia) o noticias en periédicos online. Ademads, las paginas
web de este tipo ofrecen una amplia cantidad de informacién biogréfica que puede ser
bastante util a la hora de identificar a los individuos. Por tltimo, salvo la excepcién
de Mario Gomez, todos estos nombres de persona son poco ambiguos y normalmente
contienen un menor porcentaje de paginas sociales con respecto a los otros nombres de

persona.

Por otro lado, el proceso de traduccién también tiene un impacto positivo en la ma-
yoria de los nombres de personas que no son compartidos por un individuo popular. No
obstante, estas mejoras generalmente son mucho més pequefias, salvo en el caso de los
nombres de persona Didier Dupont y Francisco Bernis, que son los nombres en los que se
traduce un mayor porcentaje de paginas web. Los resultados de btisqueda de este tipo
de nombres de persona suelen consistir en paginas sociales, blogs personales, o foros
de Internet, escritos habitualmente en un lenguaje informal y con una mayor presencia
de errores ortograficos y gramaticales. De acuerdo con Rozovskaya y Roth [2016], los
traductores automdticos son bastante sensibles a estos errores y no suelen traducir las
palabras afectadas, puesto que no forman parte de los diccionarios que emplean para
traducir. Esto implica que hay un mayor solapamiento entre rasgos originales y tradu-
cidos, de modo que ambas representaciones son similares y, por tanto, los resultados
obtenidos entre ambas son més cercanos entre si. Por ultimo, estos nombres de persona
también se caracterizan por tener un grado mds elevado de ambigiiedad y contener un

mayor porcentaje de paginas sociales.

El siguiente apartado estudia el impacto del grado de ambigiiedad y la presencia de
péginas web sociales con respecto a las mejoras obtenidas por los rasgos traducidos, con

el fin de corroborar las afirmaciones realizadas anteriormente.

7.3.2. Correlacion entre la representacion y caracteristicas de los nombres de persona

En este apartado se analiza el papel del grado de ambigiiedad y las paginas sociales
con respecto a los resultados obtenidos a partir de rasgos traducidos para los nom-
bres altamente multilingiies. Dado un nombre altamente multilingiie PN, denotaremos como
F$5(PN) y Fj5(PN) a los valores de medida-F obtenidos para el nombre PN empleando
rasgos originales y traducidos, respectivamente. Calculamos la ganancia obtenida por los
rasgos traducidos en el nombre PN como g’ (PN) = Fj5(PN) — F(%(PN ). Notese que
¢T(PN) < 0 indica que los rasgos originales obtienen mejores resultados en términos de
medida-F con respecto a los rasgos traducidos. Las Figuras 7.1 y 7.2 muestran cémo se

ven afectados los valores ¢T (PN) con respecto al grado de ambigiiedad de los nombres
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de persona y el porcentaje de paginas sociales respectivamente. En ambos casos, se ha
calculado el coeficiente correlacién de Pearson de las variables consideradas, denotado

CcOmo Pxy.
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Figura 7.1: Ganancia obtenida por los rasgos traducidos con respecto a los originales de

acuerdo al grado de ambigiiedad.
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Figura 7.2: Ganancia obtenida por los rasgos traducidos con respecto a los originales de

acuerdo al porcentaje de paginas sociales.

Podemos extraer las siguientes conclusiones de las figuras:

» En la Figura 7.1, el eje X representa los valores de ¢' (PN), mientras que el eje Y
muestra el nimero de individuos distintos de los nombres altamente multilingiies. El
coeficiente de correlacion entre estas dos variables es pxy = —0,499, lo cual indi-
ca que existe una tendencia entre débil y moderada de que los rasgos traducidos
obtengan mejores resultados con respecto a los originales en nombres de perso-
na poco ambiguos. Esto puede explicarse porque los nombres muy ambiguos no

comparten muchos rasgos, tanto originales como traducidos. Por tanto, para los
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nombres muy ambiguos hay menos agrupaciones de paginas web, lo cudl implica

que los resultados obtenidos con rasgos originales y traducidos son mds similares.

» En la Figura 7.2, el eje X representa los valores de ¢’ (PN), mientras que el eje Y
muestra el porcentaje de paginas sociales. Como en el caso anterior, la correlacién
entre estas variables, pxy = —0,439, indica que hay una tendencia entre débil a
moderada de que los rasgos traducidos obtengan mejores resultados con respec-
to a los originales cuando hay un menor porcentaje de paginas sociales. Esto se
explica porque la heurfstica de tratamiento de redes sociales empleada por ATC
agrupa este tipo de paginas web de la misma manera con independencia de la re-
presentacién de los documentos. Por tanto, los resultados obtenidos usando rasgos
originales y traducidos serdn mds similares entre si a medida que haya un mayor

numero de pédginas sociales entre los resultados de busqueda.

También se han calculado los anteriores valores de correlaciéon con respecto a toda
la coleccion MC4WePS. En particular, estos valores son pxy = —0,122 y pxy = —0,129,
entre los valores ¢ (PN) y el grado de ambigiiedad de los nombres de persona y el
porcentaje de paginas sociales, respectivamente. Estos valores de correlacién son signi-
ficativamente mas bajos que los obtenidos para los nombres altamente multilingiies. Esto
indica que el grado de ambigiiedad y el porcentaje de paginas sociales no afectan a los
resultados globales considerando todos los nombres de persona, pero tienen un mayor
impacto en un escenario de bisqueda con una mayor presencia de resultados multilin-

gues.

En resumen, podemos concluir que el empleo de un traductor automaético para ma-
nejar el multilingliismo en el problema ofrece mejoras significativas con respecto a re-
presentar los resultados de busqueda mediante sus rasgos originales con los nombres
altamente multilingiies, en los que se traduce al menos un 25 % de sus paginas web asocia-
das. No obstante, el principal inconveniente del uso de traduccién automatica consiste
en que aumenta necesariamente el tiempo de proceso del sistema de desambiguacién
debido a que se afiade una etapa adicional de preprocesamiento dedicada al proceso de

traduccion.

7.4. Propuesta sin utilizar traduccion automatica

Esta seccién presenta un nuevo algoritmo para la desambiguacion multilingiie de
nombres de persona. Este algoritmo consiste en una generalizacién del algoritmo ATC
para el escenario multilingiie, de modo que tiene su mismo comportamiento en el caso
de que todos los resultados de bisqueda estén escritos en el mismo idioma. Por otra

parte, el nuevo algoritmo no requiere utilizar ningtn recurso adicional de traduccién,
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de modo que evita el aumento de tiempo de proceso debido al empleo de este tipo de

herramientas.

