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1. Introduccién

El proceso de la construccibn automética de resumenes de documentos
consiste en, dados una fuente de informacién (uno o mas documentos) y un
demandante (usuario o aplicacion), extraer el contenido de la fuente de
informacion y presentarlo al demandante de forma condensada, comprensible,
y que satisfaga sus necesidades. Por forma condensada se debe entender
cualquier forma que pueda adquirir el contenido de la fuente de informacién
bajo operaciones de seleccién, agregacion o generalizacion.

¢Por qué la construccién automatica de resumenes? En los dltimos afos, el
rapido crecimiento de la WWW vy de los servicios de informacion electronica ha
traido consigo un vertiginoso crecimiento del volumen y la redundancia de la
informacion de que disponen los usuarios, lo que hace dificil su asimilacion. La
construccion automética de resimenes es una técnica indispensable para el

tratamiento de este problema. Ejemplo de ello ha sido su uso en bibliotecas



cientificas (para la elaboracion de resumenes de articulos), y en el area de la
Recuperacion de Informacion (para ayudar a presentar los resultados de una
busqueda y reducir la representacion de los documentos en las colecciones).
Un resumen puede ser construido a partir de un solo documento de texto (en
inglés, single document summarization) o de un conjunto de documentos (multi-
document summarization). Ademas, un resumen se dice que es un extracto si
estd compuesto solo por material copiado de la fuente de informacion, y si al
menos una parte de €l no ocurre en ella se dice que es un abstracto.

Este articulo pretende brindar una panoramica de la construccion automatica
de extractos de un documento de texto. La segunda seccion tratara los
términos y nociones basicas del area. La tercera presentara algunos algoritmos
de construccion de extractos y la cuarta tocara el tema de la revision de los
extractos. Finalmente, se mostraran las principales ventajas y limitaciones de

los algoritmos de construccidn de extractos existentes en la actualidad.

2. Preliminares

Un extracto, de manera mas formal, es un resumen obtenido mediante la
aplicacion de operaciones de seleccion al contenido de una fuente.
Consideraremos que una operacion de seleccion se puede definir a través de
una funcion cualquiera f que cumple que, si X=eie,...e, €s un texto, donde para

todo ke{1, ..., n} ex es un elemento de X, entonces existe un texto Y=ej ei,...e;

tal que A(X)=Yy existen j, ..., jm tales que 1<j<...<jm<ny{i, ..., im} = {1, -, jm}-
Los elementos de un texto pueden ser palabras, frases, clausulas, sentencias
(oraciones), parrafos, discursos o, incluso, documentos. Un abstracto es
simplemente un resumen que no es un extracto.

Un resumen, abstracto o extracto, puede ser clasificado también segun el tipo
de usuario al que esta destinado. En tal sentido, dos clases de resumenes se
pueden distinguir: la clase de los resimenes genéricos y la clase de los
resumenes que pueden ser enfocados a un usuario, a un tépico 0 a una
consulta [13]. Los resiumenes genéricos son aguellos que estan destinados a
una amplia comunidad de lectores. Los resumenes enfocados a un usuario (o
a un topico o a una consulta) estan dirigidos a satisfacer a un usuario o a un
grupo particular de éstos. Para su construccion se deben tener en cuenta,

ademas del contenido de la fuente, los intereses del usuario (expresados



generalmente a través de una consulta). Ejemplos de resumenes enfocados a
un usuario son los que muestran los buscadores de Internet para cada
documento recuperado.

Otra forma de catalogar a los resumenes es segun su funcion, esto es, los
resimenes pueden ser indicativos o informativos [13]. Un resumen
informativo cubre toda la informacion relevante de un texto fuente a un
determinado nivel de detalle, y debe servir como sustituto del mismo. Los
resumenes indicativos son usados para condensar textos de poca
estructuracion y gran extension tales como editoriales, ensayos, libros, etc., y
proporcionan un indicio, también a determinado nivel de detalle, del contenido
de un texto fuente para ayudar al lector a decidir si leer o no el texto completo.
Otros términos de importancia en esta area son: la raz6n de compresion de
un resumen (o razén de condensado) y el término resumen de referencia de
un texto fuente. La razén de compresion de un resumen r de una fuente t se
define como el cociente entre la longitud de ry la longitud de t y es un nimero
real perteneciente al intervalo (0, 1). Como convencion, debido a la cantidad de
texto que es excluida del resumen, una razén de compresion cercana a 0 se
considera alta, mientras que una cercana a 1 se considera baja.

