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Resurmen

En este wabajo presentamos un
generador de resimenes que incorpora el
modelado de las necesidades de informacién
del usuario con el fin de crear resimenes
adaplados a las mismas, Los resimenes se
generan mediante la extraceion de las frases
que resultan mejor puntwadas bajo tres
criterios: palabras clave, localizacién y
titulo. El modelado del usuario se consigue a
partir de las consultas a un sistema de
Recuperacién de Informacién y de la
expansién de las rismas utiizando
WordNet. Se presenta también un método de
evaluaci6n sistemitico y objetivo que nos
permite comparar la eficacia de los distintos
ipos de resimenes generados. Los
resultados demuestran la mayor eficacia de
los resimenes adaptados a las consultas y
los de aquellos que emplean WordNet,

1. Imtroduccion

En los iltimos afios hemos asistido a un
crecimiento explosivo de la informaci6n a la que
cualquier persona puede temer  acceso,
favorecido por el incremento de los medios de
almacenamiento masivo de datos y las redes de
computadoras, en especial Internet. Este hecho
ha eonducido a la popularizacién de los sistemas
de recuperacién de informacién (IR),
caraclerizados por sugerir una lista de
documentos relevantes, de entre una coleccién de
ellos, relativos a una consulia en lenguaje
natural realizada por un usuaric. De esta
manera, la salida tipica de estos sistemas es una
lista de titulos de documentos, ordenada por el
factor de relevancia relativo a la consulta, y las
primeras lineas de aquellos. Sin embargo, esta
informacién resulta insuficiente para que en la
mayoria de los casos el usnario pueda enjuiciar
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la importancia del doctmento respecto a sus
necesidades de informacidn. Esto le obliga a
realizar una inspeccién en la totalidad del
documento, con el costo adicional en tiempo que
supone esta tarea. La presentaci6n de resimenes
de forma complementariz a los titulos puede
permitir disminuir de manera significativa este
costo,

El propésito de este trabajo es la
construccién de un sisterma capaz de generar
restmenes de texto adaptades a las necesidades
concretas de informacién del usuario en un
entorno de IR,

Un aspecto fundamental del mismo es el
modelado de las necesidades particulares de
informacién del usuario al que va dirigido el
resumen. Esta idea no es nueva. Asi, en [16] ya
se menciona la posibilidad de adaptar los
resimenes a determinadas esferas de interés o
campos de investigacién, Luhn propone puntuar
las frases asignando “valores premio” a un
conjunto predeterminado de palabras que
identifiquen ese dmbito de interés. En [10]
también se discute scbre la importancia y
necesidad de confeccionar restimenes adaptados
a necesidades particulares de informacidn. Por
otra parte, en [21] se conslata, al emplear
usuarios para evaluar los restimenes del sistemna
que construyen, que estos Lienden a seleccionar
secciones del texto que estdn muy en relacién
con sus propios intereses. Nuestro objetivo es
modelar estos intereses y construir restimenes
adecnados a los mismos en el 4mbito de un
sistema de ayuda al acceso a Ia informacién.

Tiene, adem4s, un gran interés para nosotros
la evaluacién de la calidad de los restdmenes
generados por nuestro sislema, por lo que
pretendemos medir la manera en que ayudan al
usuario a decidir sobre la relevancia del
documento sin necesidad de inspeccionarlo. Esta
evaluacién estarf orientada a preseniar una
evidencia importante de que la eficacia de los




resimenes adaptados a un modelo de usuario es
mayor que la de aquellos que se construyen sin
tener en cuenta sus necesidades de informacién.
En el resto del escrito presentamos primero
las técnicas utilizadas en la generacién de
resfimenes y, & continuacién, discutimos cémo
modelar las necesidades de informacién del
usuario. Después, exponemos los resultados
obtenidos en la evaluacién de los diferentes tipos
de resfimenes y, para finalizar, indicamos
nuestras conclusiones y futuros trabajos.