En primer lugar, se presenta el algoritmo propuesto. Posteriormente, se presentan
los resultados obtenidos por el algoritmo con respecto a ATC empleando traducciéon

automatica, poniéndo especial énfasis en los nombres de persona altamente multilingiies.

7.4.1. Adaptive Threshold for Multilingual Clustering (ATMC)

Se propone el algoritmo Adaptive Threshold for Multilingual Clustering (ATMC), que se
basa en la siguiente hip6tesis (ML) sobre el impacto del multilingiiismo en la similitud

entre documentos:

(ML): Es mds probable que dos documentos escritos en el mismo idioma sean mds similares entre
si con respecto a dos documentos escritos en idiomas diferentes, debido a que cada idioma emplea

su propio vocabulario.

La manera de verificar la hipétesis (ML) ha consistido en calcular las similitudes
promedio entre los resultados de busqueda diferentes de un mismo nombre de persona
escritos en el mismo idioma y en idiomas diferentes, empleando la coleccion MC4WePS.
Para ello, en primer lugar se ha calculado la media aritmética de las similitudes de
todos los pares de resultados de busqueda diferentes de un mismo nombre de persona
escritos en el mismo idioma y la media aritmética de las similitudes de todos los pares de
resultados de busqueda diferentes de un mismo nombre de persona escritos en distinto

idioma.

La Tabla 7.4 muestra los resultados obtenidos sobre 3-gramas en maytsculas (3-
gramas MAY) y 1-gramas, debido a que son los rasgos empleados por ATC, en el que se
basa ATMC. Ademads, la tabla muestra la diferencia porcentual entre ambas similitudes
promedio. Para ello, se ha empleado la similitud coseno y las funciones de pesado
empleadas por el algoritmo ATC para cada tipo de rasgo: funcién binaria para 3-gramas

en mayusculas y TF-IDF para 1-gramas.

Rasgo Sim. MISMO idioma | Sim. DISTINTO idioma | Diferencia (%)
1-gramas 0.074 0.055 -25.67 %
3-gramas MAY 0.029 0.011 -62.07 %

Tabla 7.4: Similitudes promedio entre pares de resultados de btisqueda de MC4WePS escritos

en el mismo y distinto idioma, para 3-gramas en maytscula y 1-gramas.

Los resultados de la tabla muestran que la similitud promedio entre resultados de

busqueda escritos en diferentes idiomas es al menos un 25 % menor con respecto a
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la similitud promedio entre resultados de btisqueda escritos en el mismo idioma para

ambos tipos de rasgos, lo cudl valida la hipétesis (ML).

La idea en la que se basa ATMC consiste en comparar resultados de bisqueda escri-
tos en distintos idiomas otorgando un papel importante a aquellos rasgos compartidos
por ambos idiomas. Por un lado, este criterio evita comparar los resultados de btsque-
da mediante rasgos que solamente se emplean en uno de los idiomas y son causantes
de los bajos valores de similitud cuando se comparan documentos escritos en idiomas
diferentes. Por otro lado, este criterio requiere identificar palabras que se escriban de la

misma manera en distintos idiomas.

Sea W = {Wj,W,,..., Wy} un ranking de resultados de busqueda obtenido tras
consultar un nombre de persona. Denotaremos como F; al conjunto de rasgos del resul-
tado de busqueda W; € Wy [; a su idioma identificado mediante el detector de idiomas.

Por un lado, el vocabulario del ranking )V se calcula de la siguiente manera:

N
FOW)={feJIIW, W, e W:i#jAf e FENF} (7.6)
i=1

puesto que se eliminan los rasgos que solamente aparecen en un tnico resultado de

bisqueda.

Por otro lado, el conjunto de idiomas identificados en el ranking W se obtiene de la

siguiente manera:

Low) = U )

Dado unrasgo f € F(W), podemos calcular el conjunto de idiomas de los resultados

de biisqueda donde aparece de la siguiente manera:

L(f) = {Il; e LOW)|f € B} € L(W) 73)

Si|L(f)| = 1, entonces f es un rasgo que solamente aparece en resultados de busque-
da escritos en un tnico idioma. En cambio, |L(f)| > 1 significa que f es un rasgo comun

en varios idiomas. Diremos que f, f* € F(W) son rasgos comparables si L(f) N L(f") # @.

El criterio de comparacién de documentos consiste en comparar los resultados de
busqueda mediante sus rasgos comparables. Dados dos resultados de bisqueda W;, W; €

W, sus rasgos comparables pueden calcularse de la siguiente manera:

Fj={fi € Bllj€ L(fi)} C F (7.9)
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Fi={fj € Fll: € L(f;))} C F (7.10)

Noétese que si /; = I, entonces trivialmente se tiene que F;; = F; y F;; = F;, lo cual
garantiza que este criterio de comparacién de documentos es una generalizacion del es-
cenario monolingtie al multilingtie. Por otro lado, si I; # I; implica que los resultados de
btisqueda no se comparan teniendo en cuenta rasgos que sabemos de antemano que no
son comunes gracias a la identificacién de idiomas de cada rasgo explicada anteriormen-
te. Por tanto, hay una mayor probabilidad de que los resultados de busqueda puedan

agruparse entre si con respecto a compararlos teniendo en cuenta todos sus rasgos.

El criterio anterior puede generalizarse facilmente para la comparacién de clusters de
resultados de busqueda. El conjunto de idiomas de un cluster C, = {Wy,, Wg,, ..., Wk,,}
puede obtenerse como la unién de los idiomas de los resultados de busqueda que con-

tiene, i.e.:

p
L(C) = [U{ly,} S LOW) (7.11)
i=1

Dados dos clusters Cy y C, representados mediante sus centroides de tipo CT, CTj y

CT,,, sus conjuntos de rasgos comparables son los siguientes:

Fem = {fx € CT|L(Cn) N L(fi) # @} C CT; (7.12)
Fuj = {fm € CTu|L(C) N L(fm) # @} € CTyy (7.13)

Andlogamente, la comparacién de clusters mediante rasgos comparables generaliza

el escenario monolingiie al multilingiie de manera trivial.

