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Resumen. En este trabajo se presentan el estado actual de la cuestiéon y la evolucién de los sistemas de
resimenes automdtico. Se hace especial hincapié en los métodos de generacién extractivos y en la
evaluacion de la produccion final de los mismos, desde los origenes hasta el presente. También se
presentan distintas clasificaciones de resimenes y los factores a tener en cuenta a la hora de disefiar e
implementar un sistema de estas caracteristicas. Finalmente se plantea el trabajo futuro a seguir en este
drea de investigacién, sugiriendo la incorporacién de bases de conocimiento lingiiistico y conceptos de

estructura del discurso.
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1. Introduccion

El objetivo de este trabajo es dar a conocer el estado del arte de los métodos extractivos y de
la evaluacion de los resimenes automaticos donde tanto el documento fuente como el resumen
estan en formato de texto.

Resumir automdticamente implica que un artefacto software tome una fuente de infor-
macion, extraiga el contenido mds relevante y se lo presente al destinatario (ya sea un usuario u otro
artefacto software) de manera condensada de tal forma que satisfaga las necesidades del usuario o
de la aplicacién (Mani, 2001). Para el objetivo que nos atafie, se define la accién de resumir como
una transformacion de reduccion del texto fuente al texto resumido por medio de seleccion de lo que
es importante en la fuente (Spark Jones, 2007a).

Es dificil imaginar la vida diaria sin algin tipo de resumen. Los titulares de noticias, el
trailer de una pelicula, los resimenes de la contraportada de los libros o al principio de los articulos
cientifico-técnicos, incluso la programacién de la television en el teletexto, el mapa de una ciudad,
un catdlogo de productos o el resultado de un encuentro deportivo son resumenes. Como se puede
apreciar, el medio de la fuente a resumir puede ser muy variado, asi como el del resumen en si. Esta
revision del estado del arte se centrard en técnicas cuyas fuentes a resumir y sus versiones
condensadas sean textuales.

Vivimos en la Sociedad de la Informacién y el Conocimiento: cada vez hay mds informacién
accesible en Internet. La red de redes crece de manera vertiginosa en todo tipo de contenidos. Esta
explosion de informacion conlleva un problema: la sobrecarga. No hay tiempo para leerlo todo, sin
embargo es necesario tomar decisiones criticas basadas en la informacién disponible. En este
contexto surge la necesidad de desarrollar sistemas que resuman automdaticamente los contenidos y
por consiguiente de fomentar la inversion en investigacion en este dominio del Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN).

Actualmente, la investigacion en este campo del PLN es muy activa gracias a programas y
concursos como SUMMAC, NTCIR, DUC (Over et al., 2007) o TAC (Louis, 2008) y estd emparen-
tada con la de otros campos (Mani, 2001) como:

- Compresion de texto: el objetivo también es crear una version condensada de docu-
mento fuente pero con el fin de ser almacenado y transmitido de manera eficiente y no para
el consumo humano.

- Indexacion: el objetivo es la identificacion de términos relevantes de un docu-
mento, normalmente para facilitar la recuperaciéon de informacién. Se puede concebir la
indexacién como un caso particular de resumen automatico, pero al ser su propésito el de la
recuperacion de informacion y no el de resumir lo dejamos como campo aparte.

- Mineria de textos: se trata de un proceso cuyo objetivo es la deteccion de infor-
macién nueva o andmala en grandes repositorios de textos. Su relacién con los resimenes
automadticos es que la salida es una versioén reducida de la entrada, la diferencia es que la
mineria de textos no se centra en condensar el contenido de la fuente sino en caracterizar
singularidades de los datos.
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Los sistemas que generan resumenes automdticamente pueden clasificarse en dos grandes
grupos segun la estrategia de condensacion: los que construyen resimenes por extraccion (0 Sis-
temas extractivos) y los que lo hacen por abstraccion (o sistemas no extractivos). También pueden
considerarse los sistemas hibridos que aunan ambas técnicas. A continuacion se definen dichas
estrategias:

- Estrategia extractiva: el resumen generado consta Unicamente de material copiado
literalmente del documento fuente.

- Estrategia no extractiva o abstractiva: al menos parte del material presente en el
resumen no se encuentra en el documento fuente.

La arquitectura abstracta de los sistemas que producen resimenes autométicos es siempre la
misma (Fig. 1) y consta de tres procesos (Hahn & Mani, 2000; Spark Jones, 2007a): interpretacion
o andlisis, transformacion y generacion o sintesis. Conviene comentar que esta es una estructura
16gica de alto nivel, por lo que los médulos y procesos de implementaciones concretas no tienen
porqué responder a este esquema. La descripcion de cada uno de los procesos es la siguiente:

- Interpretacion o andlisis: se analiza el documento fuente y se construye una
representacion interna del mismo.

- Transformacion: se transforma la representacion interna del documento en una re-
presentacion interna del resumen. Esta fase es sobre todo aplicable a sistemas abstractivos
que se basan en técnicas de PLN para generar resimenes.