2. Técnicas para la generacién de
resiimenes

La técnica mis empleada en la generacién de
restimenes es 1a de puntuar las frases del texto
original. Las frases mejor valoradas se
seleccionan ¢ incluyen en el extracto, en el orden
en que aparecen en el documento [16, 9, 19, 15,
27, 28], Otras técnicas intentan realizar una
representacién seméntica del significado del
texio y una generacién posterior del resumen,
pero crean sislemas,, para dominios muy
concretos [8, 3). Por el contrario, la extraccion
de sentencias crea sistemas generadores de
resimenes independientes del dominio, Sin
embargo, liene algunos inconvenientes. Los
restimenes resultantes pueden ser inconsistentes
(9, 20), debido a la presencia de referencias
anaféricas a elementos del discurso que no se
han incluido en el resurnen o, simplemente, a que
las frases extraidas no aparecfan de manera
consecutiva en el texto original. Tarbién pueden
resultar desequilibrados, por no reflejar todos
los conceptos importantes que se tratan en el
documento o Su organizacién estructural [201.
Algunos Lrabajos proponen soluciones para €stos
problemas, identificando y resolviendo las
referencias anaféricas [20, 14] o empleando
reglas semdnticas, dependientes del dominio,
para mejorar el equilibrio [21]).

2.1 Criterios para la seleccién de
frases

Para medir la significacién de las frases
pueden emplearse varios criterios. El método de
las palabras clave [16] valora positivamente las
frases que contienen palabras con una frecuencia
de aparici6n alta, entendiendo que se trata de
buenas indicadoras del contenido del texto. En
[9] se emplea un criterio de localizacién por el
cual se valoran positivamente las frases de los

33

parrafos iniciales o finales del documento, y
especialmente aquellas que aparecen al principio
o final de cada pérrafo, o las situadas bajo
encabezamientos como “Introduccién”,
“Propésito™ o “Conclusiones”. Otra heuristica
consiste en emplear efpresiones indicadoras
[19] para localizar la presencia de los 1Gpicos
principales del documento, como por ejemplo
“E] propésito de este articulo es..”. Muy
relacionada con ésta es la de palabras
indicadoras [9], en la que se dispone de dos
conjuntos de palabras, denominadas bonus Yy
stigma, de modo que cuande una de ellas
aparece en una frase incrementa o decrementa su
valor, dependiendo del conjunto al due
pertenezca. Un dlimo método es el que
considera que las palabras que aparecen €n los
tiulos son buenas candidatas para formar parte
de 1a lista de términos indice [9] que se empleard
para identificar frases significativas.

En el resto del apartado realizaremos una
discusién mis detallada sobre los métodos de
palabras clave, localizacién ¥ titulos,
seleccionados para ser implementados en nuestro
sisterna generador de resimenes. Los criterios de
expresiones y palabras indicadoras no han sido
elegidos, debido a que estos métodos  de
seleccién resultan necesariamente dependientes
del dominio. Ademss, la técnica de expresiones
indicadoras es de dificil aplicacién en una
coleccién de documentos peciodisticos como €l
nuestro, donde es complicado encontrar
construcciones 1éxicas que puedan indicar la
importancia de la frase en la que s¢ incluyen. De
manera andloga la eleccién de palabras que
otorguen un valor positivo © negativo a la
importancia de una frase en el dorninio
mencionado es una tarea muy compleja.

2.2 Palabras clave

Para puntuar las frases, Luhn [16] define
grupos (o clusters) de 1€érminos, como conjuntos
de palabras clave separadas por un miximo de
otras cuatro palabras. En este senudo en [1] se
constata que el 98% de las relaciones léxicas en
inglés se producen entre palabras comprendidas
en un intervalo de cinco. Sin embargo, en Oiros
trabajos [15, 27] sSlo tienen en cuenta las
apariciones por separado de palabras clave,

Para nuestros experimentos seleccionamos,
como palabras clave, los diez términos con
mayor tPdf (frecuencia del término * inversa de
la frecuencia de documentos) de cada documento




[27] ¥ €l grupo con miés palabras clave de cada
frase. La puntuacién de cada una de las frases se
obtiene multiplicando la suma del peso de las
palabras clave del grupo por el cociente entre el
cuadrado del nimero de palabras clave y el
nimero total de palabras del grupo. De esta
forma perseguimos conseguir una doble veniaja.
Con la utilizacién del factor d™idf pretendemos
descartar palabras de uso comiin en el dominio
de la colecci6n. Con la identificacién de grupos,
enlendidos como conjuntos de palabras clave
separadas por un miximo de otras cinco
palabras, aspiramos a seleccionar las frases mfs
importantes.
2.3 Titulos

Para puntuar la frase debemos tener en
cuenta que lo normal es que la frecuencia de
aparicién de cada término en e} titulo sea uno y
que en este ¢aso No nos interesa su frecuencia en
ttulos de otros documentos. Por tanto, el valor
que consideramos es el cociente entre el
cuadrado del mimero de palabras del titulo que
aparecen cn la frase y el nimero de palabras
significativas (i.e. no perteneceﬁ a la lista de
parada) que forman el titulo.