El vocabulario capturado por los rasgos comparables puede ser especialmente ttil
durante el proceso de desambiguacién. En particular, algunos de estos rasgos se corres-
ponden con NEs que se escriben igual en distintos idiomas, como sucede en el caso de
los nombres de persona (ej. John), u organizaciones (ej. Bank of America). Nétese que el
empleo de la traducciéon automatica puede modificar este tipo de rasgos, de modo que
no sean utiles para comparar los resultados de buisqueda. Siguiendo con los ejemplos
anteriores, Yandex traduce del inglés al castellano John como Juan y Bank of America
como Banco de América. Por otro lado, los rasgos comparables no siempre se correspon-
den con NEs, pero son igualmente tutiles durante el proceso de desambiguacién. Por
ejemplo, el titulo de los articulos cientificos escritos en inglés suelen referenciarse de
la misma manera en textos escritos en otros idiomas. No obstante, algunos términos
ruidosos también son rasgos comparables porque se escriben igual en la mayoria de los
idiomas. Este es el caso de parte del vocabulario empleado habitualmente en Internet

(€j. copyright), o los ntimeros.
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Los rasgos comparables F; ; y F;; consisten en subconjuntos de los rasgos de los resul-
tados de btisqueda o clusters obtenidos tras eliminar rasgos que sabemos de antemano
que no comparten entre si. Por tanto, se tiene que sim(Fi,Fj) < sim(Fi,]-, P]-,Z-), de modo
que se benefician las comparaciones de documentos escritos en distintos idiomas con
respecto a las comparaciones de documentos escritos en el mismo idioma. Una mane-
ra de evitar este sesgo comparativo consiste en balancear ambas similitudes sim(F;, F;)
y sim(F;;, Fj;) teniendo en cuenta la proporcién de rasgos comparables con respecto a

todos los rasgos. Dicha proporciéon puede calcularse de la siguiente manera:

w . — Fjl + 1Bl
Y[R+ |F

(7.14)

Si el valor &;; € [0,1] es cercano a 1, significa que la mayorfa de los rasgos de
los resultados de btsqueda son comparables, de modo que las similitudes sim(F;, F;) y
sim(Fi,j, F]',i) tendrén valores mas cercanos. En cambio, si «; ; es cercano a 0, significa que
solamente hay un pequefio nimero de rasgos comparables entre todos los rasgos de
los resultados de buisqueda, de modo que la comparacién mediante rasgos comparables
empleando la similitud sim(F;;, F;;) tendrd un mayor impacto. Se propone emplear la

siguiente similitud y umbral adaptativo balanceados:

simML(Wi, W]) = oci,]' : sim(Fi, F]) + (1 - Dél',]') : Sl‘m(Fl',]‘, Fj,i) (715)

Ym(Wi, W) = a; ;- v(F, ) + (1 —a;j) - v(Fj, Fii) (7.16)

Esta misma expresién puede emplearse para comparar clusters entre si puesto que
se representan con centroides, y estos tltimos pueden verse como bolsas de rasgos al

igual que los documentos.

Por un lado, simp; es una similitud porque se trata de una combinacién lineal
entre similitudes y, de forma andloga, yp. es un umbral adaptativo porque es una
combinacién lineal de umbrales adaptativos que trivialmente cumple las propiedades
de la Definicién 4.1. Noétese que si a;; = 1, entonces todos los rasgos son compara-
bles, como sucede en el escenario monolingiie, de modo que la similitud y el umbral
adaptativo se corresponden al calculado en ATC. Por otro lado, si «;; = 0 significa
que los documentos no tienen rasgos comparables, lo cudl necesariamente implica que
sim(F;, Fj) = sim(F; ;, F;;) = 0y, por tanto, los documentos no pueden agruparse entre sf

de acuerdo con el criterio de agrupamiento de los umbrales adaptativos.
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7.4.2. Resultados

La Tabla 7.5 muestra los resultados obtenidos por ATC, empleando rasgos origi-
nales y traducidos, y dos versiones de ATMC (ATMC_1 y ATMC_2) en la coleccién
MC4WePS. Por un lado, ATMC_1 compara los resultados de bisqueda escritos en distin-
to idioma tinicamente teniendo en cuenta sus rasgos comparables, i.e. sim g (W, W]-) =
sim(F; j, Fi;) y ymL(Wi, W;) = (F;j, Fj,i). Por su parte, ATMC_2 compara estos pares de
resultados de biisqueda mediante la similitud y umbral adaptativo balanceado obteni-
dos mediante las férmulas 7.15 y 7.16 respectivamente. Por tanto, todos los experimentos
pueden verse como versiones de ATMC aplicando diferentes politicas de comparacion
de resultados de busqueda escritos en distinto idioma. La tabla también muestra el
estudio de significancia estadistica. El experimento marcado con el simbolo e mejora
significativamente los experimentos sin esta marca, mientras que los experimentos que

no contienen ninguna marca tienen resultados similares entre si.

Algoritmo BP BR Fo5
ATC 0.79 | 0.84 | 0.80
ATC+TRAD | 0.81 | 0.79 | 0.79
ATMC_1 071 | 091 | 0.79
ATMC_2 0.77 | 0.88 | 0.83

Tabla 7.5: Resultados obtenidos por ATMC con distintas politicas de comparacién de resultados

de btisqueda escritos en distintos idiomas con la coleccion MC4WePS.

ATMC_1 es el experimento que mds beneficia las comparaciones entre resultados de
btisqueda escritos en distintos idiomas, de modo que realiza un mayor nimero de agru-
paciones entre resultados de bisqueda, lo cual tiene un impacto positivo en los valores
de cobertura. No obstante, obtiene un dréstico descenso en los valores de precisién, lo
cudl significa que beneficiar las comparaciones entre documentos escritos en distinto
idioma provoca un mayor nimero de agrupaciones incorrectas. Por su parte, ATMC_2
obtiene mejoras significativas con respecto al resto de experimentos por los siguientes

motivos:

s ATMC_2 presenta un descenso en los valores de precisién con respecto a ATC
porque beneficia las comparaciones entre documentos escritos en distinto idioma.
No obstante, el descenso de precisién no es tan alto como en ATMC_1 gracias
al empleo de la similitud y el umbral adaptativo balanceados. Esto significa que

ATMC_2 evita las agrupaciones incorrectas realizadas por ATMC_1.

= ATMC_2 presenta un aumento en los valores de cobertura con respecto a ATC.
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En lo sucesivo nos referiremos a ATMC_2 como ATMC, debido a que se trata de la
version del algoritmo propuesto mds adecuada y la que finalmente se propone en esta

tesis doctoral.

En el apartado 7.3.1 se comprob6 que el empleo del traductor automaético tiene un
impacto positivo en los resultados de los nombres altamente multilingiies. Por tanto, resulta
de interés comparar los resultados de ATC+TRAD con respecto ATMC para este tipo de
nombres de persona, con el objetivo de verificar la eficacia de la propuesta y compararla

con el empleo de un recurso de traduccion para tratar el multilingtiismo.

La Tabla 7.6 compara los resultados de ATC sobre rasgos originales y traducidos y
ATMC para los nombres altamente multilingiies. La tabla también muestra el estudio de
la significancia estadistica empleando la notacién mediante marcas de la forma (k) con

k € IN explicada anteriormente.