- Generacion o sintesis: se toma la representacion interna del resumen y se construye
el mismo en lenguaje natural.

Represen- i6 Represen-
D F' Condensacion P
—=tacion de la wl tacion del = Resumen
Fuente
Fuente Resumen
Analisis / Interpretacion Transformacion Generacion / Sintesis

Figura 1: Arquitectura de alto nivel de los sistemas de resiimenes automaticos.
[Adaptado de Mani (2000) y Spark Jones (2007a)]

Para el caso particular de los sistemas basados en extraccion, los procesos de interpretacion
y transformacién se fusionan como se muestra en la Figura 2.

La eleccién de centrarse en los resimenes automadticos basados en técnicas extractivas no es
trivial. El coste computacional es menor, su implementaciéon es més facil, y suelen dar mejores
resultados que los basados en técnicas abstractivas que requieren recursos de conocimiento lingiiis-
ticos (Mani, 2001). Los acercamientos que persiguen objetivos mds genéricos suelen basarse en
métodos de extraccion puramente estadisticos y ofrecen normalmente resultados aceptables inde-
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pendientemente del idioma, del género y del propdsito final (Spark Jones 2007). Ademas, el mayor
empuje que ha recibido la investigacion en el campo de los resimenes autométicos ha sido por parte
de esto métodos, junto con métodos hibridos que combinan técnicas estadisticas y simbdlicas. Esto
contrasta con el interés mostrado por parte de la comunidad de la lingiiistica computacional hacia
herramientas de representacion del significado del texto.

Calculo de Calculo de

frecuencias _ frecuencias
Metricas
estadisticas ..
Documento Seleccion
= Resumen
Fuente
Correspondencia de patrones
Analisis / Interpretacion + Transformacion Generacion [ Sintesis

Figura 2: Arquitectura de alto nivel de los sistemas de resiimenes automaticos extractivos.
[Adaptado de Mani (2000)]

En la seccion 2 exploraremos las diferentes clasificaciones de resimenes mas aceptadas en
la literatura. En la seccion 3 describiremos los origenes y el progreso de los sistemas extractivos asi
como los distintos métodos usados en ellos y sus ventajas e inconvenientes. En la seccion 4
inspeccionaremos los comienzos, evolucion y diferentes clasificaciones de la evaluacion de
resimenes generados automdticamente. Finalizaremos con el trabajo futuro de esta rama de la
investigaciéon del PLN y las conclusiones que se pueden arrojar del trabajo realizado en las
secciones 5 y 6 respectivamente.
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2. Tipos de resiumenes

Como hemos visto, los resimenes pueden diferenciarse por la estrategia empleada al
generarlos: por extraccion o por abstraccion. Otra forma de clasificarlos es haciendo la distincion
entre resimenes indicativos, informativos y criticos (Hahn & Mani, 2000):

- Indicativos: estos resimenes siguen el acercamiento cladsico de la recuperacion de
la informacién, suministran el contenido suficiente para que los usuarios puedan hacerse una
idea de los conceptos clave que se encuentran en el documento fuente para que decidan si
leer el contenido completo mas en detalle.

- Informativos: en este caso los resimenes sirven como substitutos del documento
fuente, el proceso de crear estos resimenes consiste principalmente en recopilar informacion
relevante de manera estructurada.

- Criticos: aparte de ser informativos, incorporan la opinién del escritor del resumen
como valor afiadido, aportando su experiencia la cual no estad reflejada en el documento
fuente.

También se pueden clasificar los resimenes en términos del propdsito final de los mismos.
Los restimenes pueden ser genéricos u orientados al usuario (Mani, 2001).

- Genéricos: estos resimenes no estin hechos a medida de ninguna audiencia o
propésito en particular. La historia de la investigacién sobre resimenes automaticos se ha
concentrado principalmente en la produccién de este tipo de resimenes (Over et al., 2007).
La idea de generar resimenes autométicos de un inico documento fue el primer impulso de
la investigacion en este campo.

- Orientados al usuario: estos resimenes se adaptan a las necesidades de un usuario
o grupo de usuarios para una tarea concreta (Mani, 2001). Esto significa que el sistema tiene
en cuenta de alguna manera una representacion de los intereses de los usuarios mediante
alguna técnica de modelado de usuario o bien con un simple campo de formulario para
ejecutar una consulta. Un caso particular de estos sistemas son los que el usuario introduce
una pregunta y el sistema devuelve un resumen que intenta responderla.