Para un texto fuente pueden establecerse uno o varios resumenes estandares,
los que se denominan resumenes de referencia. Estos resumenes se
construyen total o parcialmente por personas.

El proceso de la construccion automatica de resumenes se puede dividir en
tres fases: la fase de analisis, la fase de transformacion y la fase de
sintesis [23]. Durante la primera fase se realiza un analisis de la fuente y se
construye una representacion interna de la misma. En la fase de
transformacion se traduce, por medio de operaciones de condensacion
(seleccion, agregacion y generalizacion), la representacion interna obtenida a la
representacion interna del resumen. Por ultimo, la fase de sintesis transforma el
resumen de su representacion interna a una representaciéon en lenguaje
natural. Los limites entre estas tres fases son muy difusos, y en la practica
ocurre que algunas de ellas se mezclan o se suprimen.

Los algoritmos de construccién automatica de resimenes se pueden clasificar
en cuanto a los niveles de analisis linglistico que emplean y a los tipos de
elementos del texto sobre los que operan en dos grandes grupos: los de



estrategia poco profunda y los de estrategia profunda [13]. Los niveles de
analisis linguistico son (por orden de complejidad de menor a mayor): el nivel
morfoldgico, el sintactico, el semantico y el nivel de discurso.

Los algoritmos de estrategia poco profunda, en general, no analizan el texto
fuente mas alla del nivel sintactico y los elementos mas complejos que tienen
en cuenta son las sentencias, aunque si operan sobre palabras éstas pueden
ser analizadas al nivel semantico. Por su parte, los algoritmos de estrategia
profunda realizan el analisis al menos al nivel semantico y los elementos del
texto sobre los que operan no son menos complejos que las clausulas. De
manera general, los algoritmos de estrategia poco profunda producen extractos
y son muy robustos, mientras que los de estrategia profunda generan

abstractos y se aplican a fuentes de un dominio especifico.

2.1. Evaluacion de los resumenes construidos de manera automatica

Es deseable que un resumen sea coherente, conciso, de fécil lectura y
comprension, y que ofrezca informacién relevante al usuario. Uno de los
primeros pasos en la formalizacion de la evaluacion de resumenes se dio en
[24], donde se introdujo la division de los métodos de evaluacion de resumenes
construidos de manera automatica en métodos intrinsecos y extrinsecos.

Los métodos intrinsecos son aquellos que evalian a los resimenes como
entes individuales, generalmente comparandolos con un resumen de
referencia, mientras que los métodos extrinsecos evallan la eficiencia y el
desempefio de los resimenes en una tarea determinada. Por lo general, los
métodos intrinsecos se subdividen en dos grupos, los que evaluan la calidad
(como obra textual) y los que evalian el contenido informativo de los
resiumenes. Los métodos intrinsecos pueden tener en cuenta:

= La coherencia del resumen. Algunos elementos de un resumen sufren la
pérdida del contexto en el que ocurren en la fuente, acarreando problemas de
coherencia tales como referencias sin resolver y fisuras en la estructura de
discurso. De aqui que un resumen se pueda evaluar segun su coherencia, la
cual puede medirse teniendo en cuenta la presencia de anaforas sin resolver y
la falta de preservacion de ambientes estructurados como listas y tablas en su
texto [20]. Otra medida de coherencia [7] se basa en un algoritmo de

aprendizaje supervisado, que clasifica las sentencias en coherentes o no.