2.4 Localizacion

Para la aplicacién de este criterio hemos
tenido en cuenta las caracteristicas de] corpus de
documentos que vamos a emplear para nuestras
pruebas, Se trata de un conjunto de documentos
periodisticos, de modo que lo usual es que la
informacién més importante aparezca al
comienzo. De esta forma, nuestro sistema valora
positivamente y de manera decreciente las diez
primeras frases de cada documento,

3. Modelado de las necesidades de
informacién del usuario

La incorporacién del modelado de usuario 2
la generacién de resiimenes puede presentar
numerosas ventajas respecto a los extraclos
genéricos. Estos 1iltimos se limitan a seleccionar
frases importantes del documento pero sin tener
en cuenta qué informacién puede ser importante
para el usuario o cuil es su dominio de
conocimiento. Pe esta forma, si los restimenes se
utilizan en un entorno de IR, puede suceder que
el resumen, al igual que las primeras lineas del
documento no ayuden al usuario a decidir sobre
Ia relevancia del mismo. En cambio,‘ st el
sisiema consigue representar adecuadamente las
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necesidades de informacién del usuvario podra
seleccionar las frases con mayor interés y
construir un resumen conforme a su perfil que le
serd mucho més itil.

3.1 Técnicas para modelar el perfil de
usuario

Para modelar el pedil del wusuario
proponemos el siguiente conjunto de téchicas,
empleadas con €xito en diversas dreas de la
clastficacién automitica de textos.

1. Procesamiento de la consulta. En un entorno
de recuperacién de informacién la consulta
de usuario es un elemento fundamental para
averignar sus necesidades de informacidn.
Las palabras empleadas por el usuario
pueden ser utilizadas por el generador
autorpético de resimenes con el propésito de
seleccionar frases con alto conlenido
semdntico en relacién con su consulta y, por
ende, respecto a sus necesidades de
informacién. En [28] se sigue este enfoque,
asignando a cada frase el resultado de dividir
el cuadrado del mimero de términos de la
consulta que aparecen en la frase entre el
nimero total de términos de 1a consulta.

2. Utdlizacién de recursos léxicos: como
thesaurus, diccionarios y bases de daros
léxicas. Se han empleado con éxito en otras
lareas de clasificacién de texto, como
categorizacin [5] o recuperacién de
informacién {26). La idea es utilizar, por
ejemplo, las relaciones 1éxicas de sinonimia
que proporcionan bases de datos 1éxicas
como WordNet (18] para construir
descriptores de los términos empleados por el
usuario en la consulta. Con eslo
conseguiremos, sin duda, aumentar la
capacidad de seleccionar frases en el
documento con alto interés para el usuario,

3. Realimentacién por relevancia. En multitud
de frabajos tanto en recuperacién de
informacion [6, 7] como en filtrado [2] se ha
utilizado la realimentacidén por relevancia con
notable éxito. Esta técnica consiste en utilizar
el juicio del usuario sobre la relevancia o no
de los documentos recuperados con el
objetivo de mejorar la efectividad de la
consulta inicial. Rocchio [22] propone un
algoritmo, dentro del modelo de espacio
vectorial, para dezivar el vector de consultas
6ptimo a partir de los vectores de los
documentos que se saben relevantes o




irrelevantas, Fste vector de consultas éptimo

pueck ser aliizade por el generador de

restimenes como un modelo adecuado de las
necesidades de informacién del usuario.

4. Urilizacion de “estereotipos”. Oua forma
positds. de adquirir conocimiento sobre las
necesiaades de informacién del usuario es
asocidndolo con uno o varios grupos de
usuario entre un conjunto de elios. El
objetivo es que cada uno de estos grupos
identifique un posible estereolipo, entendido
como conjunio de suposiciones sobre las
caracteristicas de unos determinados
intereses. En algunos sistemas {11] emplean
una entrevista inicial con el usuario sobre la
que basan la decisién de la asignacién de
grupos. Relacionado con este enfoque estd el
trabajo {6}, en el que cada usuario o grupo de
usuarios liene asociado una red de relevancia
que puede compartirse con otros usuarios de
perfil similar.

En este primer protolipo que presentamos el
modelado de usuario se limita a 1a utilizacién de
las dos primeras lécnicas. En los puntos
siguientes se discute més detalladamente cdmo
se adoptan.