ATC ATC+TRAD ATMC
Nombre Gr.Amb. | BP BR Fos | BP BR Fos | BP BR  Fys
Didier Dupont (FR) MA [34] | 053 0.84 0.65(2) | 073 071 072(1) | 043 090 0.58 (3)
Francisco Bernis (EN) PA[4] | 062 044 051(2) | 060 056 058 (1)|0.62 044 051 (2)
Amanda Navarro (EN) | MA [50] | 0.80 0.82 0.81(2) | 0.80 0.85 0.83(1) | 0.75 0.82 0.79 (3)
Rafael Matesanz (EN)* | PA[6] |099 067 080(2) [097 058 0.73(3)|099 070 0.83 (1)
Rita Levi (ES) * PA[2] | 1.00 089 094(2) | 098 096 097 (1)|1.00 094 0.97 (1)
Albert Barillé (EN) * NA[1] |1.00 058 0.74(3) |1.00 0.63 078(2) | 1.00 0.71 0.85 (1)
Alex Rovira (EN) MA [20] | 0.83 057 0.68(2) | 0.80 059 0.68(1)|0.78 059 0.67 (2)
Pierre Dumont (EN) MA [39] | 0.88 0.64 074 (1) | 091 064 0.75(1) | 0.82 0.67 0.75(1)
Mario Gémez (ES) * MA [18] | 096 0.60 074 (3) | 096 071 0.81(2) | 091 0.80 0.85 (1)
Franco Modigliani (EN) * | PA[2] | 1.00 0.87 093(3)|1.00 095 097(1) | 1.00 090 095 (2)
David Robles (ES) MA [58] | 0.81 074 0.78(1)|0.82 0.73 077 (1) | 077 078 0.77 (1)
Alvaro Vargas (EN) MA [50] | 0.77 086 0.81(1)| 074 0.82 078(2) | 077 086 0.81(1)
George Bush (EN) PA[4] | 062 075 0.67(2) | 060 080 0.69 (1) | 062 075 0.67(2)
Jesse Garcia (EN) MA [26] | 0.77 056 0.65(2) | 0.77 057 0.65(2) | 0.77 058 0.67 (1)
Chris Andersen (EN)* | PA[6] | 098 0.86 092(2) |1.00 090 095(1) | 098 0.88 0.93(2)
Katia Guerreiro (EN)* | PA[8] | 097 059 073(3) | 1.00 065 078(2)| 095 073 0.85(1)
Thomas Klett (EN) MA [33] | 092 071 0.80(3)|096 073 0.83(l)|0.87 076 0.81(2)
Aldo Donelli (EN) PA[4] | 095 067 078(3) | 094 068 079(2) | 079 091 0.84 (1)
Miriam Gonzélez (ES) | MA [43] | 0.83 071 0.76(1) | 0.75 0.68 0.71(3) | 0.73 072 0.72 (1)
Antonio Camacho (EN) | MA[39] | 073 075 0.74(1) | 0.71 075 0.73(1) | 0.69 0.80 0.74 (1)
Tim Duncan (EN) * PA[3] |098 085 091(2) | 097 090 094 (1) | 098 090 0.94 (1)
MEDIA 085 071 0.76(2) | 0.86 0.73 078(1) | 0.82 076 0.78 (1)

Tabla 7.6: Resultados de ATC usando rasgos originales y traducidos y ATMC para los nombres
altamente multilingiies de la coleccion MC4WePS.

La tabla muestra que ATMC mejora significativamente los resultados globales de
ATC. Ambos experimentos emplean los rasgos originales y solamente se diferencian en

la forma en la que se comparan los resultados de busqueda. Por tanto, esto significa
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que la similitud y el umbral adaptativo de las férmulas 7.15 y 7.16 son adecuados en
un contexto multilingtie. Por otro lado, ATMC obtiene resultados globales similares
con respecto a ATC empleando traduccién automatica, pero ATMC tiene la ventaja de
que no emplea ningtn recurso de traduccién, de modo que es mas eficiente. Como
se explicé anteriormente, ATMC obtiene valores mds bajos de precisién debido a que
beneficia las comparaciones entre resultados de btisqueda escritos en distintos idiomas,
pero al mismo tiempo aumenta los valores de cobertura. En particular, el descenso en la
precision es un 2 % mads pronunciado en los nombres altamente multingiies con respecto a
los resultados globales, lo cual se explica porque en este tipo de nombres se realizan un

mayor nimero de comparaciones entre paginas web escritas en distintos idiomas.

ATMC generaliza el algoritmo ATC al escenario multilingiie, pero no corrige los
errores cometidos por este algoritmo debido al vocabulario ruidoso, de modo que este
tipo de vocabulario también es el principal responsable de las agrupaciones erréneas
cometidas por ATMC. En particular, algunas palabras ruidosas como copyright o email
y los nliimeros son rasgos comparables que tienen un impacto especialmente negativo
en nombres de persona como Amanda Navarro o Didier Dupont. En el caso de otros
nombres de persona con caracteristicas similares como Alvaro Vargas o Miriam Gonzilez,
esta situaciéon no tiene un impacto tan importante en los resultados porque hay un
mayor nimero de rasgos de este tipo escritos en cada uno de sus idiomas (ej. password
y contraseiia), de modo que tiene un impacto negativo a nivel local de cada idioma.
Esto mismo sucede con ATC cuando emplea rasgos originales, y por ello, tanto ese

experimento como ATMC obtienen resultados similares en estos nombres de persona.

Por otra parte, ATMC parece obtener mejoras en nombres de personas compartidos
por un individuo popular, como es el caso de Albert Barillé, Mario Gémez o Katia Guerrei-
ro o Rafael Matesanz. Esto sucede porque los individuos populares de estos nombres de
persona tienen asociado algtin rasgo que les identifica, y se escribe de la misma mane-
ra en resultados de btisqueda escritos en distintos idiomas, pero son modificados tras
el proceso de traduccion. Este es el caso del ejemplo de Rafael Matesanz y Universidad
Auténoma de Madrid, o en el caso de la cantante de fado Katia Guerreiro, varios de sus
rasgos comparables se corresponden a titulos y letras de las canciones que interpreta.
No obstante, hay nombres de este tipo para los que ATMC no mejora los resultados
obtenidos por el traductor, como sucede con Chris Andersen o Franco Modigliani. En el
caso de estas personas, los rasgos mds ttiles que les identifican se escriben de manera
distinta en cada idioma, de modo que el empleo de la traduccién automatica tiene un
impacto mds positivo sobre ellos con respecto a la comparaciéon de rasgos comparables
de ATMC.