= La precision y relevancia del resumen. Las medidas de precision,
relevancia y la F-medida [25] son importadas del area de Recuperacion de
Informacion. Como medidas de evaluacion de resumenes se aplican solo a
extractos que estén constituidos por sentencias del texto fuente, y necesitan de
un resumen de referencia con esta misma caracteristica. Se definen como:
<<Férmula 1>>
donde E y R denotan el conjunto de sentencias del extracto que se evaltay el
conjunto de sentencias del resumen de referencia, respectivamente.
= EIl contenido del resumen. Un resumen puede ser evaluado comparando
su contenido con el de un resumen de referencia o con el de su texto fuente [5].
La comparacion del contenido de dos textos puede realizarse usando una
medida de solapamiento de vocabularios, como el Coeficiente de Dice o la
medida del coseno [22]. Si en esta evaluacion esta involucrado un abstracto,
debe usarse algun tesauro de términos a la hora de representar los textos.
= Los n-gramas del resumen. Para evaluar la calidad de un resumen, en
lugar de considerar las sentencias, se pueden tener en cuenta los n-gramas’.
ROUGE-n [12] es una medida basada en la ocurrencia de los n-gramas que
evalla la relevancia de un resumen r a partir de un conjunto de resimenes de
referencia Cy se define como:
<<Férmula 2>>
donde n-gramas(p) es el conjunto de n-gramas del texto p y cant(g, p) denota la
cantidad de veces que aparece el n-grama g en p.
Otras medidas de evaluacion intrinsecas se pueden encontrar en [5].
Por otra parte, los métodos de evaluacion extrinsecos exigen casi siempre una
activa participacion de personas. Uno de los méas sencillos es el de Lectura de
comprension [13]. Este método evalla a un resumen segun el porcentaje de
respuestas correctas que alcanza una persona en una prueba que le es
realizada después de la lectura del resumen. A diferencia de otros métodos
extrinsecos ([13] y [24]), éste puede ser utilizado también para evaluar el
contenido informativo de un resumen.
Con el objetivo de comparar la calidad de los algoritmos de construccion de

resumenes cada afio se realiza una competicion internacional que se conoce

! Un n-grama es una secuencia de n palabras consecutivas de un texto.



con el nombre de DUC (Document Understanding Conference?). En la realizada
en el afio 2004, se establecio como medida de evaluacion ROUGE-n. Es bueno
mencionar que el problema de cdmo evaluar un resumen construido de manera
automética, al igual que la construccibn automética de resumenes, es un

problema que aun no se ha cerrado.

3. Construccion de extractos de un documento de texto

La mayoria de los algoritmos existentes de construccion de extractos son de
estrategia poco profunda, y seleccionan elementos de un mismo tipo para
componer el extracto, casi siempre sentencias. Esto ultimo, se debe a que
seleccionar palabras produce extractos bastante incoherentes y la seleccion de
parrafos ocasiona muchos problemas con la razén de compresion. Ademas, las
sentencias son elementos linglisticos que, por lo general, expresan
proposiciones o ideas semanticamente completas.

En los algoritmos de construccion de extractos, el problema de la seleccién de
los elementos de un texto muchas veces se reduce a un problema de
clasificacion, donde los elementos se clasifican en pertenecientes o no al
extracto. Esta clasificacion se realiza teniendo en cuenta algunos rasgos de los
elementos del texto, que pueden ser: linguisticos, estadisticos, comunicativos o
ser rasgos especificos del dominio del texto que se resume. Precisamente por
reducirse a problemas de clasificacion, los algoritmos de construccion de
extractos pueden ser supervisados 0 no supervisados, por lo que
organizaremos las aproximaciones existentes segun este aspecto.

Es necesario mencionar que los algoritmos que presentaremos no han sido
elegidos al azar, pues ellos constituyen la base fundamental de la mayoria de

los sistemas de construccion de extractos actuales.

3.1. Algoritmos de construccion de resiumenes supervisados

Los algoritmos supervisados requieren de una coleccion de entrenamiento
formada por pares texto fuente - resumen de referencia y aprenden de ella
algunos datos que son usados para definir el clasificador. Debido al uso de tal
colecciébn de entrenamiento, por lo general, estos algoritmos obtienen
resimenes de textos de materias especificas. Algunos de los algoritmos

supervisados mas representativos se presentan a continuacion.