Otra posibilidad para diferenciar los resimenes es segun el tipo de entrada. Desde los
origenes de la investigacion en este campo el foco ha sido crear resimenes de un solo documento
fuente. Pero a partir del final de la dltima década del siglo XX, gracias al empuje de los programas
de evaluaciéon y como respuesta a la demanda de querer saber de un vistazo cual es el tema de una
colecciéon de documentos, nacié la idea de los sistemas de resumen automdtico de muiltiples
documentos. El objetivo de estos ultimos es que partiendo de una serie de documentos relacionados,
se obtenga un resumen que contiene el contenido més relevante eliminando la redundancia que
exista entre los documentos fuente (Mani, 2001). Los primeros trabajos sobre sistemas de resimenes
automdticos multi-documento son de Salton ef al. (1997) y Mani & Bloedorn (1999).
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Mas recientemente todavia, se ha empezado a manejar el concepto de resimenes de fuentes
multimedia. Se trata no s6lo de resumir textos sino también videos (Mani, 2001), imégenes
(Simakov, 2008), grabaciones de audio de reuniones (Mani et al., 2000) o diagramas (Frutelle,

1999) y combinaciones de estos elementos como por ejemplo el trabajo de Merlino & Maybury
(1999) con noticias de informativos de television.
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3. Enfoque de extraccion

3.1. Origenes

Probablemente el primer trabajo sobre resimenes automaticos sea el de Luhn (1958). En él
se describe una simple técnica para generar resimenes genéricos extractivos de un sélo documento
fuente. Esta consiste en usar frecuencias de términos para dar pesos a las frases que posteriormente
se seleccionan para aparecer en el resumen. El proceso consiste en lo siguiente: primero se filtran
palabras como articulos, pronombres y preposiciones; a continuacion se normalizan los términos
para reducirlos a su lexema; posteriormente se agregan las palabras con la misma raiz y se calculan
las frecuencias de los términos agregados descartando los que tengan menores frecuencias;
finalmente, a partir de los resultados del paso anterior se le da un peso a cada oracién y las frases
con mayor peso se seleccionan para el resumen final.

Otro avance importante de los origenes de los resimenes automdticos fue el trabajo de
Edmundson (1969). En él se anaden tres nuevas caracteristicas a la hora de resumir automatica-
mente aparte de la frecuencia de términos:

- Expresiones clave que aumentan o disminuyen la puntuacion de la frase en la que

29 &

se encuentran, algunos ejemplos son: “significante”, “imposible” o “dificilmente”.

- Palabras que si aparecen en el titulo o en los subtitulos aumentan la puntuacién de
la frase.

- La posicion de la frase dentro del documento o parrafo y su cercania con los
subtitulos también modifica la valoracion de la oracion a la hora de tenerla en cuenta para el
resumen.

Al estudiar los resimenes generados, Edmundson (1969) descubrié que estas tres
caracteristicas, cada una por separado, daba mejores resultados que el acercamiento de Luhn (1958).
También se encontrd con que la mejor combinacion de caracteristicas era la de expresiones clave,
titulos y posicion. Ademads, la caracteristica aislada que proporcionaba mejores resimenes era la de
posicion, y la que proporcionaba los peores era la de frecuencia de términos.

3.2. Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos simples suelen seguir el acercamiento de Luhn (1958). Que, como
hemos visto, consiste en puntuar las oraciones segun el peso de los términos que aparecen en ella.
Después de filtrar y la normalizar los términos, se extraen las oraciones en el mismo orden que
aparecen en la fuente. Por dltimo, se seleccionan las n oraciones mejor puntuadas segin la tasa de
compresion que se quiera alcanzar. También hemos visto como se pueden afiadir caracteristicas
como las de palabras clave-titulo-posicion a las frecuencias de términos con el acercamiento de
Edmundson (1969).

Una de las mayores lineas de investigacion en este campo ha sido la elaboracién de nuevas
caracteristicas de las oraciones. También se ha explorado la puntuacién de unidades mads
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elementales que la oracion: unidades 1éxicas como sintagmas, n-gramas u otras ventanas de texto
(Spark Jones, 2007a).

El avance de las técnicas, métodos y herramientas de PLN han motivado que la extraccién
pueda tener una base lingiiistica utilizando relaciones de redes semdnticas como WordNet para, por
ejemplo, agrupar conceptos por sinonimia (Bellare ef al.); o tesauros para generalizar conceptos
(McCargar, 2004).

3.3. Métodos de aprendizaje supervisado (o basados en corpus)

Hemos visto cdmo ciertas caracteristicas ayudan a descubrir lo que es relevante en un texto
fuente y por tanto debe extraerse para el resumen. El problema consiste ahora en determinar la
contribuciéon de cada una de las caracteristicas para generar resimenes lo mas cercanos a los
modelos producidos por humanos. La solucién a este problema no es trivial y, de hecho, es
sumamente dependiente del género del documento fuente. Por ejemplo, la caracteristica de posicién
en noticias de prensa escrita hard que se extraiga el titular y la entrada o copete de la noticia, ya que
en estas partes se resume la misma; sin embargo, en un articulo cientifico-técnico, esta
caracteristica deberfa dar mds peso a oraciones pertenecientes al resumen, la introduccidn, la
conclusion y las primeras frases tras los subtitulos.