Finalmente, la Tabla 7.7 resume la configuracién del algoritmo ATMC en cada fa-

se. Por simplicidad, la tabla no incluye la medida de similitud y el umbral adaptativos
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utilizados en las fases 2 y 3: por un lado, se usa la similitud coseno y se obtiene me-
diante la férmula 7.15 al aplicar la comparaciéon mediante rasgos comparables y, por
otro lado, el umbral adaptativo empleado se calcula mediante la ecuacién 7.16, donde
el umbral adaptativo original se define en la férmula 4.7. El simbolo - indica que en la

fase correspondiente no se requiere especificar el factor.

Algoritmo Rasgos Politica de enlace Heuristica social Funcién de pesado Centroide
FASE 1 URL y links Enlace Indirecto (HRS1)+(BP) - -
FASE 2 | 3-gramas en maytsculas - (HRS1) Bin -
FASE 3 1-gramas - (HRS1) TE-IDF DF-ICF

Tabla 7.7: Configuraciéon de ATMC.

7.5. Conclusiones

El multilingtiismo afiade una dificultad adicional al problema de desambiguacién
de nombres de personas en la Web, puesto que se requiere comparar adecuadamen-
te resultados de buisqueda escritos en idiomas diferentes. Se ha explorado el uso de
un traductor automadtico para abordar esta dificultad, empleando el criterio de traducir
las paginas web al idioma mads frecuente en los resultados de biisqueda de un nombre
de persona, denominado idioma ancla. No obstante, el proceso de traduccién no ofrece
ninguna ventaja adicional con aquellos nombres de persona que no son altamente mul-
tilingiies, y ademds implica una etapa de preprocesamiento adicional que incrementa el
tiempo del proceso de desambiguacién. Esto se explica porque la seleccién del idioma
ancla implica que solamente se traducen un 17.21 % de los resultados de btisqueda de
toda la coleccién, de modo que el impacto global del traductor es bajo. Por este moti-
vo, se ha analizado el impacto del multilingiiismo en los nombres altamente multilingiies,
caracterizados porque contienen al menos un 25 % de resultados de bisqueda escritos
en un idioma distinto al idioma ancla. Para estos nombres de persona, el impacto del
proceso de traduccién es positivo porque permite agrupar un mayor nimero de paginas
web correctamente, de modo que se mejoran los resultados de cobertura con respecto a
emplear los rasgos extraidos de los textos originales. Los resultados obtenidos emplean-
do el traductor dependen de la calidad de las traducciones de los rasgos adecuados a la
hora de identificar individuos. En particular, el uso de esta herramienta tiene un impac-
to negativo cuando modifican rasgos escritos igual en distintos idiomas, como nombres
de personas u organizaciones. Por otro lado, este tipo de recursos son especialmente

sensibles cuando hay errores ortograficos y gramaticales.

Por otra parte, se ha estudiado el impacto en los resultados obtenidos mediante

traduccién automadtica de dos variables de los nombres altamente multilingiies: el grado de
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ambigiiedad y el porcentaje de paginas sociales. Se ha detectado una tendencia débil a
moderada de obtener mejores resultados para nombres poco ambiguos que contienen
un bajo porcentaje de pdginas sociales. Esto se explica por los siguientes motivos: (i) los
individuos de nombres muy ambiguos comparten menos vocabulario entre si, de modo
que pueden realizar menos agrupaciones entre resultados de btisqueda y, por tanto, los
resultados obtenidos empleando el proceso de traduccion seran similares con respecto a
los resultados obtenidos empleando los rasgos originales; y (ii) la heuristica de pédginas
sociales de ATC marca la agrupacion de este tipo de paginas web con independencia de
la representacién utilizada, de modo que cuantas mds pdaginas sociales, mas similares

serdn las agrupaciones obtenidas empleando rasgos originales y traducidos.

Se ha observado que el uso de herramientas de traduccion es especialmente posi-
tivo para aquellos nombres de persona compartidos por algtin individuo popular. Por
un lado, esto puede explicarse porque este tipo de nombres de persona son habitual-
mente poco ambiguos y contienen un menor porcentaje de paginas sociales, de modo
que tienen més tendencia a obtener mejores resultados como explicamos anteriormente.
Por otro lado, hemos argumentado que esto también puede deberse a la naturaleza de
los resultados de buisqueda de este tipo de nombres de persona, donde es mas comuin
encontrar paginas web consistentes en entradas enciclopédicas o noticias. Este tipo de
resultados de buisqueda suelen estar escritos correctamente, lo cual repercute positiva-
mente en el rendimiento del traductor automético. En cambio, los nombres que no son
compartidos por un individuo popular suelen ser mds ambiguos y contener un mayor
namero de péginas sociales. Ademas, estas paginas web suelen estar escritas de manera
informal y normalmente contienen faltas de ortografia que dificultan la calidad de las
traducciones. Por estos motivos, el empleo de la traduccién automaética tiene un impacto

ligeramente menor en los resultados de busqueda.

Se ha presentado una propuesta para tratar el multilingiiismo en la tarea, consis-
tente en el algoritmo Adaptive Threshold for Multilingual Clustering (ATMC). Este método
generaliza el algoritmo ATC al escenario multilingtie y no requiere utilizar ningan ti-
po de recurso de traducciéon, de modo que emplea un preprocesamiento més ligero en
términos de coste computacional. Esto dltimo es especialmente importante en escena-
rios de buisqueda en la Web, puesto que los usuarios esperan una respuesta inmediata
a sus consultas. El método propuesto se basa en identificar rasgos comparables, caracte-
rizados por escribirse igual en distintos idiomas. ATMC otorga un papel importante a
este tipo de rasgos a la hora de comparar los resultados de busqueda escritos en dis-
tintos idiomas. No obstante, se ha verificado que comparar los resultados de busqueda
empleando solamente este tipo de rasgos tiende a realizar un mayor ntimero de agru-
paciones incorrectas. Esto se debe a que dentro de estos rasgos se incluye vocabulario

ruidoso como nimeros o palabras empleadas habitualmente en Internet. Se ha propues-
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to una manera de evitar este problema tomando también en consideraciéon todos los
rasgos. En particular, se equilibran las similitudes y umbrales adaptativos obtenidos te-
niendo en cuenta todos los rasgos y los rasgos comparables, de acuerdo a la proporcién
de estos tltimos sobre los primeros (ver férmula 7.14). Esta solucion equilibrada es ca-
paz de agrupar correctamente resultados de btsqueda escritos en distinto idioma, pero
evita muchas agrupaciones incorrectas que si se realizan cuando solamente se toman
en cuenta los rasgos comparables. Por este motivo, ATMC obtiene mejoras significativas
con respecto a ATC, aunque ambos usen la misma representacion sin emplear recursos
de traduccién. Finalmente, ATMC obtiene resultados similares a ATC empleando tra-
duccién automadtica para los nombres altamente multilingiies. Este dato corrobora que la

propuesta presentada es adecuada para el escenario multilingtie.