2 http://duc.nist.gov/



Algoritmo de Edmundson [6]. En este algoritmo cada sentencia del texto
fuente se representa como un vector de cuatro componentes, que se
corresponden con los valores de los rasgos palabras-pistas, palabras-claves,
palabras-titulo y localizacion de la sentencia. A cada sentencia s se le asigna
una puntuacion definida como W(s)=aC(s)+pK(s)+)L(s)+5T(s) donde C(s), K(s),
T(s) y L(s) denotan, respectivamente, los valores de los rasgos palabras-pistas,
palabras-claves, palabras-titulo y localizacion de s,y a, f, yy o Son sus pesos
asociados. El primer rasgo pondera las sentencias de acuerdo con la
frecuencia de aparicion de sus palabras en los resimenes de una colecciéon de
entrenamiento. Los rasgos palabras-titulo y palabras-claves favorecen a las
sentencias que presentan palabras del titulo y, palabras muy frecuentes en el
documento, respectivamente. Al mismo tiempo, el rasgo localizacion favorece a
las sentencias que se encuentran cerca del comienzo y del final del texto, pues
se supone que éstas contienen informacidén importante para los resumenes por
pertenecer a la introduccion y a las conclusiones.
El algoritmo clasifica a las m sentencias de mayor puntuacibn como
pertenecientes al extracto. A él se le censura el caracter lineal de la funcién de
evaluacion de las sentencias. A pesar de esto, es considerado un paradigma
entre los algoritmos de construccién de extractos debido a que la inmensa
mayoria incluyen versiones de los rasgos usados por Edmundson.
Algoritmo de Kupiec [10]. En este algoritmo las sentencias de un texto fuente
se representan mediante un vector de valores (vi,...,v,) correspondientes a los
rasgos Ry,...,Rn. Si denotamos por Ri(S),...,Rn(S) a los valores de estos rasgos
en la sentencia s, la funcion de evaluacion que emplea el algoritmo se define
como la probabilidad de que la sentencia s, representada por el vector
(v1,...,Vn), sea incluida en el extracto, esto es, W(s)=P(s€E|R1(S)=V1...Rn(S)=Vp).
Aplicando Naive Bayes esta probabilidad puede ser calculada mediante la
ecuacion:

<<Formula 3>>
donde P(s<E) denota la probabilidad a priori de que una sentencia de un texto
fuente sea incluida en su extracto, y Vke{1,...,n} los valores P(Rx(S)=vk|s€E) y
P(Rk(s)=vx) son constantes que denotan, respectivamente, la probabilidad de
gue el rasgo Rx de una sentencia que pertenece al extracto sea igual a la



constante v, y la probabilidad de que el rasgo Rx de una sentencia sea igual a
vk. Las tres probabilidades anteriores deben ser calculadas a partir de una
coleccién de entrenamiento. Los rasgos usados son todos discretos y tienen en
cuenta: si la longitud de la sentencia es mayor que un umbral, la localizacién de
la sentencia dentro de uno de los 10 primeros o 10 ultimos pérrafos del texto, y
la presencia de frases que indican resumen, de palabras tematicas y de siglas
frecuentes del texto fuente en la sentencia. Al igual que el algoritmo de
Edmundson, éste clasifica a las m sentencias de mayor puntuaciébn como
pertenecientes al extracto.

Es de resaltar que este algoritmo ha sido también un punto de partida en el
disefio de otros algoritmos de construccion de extractos basados en
colecciones de entrenamiento. Entre otros, podemos citar a los algoritmos
descritos en [14] y [11]. En estos trabajos se consideran grupos mas refinados
de rasgos Yy la generacion de extractos enfocados a un tépico. Ambos usan un
arbol de decision como clasificador.

Entre los sistemas supervisados que participaron en DUC-2004 se encuentran:
Lake System [4] y News Story Gisting [26], que construyen resumenes
mediante la extraccion de frases claves de la fuente considerando rasgos
linglisticos y estadisticos. Ellos obtuvieron valores promedios de 0,1854 y
0,1966, respectivamente, al ser evaluados con la medida ROUGE-1, los cuales
son similares a los obtenidos por los otros sistemas.