La determinacion de la importancia de las caracteristicas puede hacerse mediante el uso de
un corpus de textos del mismo género, donde estan emparejados el documento fuente y el resumen
realizado por un humano. El uso del corpus también le permite al sistema aprender
automdticamente nuevas reglas utiles para la generacion de resimenes automdticos (Many &
Maybury, 1999).

Uno de los primeros trabajos que introdujeron el uso de corpus para el entrenamiento de
sistemas de resimenes automadticos fue el de Kupiec et al. (1995). En €l se usan los resiimenes
modelo para etiquetar vectores de las oraciones de los documentos fuente como ejemplares positivos
o negativos indicando si son candidatos para aparecer o no en el resumen. El corpus consta de 188
pares documento fuente/resumen pertenecientes a 21 colecciones de documentos cientificos. El
proceso es el que sigue: un algoritmo de clasificacion Bayesiano toma cada oracién del conjunto de
test y calcula una probabilidad de estar incluida en el resumen basidndose en la frecuencia de
caracteristicas en los vectores del documento fuente y las etiquetas de los vectores (1 si deberia ser
incluida en el resumen, O en cualquier otro caso); finalmente se extraen las n oraciones mads
probables de aparecer en el resumen, dependiendo de la tasa de reduccion. En la Figura 3 se ilustra
la estructura del sistema. Las caracteristicas usadas en este trabajo son: la longitud de las oraciones,
presencia de expresiones clave, posicion de las frases dentro de los parrafos del documento fuente, y
presencia de nombres propios.

El trabajo de Kupiec et al. (1995) inspir6 a Myaeng & Jang (1999). Estos tltimos, en su
variante aplicada a articulos técnicos en Coreano, consideran el material de la Introduccién y la
Conclusion y etiquetan las oraciones manualmente si representan los antecedentes, algin tema
principal, la descripcion de la estructura del documento o la descripcidn del trabajo futuro. También
se etiquetan las frases candidatas a aparecer en un resumen realizado por un humano. Su método de
entrenamiento utiliza primero un clasificador Bayesiano para determinar si la oraciéon considerada
pertenece a algun tema principal, y a continuacién combina los indicios de multiples clasificadores
de caracteristicas Bayesianos para determinar si la oracién se anade al resumen. Finalmente se
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aplica un filtro para eliminar frases redundantes. Los autores descubrieron que, con sus datos, usar
una combinacién de palabras clave, posicidn, y presencia en la oracién de palabras del titulo, daba
los mejores resultados.

Aone et al. (1999) utilizan un acercamiento similar pero usando conceptos como “familias de
sinbnimos” y en Hovy & Lin (1999) se describen diferentes técnicas para generar resimenes
automadticos basadas en corpus.

Algoritmo de reglas
aprendizaje
'
—_— ¥
— = Etiquetar Aplicar - —
reglas _
Fuente Resumen vectores
Fuente
Extraer
Corpus de caracteristicas Corpus de
entrenamiento test
¥
Resumen
automatico

Figura 3: Metodologia del sistema de Kupiec et al. (1995).
[Adaptado de Mani & Maybury (1999)]

3.4. Métodos de aprendizaje no supervisado

Alfonseca & Rodriguez (2003) proponen un procedimiento de generacién de resimenes
automadticos basado en algoritmos genéticos. El genotipo de un resumen es la lista de oraciones que
aparecerdn en él. Definen una funcién de ajuste basada en caracteristicas de los restimenes
informativos y no en caracteristicas de las oraciones como hemos visto en ejemplos anteriores.
Dichas caracteristicas son:

- Longitud del resumen: los resimenes que contienen oraciones largas son mejores
que los que tienen oraciones cortas.

- Posicion: los resimenes que contienen oraciones del principio de los parrafos del
documento fuente son mejores que los que contienen oraciones de cualquier otra parte de los
parrafos.

- Orden de las oraciones: los resimenes que tienen sus oraciones en el mismo orden
que en el documento fuente son mejores que los que tienen las oraciones en otro orden.

- Los resimenes que contienen frases de todos los pdrrafos del texto fuente son
mejores que los generado en la situacion contraria.
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- Los resimenes que contienen oraciones relacionadas con el perfil del usuario son
mejores que los que no las contienen.

- Si el usuario especifica una consulta, los resimenes que contienen palabras de la
consulta son mejores que los que no las contienen.

- Los resimenes que contienen oraciones completas, es decir, con sujeto y verbo, son
mejores que los que no contienen alguno de estos elementos.

- Las preguntas son poco informativas, por lo que se penaliza su presencia en el
resumen.

El proceso seguido es el siguiente: se parte de una poblacién inicial aleatoria de resimenes
(o individuos); después, en cada generacion, los dos individuos menos adaptados mueren y los dos
mejor adaptados tienen descendencia; los individuos se alteran por mutacion, cambiando una
oracién por otra, y por crossover, donde dos individuos intercambian una porcién aleatoria de sus
genotipos. Como se puede observar en la Tabla 1, el valor de la funcién de ajuste va aumentando en
el resumen con mejor puntuacién de diferentes generaciones.