A pesar de que ATMC presenta una solucién eficiente para tratar el multilingiiis-
mo, cuenta con dos problemas. Por un lado, arrastra el problema de ATC debido a la
introduccién de vocabulario ruidoso que normalmente aparece en las paginas web. Es-
te problema puede tratarse explorando diferentes técnicas de filtrado de términos més
elaboradas. Por otro lado, ATMC solamente es ttil a la hora de agrupar paginas escritas
en distinto idioma cuando existe vocabulario comtn entre dichos idiomas. No obstante,
algunos rasgos ttiles a la hora de identificar a determinados individuos no tienen por
qué estar escritos de la misma manera en distintos idiomas. Por ejemplo, las técnicas de
alineacién de multi-términos y NEs [Martinez et al., 1998] pueden ser titiles a la hora de
identificar este tipo de rasgos. Por otro lado, Montalvo [2012] explora el uso de técnicas
de identificacion de cognados para tratar el clustering multilingiie de noticias. Ambos
tipos de técnicas pueden enriquecer el conjunto de los rasgos comparables empleados
por el algoritmo ATMC, de modo que pueda mejorarse la comparacion entre resultados

de bisqueda escritos en distintos idiomas.






Conclusions and future work

“Truth is much too complicated to allow anything
but approximations.”

— John von Neumann —

This chapter concludes this thesis. First, we briefly summarize the research conducted in
this work. Next, we expose the main conclusions and contributions of the work. After right, we
present an outlook on future directions of the research work in this thesis. Finally, we list the

publications obtained during the course of this thesis.

8.1. Summary of the research included in this thesis

This thesis is focused on person name disambiguation in a scenario of searching on
the Web. The problem can be described as follows: given a ranking of search results
returned by a search engine when looking for a person name, the goal is to cluster the
search results according to the individual they refer to. Thus, the challenge lies in estima-
ting the number of different individuals that share the same query name, and grouping
the web pages that talk about the same individual in the same group. Although Inter-
net users usually look for people information on the Web, the most well-known search
engines only provide some disambiguation tools when the person name is shared by a
celebrity or historical figure. The interest of this problem by NLP, IR and TM communi-
ties is due to several reasons: (i) person names are an specially ambiguous kind of NEs;
(ii) web pages are not restricted to a certain domain; and (iii) scenarios which involve

Web search require efficient methods due to users expect quick responses.

Person name disambiguation on the Web has been addressed in the state-of-the-art
as a clustering problem. The proposed systems are composed of two main phases: (1)
web page representation, where the goal is to select suitable features from the web pages
for this problem; and (2) applying a clustering algorithm to group web search results,

so that each cluster contains all the web pages of a particular individual.

Regarding the representation of web pages, most systems of the state-of-the-art re-

present the search results by means of a combination of weighted features. The most
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popular features are bag of words and named entities, but this representation is usually
enriched with other kind of information as links, biographical data or features extracted
from external resources as WordNet, Wikipedia or other web pages retrieved by additional

queries related to the person name.

Regarding clustering algorithms, the most competitive systems have used the Hie-
rarchical Agglomerative Clustering (HAC). However, HAC requires a similarity threshold
in order to cut its returned dendrogram, which is usually obtained from training data,
with its results being very sensitive according to the value of this parameter. Further-
more, this methodology needs both sufficient and representative training data in order
to guaranty the results will be consistent for different data collections, which requires
a huge human effort. In particular, some of these systems use a clustering strategy ba-
sed on two phases: the first phase obtains cohesive clusters with a high precision value,

while the second phase merge the initial clusters in order to improve the recall score.

This thesis studies the following open problems in person name disambiguation on
the Web:

= Robustness: most disambiguation systems need training data to learn parameters
which will be used during the clustering phase. However, Artiles [2009] concludes
that this clustering strategy leads to obtain sensitive results with respect to the

ambiguity degree of the person names.

= Social media: Berendsen [2015] concludes that the presence of web pages from
social media platforms could have a negative impact in the results of the state-
of-the-art methods, so this kind of web pages should be treated in a special way.
Although it is common to find this kind of web pages when looking for a person

name, there have not been different strategies widely studied to deal with them.

= Multilingualism: despite search engines are able to retrieve web pages written in
several languages for the same query, the problem has not been addressed in a
multilingual scenario. However, increasingly there are web pages written in diffe-
rent languages due to the popularization of the Internet in non-English speaking

countries [Pimienta et al., 2009].

The main goal of this thesis is to define and analyze new strategies for person name
disambiguation on the Web to solve the former issues paying attention to the compu-

tational cost due to the nature of this problem:

= First, this thesis presents two new clustering algorithms which do not need trai-

ning data. Both algorithms are based on the use of adaptive threshold functions,
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which compute a similarity threshold when comparing search results depending
on their characteristics without the need of training data. The proposed algorithms
outperform the results obtained by most of the systems of the state of the art and

get similar results with respect the best ones.

= On the other hand, this thesis proposes two different heuristics methods to treat
web pages from social media platforms. These heuristics assume that the web
pages from the same social media platform could be merged because they contain
links to profiles from different people with the same name and they also share
common features which are not useful to distinguish different individuals. The
proposed heuristics avoid many wrong groupings of social web pages with respect
to not using them. In addition, they allow to merge social web pages from different

platforms which leads to obtain a better grouping of this kind of search results.

= Finally, this thesis presents a method to deal with multilingualism. The proposed
method does not require the use of translation resources which necessarily increa-
ses the cost of the disambiguation process. It is based on comparing search results
written in different languages giving an special role to those features which are
written the same way in both languages. This method obtains promising results

using a data set composed by web pages written in several languages.

8.2. Conclusions

This section is estructured as follows. First, we review the conclusion of this thesis

organized by chapters. Second, we present the main contributions of this work.

8.2.1. Conclusions detailed by chapter

The main conclusions of this thesis organized by chapter are:

= Chapter 1 introduces the person name disambiguation problem on the Web sce-
nario and its related issues that have not been addressed widely in the state-of-
the-art. In addition, this chapter present our main hypothesis and the goal of this

dissertation.

= Chapter 2 reviews the state-of-the-art. Most systems have addressed person name
disambiguation as a clustering problem divided in two main phases: (i) web page
representation; and (ii) applying a clustering algorithm to group the web search

results.
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Regarding web page representation, we have divided the selected features in fi-
ve classes according to their nature and how they are extracted: linguistic, non
linguistic, web features, biographical information and external features. The state-
of-the-art systems have widely used linguistic and non linguistic features, being
NEs and words (or 1-grams) the most popular ones. Most systems have used the
VSM model to represent the search results. Some of them use an hybrid represen-
tation combining VSM and graphs models. On the other hand, other systems use

probabilistic models. The first ones have shown a better performance.