Un esquema general de la estrategia de los algoritmos basados en colecciones
de entrenamiento se puede apreciar en la Figura 1 [13].

En los algoritmos supervisados de construccion de extractos las operaciones
de la fase de analisis (analisis lexicografico del texto fuente, segmentacion del
mismo en sentencias, y la obtencién de la representaciébn de éstas) y el
computo del puntaje asociado a las sentencias se pueden efectuar en un
tiempo proporcional a O(|X|), donde |X| denota la longitud del texto fuente. La
operacion de seleccion de las m sentencias de mayor puntuacion es llevada a
cabo en un tiempo que es O(|X|log|X]) al considerar que m es un numero
obtenido a partir de la razén de compresion y de la longitud del texto fuente.
Por tanto la complejidad temporal de estos algoritmos es O(|X|log|X]).
Generalmente, la coleccibn de entrenamiento con que se cuenta esta

compuesta por pares texto fuente - abstracto en lugar de pares texto fuente -



extracto. Esto hace necesario disponer de algoritmos que generen un extracto
a partir de un abstracto. En [13] se describen dos estrategias bastante
generales para la solucion de este problema: la estrategia de emparejamiento
combinado y la de emparejamiento individual. Estas estrategias difieren en la
forma de evaluar a las sentencias del texto fuente para construir el extracto.
<<Figura 1>>
En la estrategia de emparejamiento combinado, a cada sentencia del texto
fuente le es asignada una puntuacion basada en su semejanza con el abstracto
completo tomado como una sentencia. La funcion de semejanza usada en [14],
basada en la medida del coseno, fue:
<<Férmula 4>>

donde /s, y is, son los valores respectivos de los ff-idf de la palabra i en las

sentencias s; Y Sz, Ni es el nimero de palabras en comun de s1y s2, ¥y N; es el
namero de total de palabras de s; y s,. Luego, las sentencias se ordenan de
mayor a menor de acuerdo con su puntuacién y se seleccionan para formar
parte del extracto las primeras que constituyan no mas del 100¢c% del total,
donde c es la raz6n de compresion deseada del extracto.

Los algoritmos de emparejamiento combinado pueden ser usados también para
obtener un resumen de un texto fuente enfocado a una consulta considerando
a la misma en lugar del abstracto.

En la estrategia de emparejamiento individual, a cada sentencia del texto
fuente le es asignada como puntuacion el méximo valor obtenido de la
comparaciéon de ésta con cada una de las sentencias del abstracto. Luego se
procede como en la estrategia de emparejamiento combinado para seleccionar
las sentencias del extracto.

Es preciso sefialar que existen otras estrategias, como el algoritmo avido de
Marcu [17], que no son ni de emparejamiento combinado ni individual. En ésta
se genera un extracto partiendo de un texto igual al texto fuente, al que se le
van eliminando iterativamente las sentencias que menos se parecen al
abstracto, mientras no decrezca la semejanza entre él y el abstracto.

En general, los algoritmos de emparejamiento individual tienen una complejidad
temporal cuadratica con respecto a la longitud del texto fuente, mientras que

los de emparejamiento combinado logran una complejidad subcuadratica.



3.2. Algoritmos no supervisados

Los algoritmos no supervisados siguen basicamente dos esquemas. El primero
consiste en ponderar cada elemento del texto individualmente, considerando
propiedades intrinsecas de éstos en el texto (estadisticas y linguisticas), para
luego clasificar los elementos de mayor peso en elementos del extracto de
manera similar al algoritmo de Edmundson. Un algoritmo que proporciona un
marco bastante general para los algoritmos no supervisados del primer
esquema se puede encontrar en [8]. Los algoritmos que siguen el segundo
esquema usan el nivel de discurso del texto para construir, a partir de los
elementos del texto y sus relaciones, un grafo que luego es usado para
clasificar y extraer los elementos que formaran parte del extracto.

En esta subseccion trataremos los algoritmos que siguen el segundo esquema
pues son de estrategia profunda; y ademas, como se indicé, los algoritmos no
supervisados que siguen el primer esquema son muy similares al algoritmo de
Edmundson (su diferencia radica en la no utilizacion de una coleccion de
entrenamiento). Los algoritmos del segundo esquema, se basan en dos
caracteristicas del texto: la cohesion y la coherencia, y se dividen por ellas.