Generacion
0

Oraciones Ajuste
1
5 1
1
1
3

13 20 28 29 33 35 41 42 44 46 46.501553
3 20 22 28 29 33 35 41 42 44 46 47.385387
6 13 22 29 33 35 41 42 44 46  49.599186
6 13 26 29 33 35 39 41 42 44  51.74695
9 24 25 26 29 39 40 41 42 43 44 54.43973

10
20
50

Tabla 1: Resumen con la mejor puntuacion en diferentes generaciones.
[Adaptado de Alfonseca & Rodriguez (2003)]

En el trabajo de Silla e al. (2004) se plantea la generacién automdtica de resimenes como
un problema de clasificacion: el sistema extrae las oraciones individuales del documento fuente, a
cada oracidn se le asocia un vector de atributos cuyos valores se derivan del contenido de la misma
y finalmente se clasifica la oracion en dos clases dependiendo de si entrara en el resumen o no.

3.5. Extraccion de hechos

Spark Jones (1998) define la extraccion de hechos en contraposicion a la extraccion de texto.
Con la extraccion de texto, “lo que ves es lo que obtienes”, es decir, parte de lo que se ve en el
documento fuente se transfiere al resumen generado. El enfoque de la extraccion es diferente ya que
“lo que sabes es lo que obtienes”, es decir, se decide a priori que tipo de contenido se va a buscar en
la fuente.

La extraccién de texto es un enfoque abierto en el que se deja emerger el contenido relevante
de la fuente. Mientras que la extraccion de hechos es un enfoque cerrado en el que el texto fuente no
proporciona mds que alguna instanciaciéon de requisitos de contenidos genéricos previamente
establecidos, por lo que solamente permite una unico punto de vista de lo que es relevante del
documento original.

La extraccion de hechos consiste en un procesado del texto fuente en busca de conceptos
preestablecidos para rellanar algin tipo de plantilla con mayor o menos modificacion de la
expresion original. Un ejemplo de sistema que utiliza este método es el de Young & Hayes (1985)
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que trabaja con telegramas bancarios.

3.6. Ventajas e inconvenientes

Las ventajas del enfoque extractivo son:

- Su implementacion es sencilla.

- Su bajo coste en esfuerzo humano, econémico, computacional y temporal (Mani &
Maybury, 1999).

- Es consistente y evita la subjetividad de los redactores de resimenes humanos
(Luhn, 1958; Rath et al., 1961).

- Suelen dar mejores resultados que las técnicas abstractivas (Mani, 2001).

Y sus inconvenientes son los siguientes (Mani, 2001):
- La falta de coherencia del resumen generado.
- La redundancia del contenido por tratar las oraciones de manera independiente.

3.7. Revision

Cuando se extraen oraciones del documento fuente, seleccionar oraciones independientes
fuera de contexto aparecen los problemas que acabamos de mencionar: la incoherencia y la
redundancia. Existen técnicas para mitigar el impacto de estos inconvenientes. A continuacion
veremos a fondo en que consisten estos problemas y como paliarlos.

La incoherencia en los resimenes se da por algunos de los siguientes motivos (Mani, 2001):

- Andforas no resueltas: se extrae, por ejemplo, una oracién que contiene un
pronombre que hace referencia a un antecedente que se encuentra en otra oracién no
seleccionada para ser extraida.

- Lagunas: normalmente los textos estdn escritos de tal manera que las ideas se
conectan entre si, en un texto en el que se extraen de manera independiente las oraciones
pueden perderse algunas de estas conexiones.

- Entornos estructurados: elementos de los textos como listas o tablas crean
problemas a la hora de resumir automaticamente, si se extrajese de un texto una oracion
como ‘“Las tres partes del sistema son:” y no se extraen los tres elementos que componen la
lista, o si se extrae alguna de las partes y no su descripcién se pierde el contexto y se genera
el problema de la incoherencia.

La solucién consiste en el suavizado superficial de coherencia que consiste en identificar
cuando una andfora queda sin antecedente requiere encontrar en el texto expresiones que se refieran
a dicho antecedente, esto no es facil ya que se necesita conocimiento lingiiistico y conocimiento
especifico de dominio. La solucién mds facil es excluir todas las oraciones que contengan anéforas
(Brandow et al., 1995). Otra estrategia mds sofisticada seria incluir una ventana de oraciones
anteriores esperando que el antecedente esté en ellas (Mani, 2001). Otro sistemas mds avanzados
intentan localizar el antecedente como en el trabajo de Paice (1990). Para tratar las lagunas se han
utilizado métodos muy simples, un ejemplo se encuentra en el trabajo de Brandow et al., (1995), en
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el que incluye en el resumen frases no seleccionadas para ser extraidas entre dos que si se han
seleccionado; o si se selecciona e incluye la n-ésima oracién de un parrafo, incluir también la
primera. En el caso de los entornos estructurados es muy dificil analizar la estructura del entorno,
por lo que la solucién maés facil es identificar dicha estructura y excluirla; dado el auge del XML,
otra idea serfa utilizar los meta-datos para intentar resumir la estructura.