Regarding clustering algorithms, HAC has been used by most of the best systems
and it has shown a better performance with respect to other algorithms as Quality
Threshold, k-means, k-medoids or Fuzzy Ants. HAC requires a similarity thres-
hold value in order to cut its returned dendrogram. The systems have obtained
this threshold value by means of training data, using it later with all the person

names of the test collections.

The role of social media in the problem has been addressed only by Berendsen
[2015], who proposed a dual strategy based on grouping social web pages and

non social web pages separately, merging after both kind of web pages.

On the other hand, the multilingualism has not been addressed in this problem
due to all the data sets used to evaluate the systems contain search results written

in the same language.

Chapter 3 describes the experimentation framework used in this thesis. First, we
briefly explain the VSM model to represent web pages and we define several term
weighting functions and similarity measures. Next, we describe the data sets con-
sidered in the experiments analyzing their main characteristics and differences.
Finally, we explain the evaluation metrics and the statistical significance test used

to compare the performance of the experiments carried out in this work.

Chapter 4 presents the first approach for person name disambiguation on the
Web of this thesis. The proposed method is divided in two main steps: web page

representation and application of a clustering algorithm.

First, regarding web page representation, we present our hypotheses about what
kind of features are suitable to capture relevant information about individuals.
Particularly, we assume that n-grams composed by capitalized words are specially
useful for that aim. We have presented several preliminary experiments to check
the former assumption using two state-of-the-art clustering algorithms and several

features, particularly n-grams, k-skip-n-grams and NEs.

Next, we present a new clustering algorithm to group search results, called Un-

supervised Person Name Disambiguation (UPND). This algorithm is based on
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computing automatically a similarity threshold value when comparing different
documents to avoid the need of training data. For this purpose, we have intro-
duced in this thesis the concept of adaptive threshold, which can be seen as a mat-
hematical function that computes a similarity threshold taking into account some

characteristics of the compared documents.

Right after, we compare the results of our proposal with respect to the state-of-the
art systems concluding that UPND gets competitive results. However, the main
inconvenience of UPND is that the use of capitalized n-grams does not allow to
represent a high number of search results, which cannot be compared with the rest
of the documents and they are finally returned within singleton clusters. On the
one hand, this explains why UPND obtains high precision values; and on the other
hand, this shows that there is still room for improvement with UPND algorithm if

we include also other kind of features.

= Chapter 5 presents the second proposal for person name disambiguation on the
Web. The proposed method is another clustering algorithm called Adaptive Th-
reshold Clustering (ATC). This algorithm also uses adaptive thresholds in order to
avoid the need of training data and uses several kind of features in order to solve

the representation problem of UPND.

ATC is divided in three phases, where the goal of the two first phases is to obtain
cohesive initial clusters, while the third phase merges them to improve the recall
values. This kind of clustering strategy has shown effective in this problem and it

has been used by some of the best methods of the state-of-the-art.

The first phase of ATC groups search results by means of their link structure.
We have compared two different merging policies by links of search results: (i)
checking if the search results are linked; and (ii) checking if the search results
share some link. The first policy ensures high precision values but it does not
have a positive impact in the F-measure result. On the other hand, the second
policy leads to some mistakes due to links of popular web pages in the Internet,
but obtains higher recall improvement without a drastic descent of the precision
score and improves F-measure. The second phase of ATC applies UPND due to it
obtains high precision values. Finally, the third phase of ATC applies a merging
algorithm of the initial clusters. In this phase, the search results are represented by
BoW which solves the main problem of UPND and the clusters are represented by

means of centroids in order to capture the content of all their search results.

ATC algorithm obtains better results than all the state-of-the-art methods which
do not need training data and than most of the systems which need training data.
In addition, ATC gets close results with respect to the best systems in the state-of-

the-art in the WePS evaluation campaigns.
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= Chapter 6 studies the role of social media in the problem. This kind of web pages

could lead to group incorrectly web pages when these are represented by means
of their links and tokens. In particular, these kind of features have been used by
the best systems of the state-of-the-art [Jiang et al., 2009; Yoshida et al., 2010; Liu
et al., 2011].

This chapter presents two new heuristics to treat social web pages in person name
disambiguation. The first heuristic just avoid the comparison between social pages
from the same social media platform based on the hypothesis that users usually
have just one profile in each social network. The second heuristic is based on the
idea that social media platforms use common vocabulary which leads to merge in-
correctly profiles of different people. Then, this heuristic identifies common words
of each social media platform and lately removes them. Both heuristics avoid inco-
rrect groupings due to social web pages. Particularly, the first one is more effective
and it does not increase the computational cost of the disambiguation process. In
addition, this chapter extends this study to web pages from people search engines
because they contain links to social media profiles of people with the same name.
Thus, the presence of these web pages is negative when grouping the search re-
sults by means of links. This chapter presents an heuristic to deal with this kind
of web pages that does not allow comparisons between them or with social search
results in order to avoid incorrect groupings between social profiles of different

individuals.

Chapter 7 addresses person name disambiguation on the Web in a multilingual
scenario and presents the final proposal of person name disambiguation on the
Web of this thesis. The proposed algorithm is called Adaptive Threshold for Multi-
lingual Clustering (ATMC) and it can be described as an ATC generalization to the

multilingual scenario which does not requiere any translation resource.

First, we have analyzed the impact of using a machine translation tool to deal with
multilingualism. We have seen that this resource obtains improvements for highly
multilingual person names, characterized by a high proportion of their search results
are written in different languages. However, the use of translation tools increases
the processing time of the disambiguation process due to a new preprocessing step

dedicated to translate the search results.

On the other hand, ATMC deal with multilingualism taking into account that do-
cuments written in different languages are less similar than documents written
in the same language. Thus, ATMC computes the similarity between two search
results written in different languages as follows: (i) taking into account all their
features; (ii) taking only into account those features written the same way in both

languages; and (iii) balancing both similarities according to the proportion of the
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second kind of features with respect to all the features. ATMC gets similar results
with respect to ATC using a machine translation tool for highly multilingual person
names, but it does not need any translation resource, so the processing time is not

increased.

8.2.2. Summary of contributions

Next, we list the main contributions of this work:

We have presented a typology of systems for person name disambiguation on the
Web according to several aspects: the models used to represent the search results,
the different kinds of features employed to capture the content of the search results
and the clustering algorithms applied to group the search results. In addition, it
has been discussed which models, features and clustering algorithms have shown

a better performance for this problem.

We have analyzed the suitability of several kinds of features in order to decide
when different documents talk about the same individual. In particular, we have

proposed a document representation based on capitalized n-grams.

We have presented the adaptive threshold functions to compute automatically a

similarity threshold when comparing different documents.