3.2 Procesamiento de la consuita

Para los cxperimentos de evaluacién de
nuestro sistema se eligieron las consuitas TREC
(Text REurieval Conferences} {25], formada por
tres partes: titulo, descripcion y marrativa. El
tituio corresponderia a una consulta formulada
por un usuario de un sistema IR. La descripcidn
y narrativa son una explicacién en detalle sobre
las propiedades que debs:n tener los documentos
relevanies. Al no considerarlas representativas
de una consulta de nsuario, las descartamos para
su posible tratamiento.

Nuestro sistema enlonces genera para cada
documento un resumen adaptado a la consulta
de usuario, esto es, al titulo de la consulta
TREC. Por resimenes adaptados entendemos
que incluyen frases con grupos de palabras que
aparccen en la consulta, en el sentido de los
clusters de Luhn [16]. El objeuvo que se
persigue es incluir sélo frases verdaderamente
significativas 2 la consulta y no aquellas que
tengan sélo alguna palabra.

El modo de puntuacién de las frases mediante
este wétedo es andlogo al de palabras clave,
pero utilizando las palabras de la consulta. As,
prmero se localiza el grupc que incluye mas
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palabras de la consuhta. La puntuacion de la
frase se obiiene dividiendo el cuadiido del
nimero de palabras de este grupo que también lo
son de la consulta entre el nimero total de
palabras del mismo.

3.3 Utikizacion de WordNet

En un ilimo conjunto de expenmentos
hemos expandido las consultas TREC
empleando las  relaciones de sinonimia
contempladas en WordNet. Hemos realizado el
proceso de expansién de cuatro formas distintas,
A continuacién indicamos las caracteristicas de
cada una de ellas: '

1. Para cada palabra de la consulta sc¢ loman
todos los (érminos correspondientes a todas
las categorias “gramaticales con las que
aparece y todos los significados posibles.

2. También se realiza una expansion maxima
pero no 2 parlir de términos aislados, sino de
las posibles subexpresiones que forman la
consulta.

3. Partiendo de la coleccién de sinénimos
anlerjor se realiza manualmenle una
desambiguacién, Para ello se elige una sola
calegoria gramatical y un solo significado
para cada (térmmo © expresion. Esto,
naturalmente, hace dque se restrinjan el
mimero de sinénimos.

4. Se realiza una desambiguacién similar a la
que se explica en ¢| proceso anterior pero
proporciondndole a la persona gue la hace,
no experta en la coleccién de textos, la parte
de descripcién y narraliva que acompaiia al
titalo de la consulta TREC.

Los términos que maneja WordNet pueden
ser palabras aisladas o collocations (frase
hecha, verba preposicional, ...). Nuestro
generador, sip embargo, sélo tene en cuenta las
palabras por separado y después de eliminar
aquellas que pertenecen a la lista de parada que
se emplea (debemos pensar gque muchas
collocations estén formadas por preposiciones,
articulos e incluso algunos verbos de uso muy
comun). De cualquier forma, esta pérdida de
informacién la compensamos puntuando sélo la
aparicién de grupos de palabras y no palabras
aisiadas en las frases.

4. 'Evaluacion del sistema

La medida de la calidad de los resimenes es
un problema de dificil solucion, debido a que es
muy complicado establecer cudles deben ser las
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Figura 1. Precisiones medias en diferentes niveles de recall para la coleccién original, €l segmento del

15% inicial de los documentes y los tres tipas de resimenes generados.

propiedades de un buen resumen. En algunos
trabajos la evaluacién se ha realizado
comparando €l resumen generado por el sisierna
con el realizado por personas o con frases del
lexto consideradas imporiantes por jueces
humanos [9, 15, 27]. Sin embargo, se ha
constatado que el nivel de coincidencia entre
diferentes resumenes realizados por personas
distintas o es muy alto, por lo gue no parece
que éste sea un sistema de evaluacion adecuado.
Un enfoque muy distinto es el que se plantea en
[13], donde se sugicre evaluar la calidad del
resumen respecto a una tarea determinada, con
el objetivo de medir la utilidad para el usuario.
Esta orientacién es la seleccionada en la Fase I
de TIPSTER, en la que proponen una
evaluacion basada en categorizacién y otra en
IR, donde un conjunto de jueces examinaréd la
relevancia del resumen respeclo a los tépicos
utilizados en una consulta. [17, 28] son trabajos
en los que se ha empleado este tipo de
evaluacién en entornos IR.