Para mermar el efecto negativo de la redundancia, se puede aplicar un método conocido
como Relevancia Médxima Marginal (MMR: Maximal Marginal Relevance), su uso requiere una
representacion mds rica de la fuente que registre las palabras de las oraciones. Carbonell &
Goldstein (1998) aplican este método: sélo se afiaden las oraciones a la seleccion si difieren de las
extraidas previamente.
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4. Evaluacion

La evaluacion es una parte esencial de una disciplina préactica como la de la generacion de
resimenes automadticos. De hecho la evaluacion es parte de lo que se acufia como método cientifico;
la habilidad de disenar experimentos y evaluar los resultados obtenidos, puede ayudar a construir un
argumento cientifico a favor o en contra de una teoria o un método. Se puede considerar la
evaluacion desde el punto de vista de la desarrollo de teorias; asi, la evaluacion proporciona una
prueba para confirmar o refutar una hipétesis o un conjunto de ellas. De hecho, la evaluacién puede
dar lugar a nuevas hipétesis, por lo que proporciona una estrategia de investigacién y un marco
tedrico para varias etapas del desarrollo (Mani, 2001).

La generacion de resimenes es todavia un campo de investigacion practico, no existe todavia
un marco tedrico con el que trabajo. Por eso, se hace necesario que diferentes métodos puedan ser
compara-dos para que sus ventajas y desventajas particulares puedan ser mejor comprendidas.

4.1. Origenes

En los albores de la investigacion en el campo de los resimenes autométicos ya se idearon
tanto métodos informales de evaluacién (Pollock & Zamora, 1975), estudios mds organizados
(Edmundson, 1969), comparativas contra otros sistemas y contra lineas base (Brandow et al., 1995).
A finales de los 90 empezaron a surgir programas como SUMMAC (Mani et al., 1999) o DUC
(Baldwin et al., 2000; Over et al., 2007) para juzgar sistemas que generan resimenes automaticos.

4.2. Clasificacion de los métodos de evaluacion

En el terreno de la evaluacion se suele hacer la distincidén entre evaluacion intrinseca y
evaluacioén extrinseca (Mani, 2001):

- Intrinseca: evaluacién cuyo énfasis se centra directamente en la calidad del
resumen creado.

- Extrinseca: evaluacion cuyo énfasis se centra en cuan bien ayuda el resumen a
realizar una tarea con un propdsito especifico.

Los atributos mds habitualmente evaluados de manera intrinseca son la calidad de la salida
generada y lo informativo que es el resumen generado. Estos juicios son subjetivos ya que los
realizan humanos, y los jueces pueden disentir. Si la diferencia entre las posturas de dichos jueces es
demasiado grande, la evaluacion puede llegar a no ser util entre tanto desacuerdo.

Para medir la calidad Minel ef al. (1997) los sujetos debian valorar la legibilidad de los
resimenes generados, y puntuarlos basdndose en la presencia de andforas sin resolver, falta de
conservacion de la integridad de los entornos estructurados como listas o tablas, presencia de
afirmaciones tautologicas como “Predecir el futuro es dificil”, etc.

Para medir cuan informativo es un resumen generado automaticamente se puede comparar
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contra modelos escritos por humanos como hace Edmundson (1969) en su trabajo. También se
puede valorar la fidelidad al documento fuente como es el caso de Brandow et al. (1995).

La idea de evaluacion extrinseca de los resimenes creados automdticamente es determinar el
efecto de la realizacién del resumen en alguna otra tarea. Los métodos de este tipo de evaluacion
son los que siguen:

- Valoracion de la relevancia: han habido muchos acercamientos extrinsecos de
evaluacién para la valoracion de la relevancia, esto suele consistir en que a un sujeto se le
presenta un tema y un documento. A continuacion, se les pide determinar la relevancia de un
tema con respecto al documento. Finalmente, se estudia la influencia de la sintesis de
resimenes automaticos sobre la precision de valoracién de la relevancia y el tiempo
empleado para realizar la tarea. Un ejemplo es el trabajo de Tombros & Sanderson (1998),
en el que se les pedia a los sujetos que encontrasen tantos documentos relevantes como les
fuese posible en un tiempo de cinco minutos, los resultados indicaron que los resimenes
orientados al usuario proporcionaban mejores resultados en la precision y tiempo de la
valoracion de la relevancia.

- Comprension de la lectura: en tareas destinadas a valorar la comprension de la
lectura, el sujeto humano lee bien el documento o el resumen generado; a continuacion,
debe contestar una serie de preguntas multi-respuesta; los resultados del test son
almacenados por el sistema como un porcentaje de preguntas contestadas correctamente. De
esta manera se puede valorar objetivamente la comprension y comparar los resultados
obtenidos con el resumen y el documento original. El razonamiento es que si con la lectura
del resumen se obtienen resultados similares que con la del documento fuente, el valor
informativo del resumen es alto. Un ejemplo es el trabajo de Morris ef al. (1992) donde se
evalia el impacto de la accién de resumir en una tarea de respuestas a preguntas.