We have presented a new clustering algorithm called Unsupervised Person Name
Disambiguation (UPND). The proposed algorithm has several desirable properties:
(i) it is a deterministic algorithm; (ii) it is able to estimate the number of clusters;
and (iii) it does not require any parameter learned by training data. We have shown
that UPND gets competitive results in several data sets of person name disambi-
guation on the Web. Recently, Toba et al. [2017] have used UPND in order to find
information about former students of a university to update the information of an

alumni database.

We have analyzed the suitability of two different clustering policies of web pages
by means of their link structure. We have seen that checking if two web pages are
linked ensure high precision values but it does not suppose any advantages in
terms of the F-measure results. On the other hand, taking the policy of checking
if two web pages share any link leads to improve the results. However, this policy
merges incorrectly web pages that contains links to popular web pages as search

engines or online newspapers.

We have presented the algorithm Adaptive Threshold Clustering (ATC) for person

name disambiguation. ATC preserves the properties of UPND and it also solves the
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main inconvenience of UPND because it enriches the web pages representation by
means of their URLSs, links and BoWs. The proposed algorithm gets better results
than the unsupervised baselines and all the systems which do not need training
data. In addition, ATC gets similar results with respect to the best systems of the

state-of-the-art.

We have corroborated that the presence of web pages from social media platforms
(social pages) could have a negative impact in the results of person name disam-
biguation systems. We have shown that this is due to social pages from the same
social platform contain links to several profiles of different people with the same
name and they share words that are not useful in order to distinguish between
several individuals. Most of the best systems of the state-of-the-art represent the
search results with these features, so they could obtain lower results due to the
presence of this kind of web pages. In addition, we have extended this study to
vertical search engines specialized in people search on the Web due to they are

usually focused in social media profiles.

We have proposed three new heuristics to treat social pages in the problem. The
proposed heuristics avoid incorrect groupings due to this kind of web pages and
they allow to compare web pages from different social networks unlike the ONE
IN ONE Social policy proposed in the state-of-the-art, so both take into account
that each individual can have several profiles in different platforms. In addition,
one heuristic deal with web pages from people search engines which contain links

to social media profiles of different individuals with the same name.

We have analyzed the impact of using a machine translation tool to address mul-
tilingualism in person name disambiguation on the Web. In addition, we have
identified the characteristics of the person names such that the use of this resource

is suitable.

We have presented the algorithm Adaptive Threshold for Multilingual Cluste-
ring (ATMC) which does not need any translation resource. This method gives
an important role to features written in the same way in different languages when
comparing the documents. ATMC algorithm gets similar results with respect to
translating the search results for highly multilingual person names, but it makes the
disambiguation process lighter, which is desirable in a scenario where users expect

a quick response.
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8.3. Future Work

There are several lines of work in order to improve the proposed methods described

in this thesis:

= Search results representation:

* Most of the mistakes produced by the proposed algorithm are due to com-
mon vocabulary used in the Internet. The impact of this kind of features is
specially negative in web pages from social media. We propose as future work
to explore several filtering techniques in order to avoid this kind of noisy fea-

tures.

* We have studied suitable features in order to decide when two search results
are related to the same individual. However, it could be useful to study suita-
ble features in order to determine when two search results do not talk about
the same person in order to avoid incorrect groupings. Combining both kind
of features could improve the final clustering. For instance, some features as
the middle names or temporal information could be good indicatives that two

documents are not related to the same individual.
= Clustering:

* We have seen that comparing different documents by means of an adaptive
threshold function is suitable with respect to use a fixed similarity threshold
value as most systems based on HAC do. A future line of work could be
to analyze the suitability of different kinds of mathematic functions in order
to define adaptive thresholds. Furthermore, it would be interesting to study
techniques to infer automatically adaptive threshold functions just taking into

account the data characteristics.

¢ The clustering algorithms proposed in this thesis do not provided overlap
clusters because they assume the one person per document policy. Although this
assumption usually holds in person name disambiguation [Artiles, 2009], it
is possible to find web pages which talk about several individuals with the
same name. Then, a future work could be to propose a soft clustering version

of our algorithms.

 The complexity cost of the proposed algorithms is in O(N?) where N is the
number of search results. One option could be to propose a new version of
the algorithm which initially divide the ranking of search results in groups

of k web pages where k < N, so the algorithm can be applied in each group
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simultaneously and finally, propose a final phase to merge the clusters of the

different groups.

= Application in different disambiguation problems: the document representation

used in this thesis is based on n-grams and capitalized words. Both types of featu-
res are not related to a particular kind of query or domain. Then, we would like to
check the suitability of our algorithms in other related problems involving diffe-
rent kind of queries (e.g. organization names), or different kind of documents (e.g.
author name disambiguation, person name disambiguation on news). In addition,
other future line of work would consist in adapting our algorithms to other disam-
biguation scenarios. For instance, entity linking differs of the problem studied in

this thesis because there are entities already disambiguated in a knowledge base.

Social media and popular web sites: we have seen that treating in a special way
social web pages has a positive impact in the results. This idea could be applied
to other popular web sites of different nature. Then, a future line of work could
be to establish what kind of web pages play an special role in the problem and
propose methods to deal with them. For instance, Wikipedia could be very useful
to disambiguate different individuals because its disambiguation pages provide
information about different individuals with the same name. Then, clusters con-

taining different Wikipedia entries would correspond to different individuals.

Multilingualism: ATMC employs features composed by capitalized words, used
in languages that use the latin alphabet. Then, a future line of work could be to
adapt our algorithm for languages that use other alphabets, for instance, Russian
or Chinese. On the other hand, the set of comparable features could be enriched by
means of NEs alignment techniques or cognate identification methods. Thus, a
future line of work would be to explore these approaches in order to improve the

results in the multilingual scenario.

8.4. Publications

Right after, we present the list of publications in conferences and journals conducted

during the course of this thesis.

= Delgado, Agustin D.; Martinez, Raquel; Fresno, Victor; y Montalvo, Soto. A data

driven approach for person name disambiguation in web search results. In CO-
LING 2014, 25th International Conference on Computational Linguistics, Proceedings of
the Conference: Technical Papers, August 23-29, 2014, Dublin, Ireland, pages 301-310.
URL http://aclweb.org/anthology/C/C14/C14-1030.pdf.
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supervised algorithm for person name disambiguation in the web. Procesamiento
del Lenguaje Natural, 53:51-58, 2014. URL http://journal.sepln.org/sepln/ojs/
ojs/index.php/pln/article/view/5042.

= Delgado, Agustin D.; Martinez, Raquel; Montalvo, Soto; y Fresno, Victor. Person
name disambiguation in the web using adaptive threshold clustering. Journal of the
Association for Information Science and Technology (JASIST). URL https://doi.org/
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