La cohesion de un texto estd dada por ciertas relaciones semanticas que se
establecen entre sus palabras y frases, y que establecen cuan estrechamente
conectado esta el texto. Estas relaciones son de dos clases: gramaticales y
léxicas. Entre las de la primera clase estan las relaciones anaféricas y las de
elipsis, mientras que las relaciones de sinonimia, hiperonimia y repeticién, entre
otras, se encuentran en la segunda. La idea es que la cohesion de un texto sea
usada para obtener los conceptos o los tépicos prominentes de un texto para
luego generar a partir de éstos el extracto.

Por otra parte, la coherencia de un texto estd dada por las relaciones de
discurso que se establecen entre sus clausulas y sentencias. Entre estas
relaciones estan la elaboracion, ejemplificacion y explicacion. La estrategia de
extraccion basada en la coherencia de un texto consiste en que los principales
nucleos del discurso del texto son usados para la composicién del extracto.
Algoritmo de Barzilay basado en la cohesién |éxica [2]. Se ha comprobado
de manera experimental que los rasgos que tienen en cuenta la frecuencia de

ocurrencia de las palabras en un texto tienden a ser de los menos importantes



a la hora se seleccionar los elementos del extracto. Para solucionar este
problema proponen un algoritmo que usa las cadenas Iéxicas de un texto®.

Este algoritmo para cada cadena léxica fuerte del texto fuente, selecciona la
primera sentencia del texto que contiene un miembro representativo de la
cadena y la clasifica como perteneciente al extracto. Para el célculo de las
cadenas léxicas, se tienen en cuenta las relaciones léxicas existentes entre las
palabras tomando como base la ontologia WordNet [19]. La fortaleza de una
cadena léxica toma en consideracion su longitud y homogeneidad. Un miembro
de una cadena es representativo si su frecuencia de aparicion en la cadena
supera la frecuencia promedio.

Algoritmo de Nomoto y Matsumoto [21]. Este algoritmo define a un extracto
como un conjunto de sentencias extraidas de un texto fuente que cubren su
esencia; y basa la construccién de tal conjunto en dos importantes propiedades
de un texto: la diversidad y la redundancia de los conceptos que en él ocurren.
El algoritmo particiona el conjunto de las sentencias del texto fuente usando un
algoritmo de agrupamiento de manera tal que cada subconjunto esté
compuesto por sentencias que representan un tépico del texto. Luego define el
extracto como el conjunto formado por la sentencia mas importante de cada
subconjunto. La eleccion de tales sentencias se realiza teniendo en cuenta la
frecuencia de sus términos en el documento.

En general, los algoritmos que se basan en la cohesion del texto para la
construccion de extractos construyen un grafo donde: los nodos representan
palabras, frases o incluso grupos de éstas representados por las sentencias
donde ocurren y las aristas o los arcos (segun sea el caso) representan
enlaces de cohesion entre los elementos asociados a los nodos. El extracto se
construye teniendo en cuenta que, mientras mayor es el grado de los nodos,
mas prominente es la informacion que él contiene. Debido al empleo de este
grafo la complejidad temporal de estos algoritmos es cuadratica con respecto a
la longitud del texto fuente.

Existen muchos algoritmos y sistemas de construccion de extractos basados en
la cohesion de un texto. Ejemplos de ellos, que participaron en DUC-2004, son

ERSS System [3] y K.U. Leuben Summarization System [1]. Estos alcanzaron

% Una cadena léxica es una secuencia de palabras préximas en un texto que cubren o
caracterizan un tdpico de éste.



en promedio las puntuaciones de 0.2 y 0.16675 usando la medida ROUGE-1,
respectivamente. Hay que sefalar que algunos algoritmos supervisados e
incluso algoritmos no supervisados del primer esquema especificado, emplean
también rasgos de cohesion en sus clasificadores.