- Otras valoraciones extrinsecas son las de estrategias de presentacion, especial-
mente utiles para la evaluacion de sistemas de resumenes multimedia; y la evaluacion de
sistemas maduros, que se hace util cuando el sistema de generaciéon de resimenes
automadticos es lo suficientemente maduro como para tener usuarios finales (Mani et al.,
2001).

Por otra parte, Spark Jones (2007a) establece un gradiente clasificando los métodos de eva-
luacién enfocados al propdsito del resumen que va de semi-orientado al proposito, pasando por
quasi-orientado al propdsito y pseudo-orientado al propdsito hasta llegar al totalmente orientado al
proposito (Fig. 4). El orden de esta clasificacion, tal y como ha sido anteriormente expuesto
corresponde con un gradiente de intrinseco a extrinseco. La autora afirma que es imposible evaluar
resimenes si no se conoce para que son. También distingue dos tipos de evaluaciones: por
comparaciéon con el texto fuente y por comparaciéon con modelos de resimenes escritos por
humanos. Finalmente propone que la direcciéon a tomar en la evaluacién de resimenes debe
orientarse a la toma de decisiones, es decir, cuanto mds ayude el resumen a tomar una decision
correcta, mejor resumen sera.
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Evaluacion Métodos

Intrinseca - Semi-orientado al propdsito:

inspeccién; por ejemplo, escrito en castellano correctamente
- Quasi-orientado al propodsito:

comparacion con modelos; por ejemplo, n-gramas
- Pseudo-orientado al propasito:

simulacién de contextos de tareas; por ejemplo, escenarios de
accion
- Totalmente orientado al propodsito:

operacion en el contexto de |la tarea; por ejemplo, escritura de un
informe

Extrinseca

Figura 4: Gradiente de la evaluacion relacionada con el contexto de la tarea.
[Adaptado de Spark Jones (2007b)]

4.3. Programas y concursos

En los ultimos ha habido un gran interés en la evaluaciéon de prototipos de sistemas de
sintesis de resimenes automaticos (Over et al., 2007). En esta seccién describiremos brevemente los
programas de evaluacién mds importantes de las dltimas dos décadas. Estos programas son:

- SUMMAC (Summarization Evaluation Conference): fue una evaluacién a gran
escala de sistemas de restimenes automdticos de texto que tuvo lugar en 1998 como parte del
programa TIPSTER de la Administracién de Proyectos Avanzados de Investigacion de
Defensa (Defense Advanced Research Projects Administration [DARPA]) (Mani et al.,
1999). Participaron 16 sistemas teniendo en cuenta la evaluacion extrinseca de dos tareas del
mundo real. La primera consistia en procesar una lista de documentos para encontrar los
relevantes. La segunda era una tarea de categorizacion en la que, por ejemplo, se presentaba
un conjunto de 1000 documentos que debian ser agrupados en 10 clases.

- NTCIR (National Institute for Informatics Test Collection for IR): tuvo lugar en
2000, 2002 y 2004 en Japon. Cada afio se presentaban 10 sistemas que trabajaban en dos
tareas de generacion de resumenes. En el 2000 (NTCIR2, 2001) se utiliz6 la técnica
extrinseca de valoracion de la relevancia, asi como evaluacién intrinseca que para los
sistemas extractivos consistia en medir el nimero de correspondencias entre oraciones
seleccionadas por humanos y las extraidas por los sistemas. En Over et al. (2005) se hace un
resumen del resto de técnicas usadas en otros afios en los que el programa tuvo lugar hasta
2007.

- DUC (Document Understanding Congerence): comenzé como un proyecto piloto
en el 2000 y la primera evaluacién a fondo fue en 2001. La hoja de ruta en sus principio
sugeria una forma de evaluacion intrinseca, que mds adelante se fuesen introduciendo
métodos extrinsecos. Se han considerado tanto resumenes de un solo documento como
resimenes multi-documento, asi como genéricos y orientados al usuario. Hoy en dia este
programa, se conoce como TAC (TAC, 2010).
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- TAC (Text Analysis Conference): desde el 2008 DUC se conoce como TAC. Para el
2010 se proponen dos tareas: creacion de restimenes dirigidos y evaluacion automdtica de
restimenes por parejas (Automatically Evaluating Summaries Of Peers [AESOP]). La
creacion de restimenes dirigidos consiste en hacer un resumen de no més de 100 palabras de
un conjunto de 10 documentos de un determinado tema y cada tema pertenece a una
categoria determinada, cada categoria cubre varios aspectos y dichos aspectos deben
encontrarse en el resumen (TAC, 2010). En el caso de AESOP, la tarea consiste en valorar
automdticamente resimenes para una métrica dada. Para obtener mds informacion al
respecto constltese (TAC, 2010). Para la evaluacion de los restiimenes dirigidos, el Instituto
Nacional de Estandares y Tecnologia (National Institute of Standards ant Technology
[NIST]) valora manualmente el contenido siguiendo el método piramidal' de la Universidad
de Columbia, la legibilidad y la fluidez, y sensibilidad global del resumen.