Por otra parte, los algoritmos basados en la coherencia de un texto son
extremadamente escasos en la literatura, debido a que la obtencion de la
estructura de discurso de un texto no es una tarea sencilla y continla adn
siendo un desafio, y a que ellos no garantizan la obtencién de extractos
coherentes. Estos algoritmos construyen un arbol etiquetado que representa la
estructura de discurso del texto a resumir. Sus hojas son elementos del texto y
sus nodos interiores representan la relacion existente entre sus nodos hijos y
tienen asociados los elementos del texto que constituyen el nidcleo de esa
relacion. Luego, construyen un orden parcial entre los elementos del texto
teniendo en cuenta la profundidad del nodo del que constituyen su nucleo. Por
ultimo, se clasifican los primeros m elementos del orden como pertenecientes al
extracto. Algoritmos de este tipo se pueden encontrar en [18] y [16].

4. Revision

Una vez creado un extracto le pueden ser aplicados métodos de revision, como
parte de la fase de sintesis, para mejorar su coherencia y contenido
informativo. Existen dos métodos de revision fundamentales, ellos son: el
ajuste de la coherencia y la revision completa de los extractos [13].

En el primer método se aplican estrategias sencillas para reconocer y, excluir o
reparar ambientes estructurados del texto, tales como tablas y listas, que se
presentan dafiados en el extracto. También se eliminan sentencias que
comiencen con anaforas, o se resuelven éstas ultimas mediante la inclusion de
sentencias que ocurren en su contexto. Incluso, algunas fisuras en la estructura
de discurso se enmiendan mediante la eliminacion de conjunciones y particulas
adverbiales en las sentencias.

La revision completa consiste en la revision local y global de las sentencias
mediante la aplicacion sucesiva de operaciones de eliminacion de sus
componentes y agregacion sintactica de las mismas, respectivamente. Entre
las operaciones mas comunes de revision local se encuentran la eliminacion de

expresiones de una sentencia que ocurren dentro de paréntesis y la eliminaciéon



de frases tales como "En particular”, "En conclusion”, etc. Para méas detalles de
este tipo de revision se puede consultar [15].

Un aspecto muy importante a la hora de aplicar estos métodos de revision es
gue se debe tener conocimiento de la estructura sintactica e incluso de la

estructura de discurso de los extractos.

5. Conclusiones

La mayoria de los algoritmos de construccion de extractos de textos que
existen en la actualidad son de estrategia poco profunda. Al tener esta
caracteristica, requieren de poco conocimiento linglistico y por tanto son
adaptables a cualquier lenguaje, ademas de ser de facil instrumentacion. No
obstante, se ha desarrollado también un buen numero de algoritmos que
emplean la cohesion del texto como caracteristica inherente al nivel de
discurso.

Entre las limitaciones que se les pueden sefalar a los algoritmos que
construyen extractos estan: la falta de coherencia en los textos generados (aun
cuando en la fase de sintesis se pueden aplicar métodos de revision, éstos
llegan muy tarde), y la no consideracion de la razon de compresion del
resumen como parte del proceso de clasificacion de los elementos de un texto.
Ademas, estos algoritmos tienden a generar resumenes indicativos, y aquellos
gue tratan de generar extractos informativos obtienen materiales que o son
redundantes en informaciones especificas o no cubren toda la informacién
relevante del texto. Muestra de ello lo constituyen los bajos valores que

obtienen al ser evaluados con respecto a los resimenes de referencia.

Es por ello que en la actualidad se continda trabajando en el disefio de
algoritmos de extraccion que superen las limitaciones antes mencionadas. En
particular, dos lineas de investigacion que han surgido recientemente son la
generacion de titulares (headline generation), y la tarea Novelty [9]. A grandes
rasgos la generacion de titulares puede ser vista como una especializacion de
la tarea de construccion de resumenes encaminada a la creacion de sumarios
coherentes con elevada razon de compresion. Por su parte, la tarea de Novelty
consiste en, dados un tépico y un flujo ordenado de documentos relevantes al
mismo, obtener las sentencias de cada documento que son relevantes al tépico

y que aportan informacién novedosa sobre él.
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Figura 1. Esquema general de los algoritmos basados en una coleccion de entrenamiento.
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