' Una pirdmide es un modelo que predice la distribucién del contenido de la informacién en los resimenes tal y como

se refleja en los resimenes escritos por humanos. Para mds informacién consultese la siguiente referencia:
http://www]1.cs.columbia.edu/~becky/DUC2006/bibliography.html



http://www1.cs.columbia.edu/~becky/DUC2006/bibliography.html
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5. Trabajo futuro

Ya desde su trabajo de 1998, Spark Jones (1998) establece un marco para el estudio de los
factores que intervienen a la hora de generar un resumen. Insiste en, y revisa, dichos factores en su
trabajo de 2007 (Spark Jones, 2007a). Aun a dia de hoy, muchos de los prototipos y sistemas que
ven la luz no tienen en cuenta todos estos factores, aunque algunos de ellos si que incorporan
algunos en diferentes etapas de la generacion de los resumenes, pero de manera muy limitada. Se
consideran tres grandes familias de factores de contexto: de entrada, de propdsito y de salida:

* Factores de entrada: * Factores de propdsito * Factores de salida
©o Forma o Uso ©  Material
= [dioma ©  Audiencia = Cobertura
= Registro © Envoltura = Condensacion
= Medio =  Momento =  Derivacion
= Estructura = Ubicacién = Especialidad
= Género =  Formalidad o Estilo
= Extension = Destinatario o Forma
©o Temadtica = [dioma
o Unidades = Registro
°o Autor = Medio
o Metadatos = Estructura
= Género

Estos factores han de tenerse en cuenta en un futuro cercano tanto en los métodos para
resumir automaticamente como en la evaluacién de los mismos.

Es posible que los métodos estadisticos estén llegando al punto en el que se requiere
demasiado esfuerzo para obtener mejoras nimias en los resultados. Los métodos hibridos que aunan
métodos estadisticos y simbolicos dan mejores resultados. Esto parece indicar que se requiere de la
incorporacion de andlisis lingiiisticos mds profundos. Se debe por tanto avanzar hacia estrategias
mads ambiciosas que exploten la informacién semantica y del discurso.

Hasta el momento los métodos abstractivos no han tenido gran éxito debido a sus pobres
resultados. Esto no quiere decir que haya que abandonar esta linea de investigacion. El avance en
técnicas de comprension del texto seguramente influya significativamente en el progreso de estas
técnicas a largo plazo.

De momento, dado el auge de las técnicas extractivas e hibridas, parece razonable hacer
especial hincapié en la revision del resumen generado usando técnicas que tengan en cuenta el
contexto para mejorar la coherencia. En este momento estas técnicas son mayoritariamente
superficiales, habria que aprovechar mds los recursos semdnticos que nos ofrecen las bases de
conocimiento lingiiistico como WordNet o EuroWordNet.




Marquez, V. Resiimenes automdticos: enfoque extractivo y evaluacion.

6. Conclusiones

Seria interesante hacer una clasificacion ordenada de las técnicas de extraccion. Pero ante la
multitud de criterios a valorar, los diferentes métodos de evaluacion y todos los factores que
influyen a la hora de generar un resumen automatico, esto se hace imposible. Atun asi Mani (2001)
hace una revision de las ventajas y debilidades de cada una de las técnicas extractivas.

Como ya se ha mencionado, los métodos extractivos ofrecen resultados aceptables cuando la
utilidad del resumen generado es genérica. Son faciles de implementar y su coste es muy asumible,
tanto computacional como econdmicamente. Las caracteristicas de ubicacién y palabras clave
parecen ser en general las mds efectivas. Otras caracteristicas también lo son cuando nos centramos
en un genero especifico, pero con gran variabilidad en diferentes dominios.

Cuando se compara la extraccion y la abstraccion, mas alld de que en los métodos
abstractivos se modifique de alguna manera el texto fuente, lo importante es que llevan a cabo una
elaboracion detallada y organizada de los conceptos del documento fuente. Esto requiere un nivel de
entendimiento del texto que de momento no ha dado buenos resultados. Pero esta linea de
investigacion parece la mas prometedora a largo plazo.

En cuanto a la evaluacion se puede decir que ha sido la impulsora de los avances en el
campo de los resimenes automdticos. Es mds, ha jugado un papel fundamental en el vertiginoso
progreso de las tecnologias de andlisis del lenguaje. Aunque existen nuevas dreas de la generacion
de resimenes automdticos que requieren de nuevos métodos de evaluacién como: resimenes para
dispositivos mdviles o resimenes usados como consultas para la recuperacion de documentos
relevantes.
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