En nuesiro trabajo proponemos una
evaluacién indirecta, pero sistemdtica, de los
resiimenes en un entorno de ayuda al acceso a la
informacién. No hemos empleado usuarios como
en otros trabajos [28], sino un sistema de
recuperacién que actia sobre una coleccién de
documentos y su conjunto de resdmenes
generados de manera automética. De esta forma,
al poder evaluar cuantitativamente la efectividad
en la recuperacién de documentos, es posible
comparar los resultados. También podemos
extraer conclusiones sobre la capacidad de
retencién de informacién importante de los
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resimenes y la medida en que reflejan las
necesidades de informaci6én expresadas por el
usuario en su consulta. En estas pruebas hemos
utilizado el sistema de recuperacién de
informacién Smart [4], basado en el modelo de
espacio vectorial y dotado de un médulo para la
evaluacién de la eficacia sobre colecciones de
prueba.

Para poder llevar a cabo las evaluaciones
mencionadas necesitamos no sélo una coleccién
de documentos, sino también un conjunto de
consultas y los correpondientes juicios sobre la
rélevancia de cada documento para cada
consulta, El corpus elegido pertenece a la
coleccién TIPSTER, una de las més empleadas
en IR. En concreto se eligieron al azar 5000
documentos pertenecientes a la coleccion Wall
Street Journal. También al azar se escogieron 50

" consultas TREC de entre aquellas que tenfan

algin documento relevante en los 5000
seleccionados. Nuestro método de evaluacion
nos ha permitido utilizar una coleccion de
documentos de dimensiones mayores que las
empleadas en olros trabajos [15, 27, 28].

4,1 Experimentos realizados

Cormo paso previo se realizé una evaluacién
sobre la coleccion oripinal de documentos. Los
resultados que muestra Sroart se basan en Lres
medidas de efectividad:  recall, precisién y
precision truncada [23, 24]. La evolucién pareja
de precisi6n y recall se observa en la fipura 1,
que comentamos m4s adelante. Las tablas 1y2
contienen datos concretos del recall y la
precisién truncada. Recall es la proporcién de




Coleccién | 15% inicial | Restimenes | Res. con | Res. cons.
original col. orig. | genéricos | consulias + WN1
Recall
Exacio 0.7208 0.5364 0.4964 0.5979 0.6250
con 5 docs. 0.1847 0.1528 0.1455 0.1970 0.2197
con 10 docs. 0.2848 0.1932 0.1897 0.2856 0.2873
con 15 docs. 0.3213 0.2215 0.2189 0.3147 0.3234
con 30 docs. 0.4243 0.3010 0.2824 0.3988 04170
Precisitin tnmcada
Exacto 0.0995 0.0721 0.0705 0.1032 0.0949
con 5 docs. 0.2170 0.1700 0.1660 0.2267 0.2200
con 10 docs. 0.1975 0.1460 0.1380 0.1987 0.1800
con 15 docs. 0.1755 0.1300 0.1233 0.1727 0.1571
con 30 docs. 0.1479 0.1040 0.0975 0.1430 0.1354

Tabla 1. Precisién truncada y recati para la coleccién original, ¢l segmento del 15%

inicial de los documentos y los res Lipos de resimenes generados.

documentos relevantes de la coleccién que se
han recuperado. Precisidn es la proporcion de
documentos recuperados que son relevantes.
Ambas medidas entienden por “recuperados”
aquellos documentos con un rango inferior al
nimero méaximo de documentos esperados, 200
para nuestros experimentos. Sin embargo, la
precisién truncada entiende por nimero de
documentos recuperados el minimo entre el
rango del peor documento relevante recuperado
y el nimero de documentos esperados. El
propésito es utilizar un valor de precision que no
disminuya después de que se hayan recuperado
todos los documentos relevantes para una
consulta. Los tesultados finales que muestra
Smart los obtiene haciendo la media para todas
las consultas.

Para demostrar la validez y eficacia de los
resiimenes generados hemos construido una
coleccién formada por el segmento del 15%
inicial de los documentos originales (medido en
nimero de frases). Esa es la longitud de los
restimenes con la que hemos experimentado. De
esta forma podremos comparar la eficacia de los
restimenes respecto a la salida de un sistema de
IR convencional, esto es, las primeras lineas del
documento.

En la obtencién de los resimenes genéricos
se utilizan, como ya se ha dicho, los métodos de
palabras clave, localizacién y titulo. La
puntuaci6n final de una frase se obtiene
normalizando el peso de los métodos en el
intervalo 0-1, para lo que se divide el valor
obtenido con cada méiodo por el méximo
respectivo en cada documento, y multiplicindolo
por un determinado peso [9]. Los valores que
muesiran la figura 1 y la tabla 1 se obtuvieron
con pesos de 1.5, 0.5 y 1 respectivamenle.
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Para evaluar los resimenes adaptados a las
consultas se crearon 50 colecciones de 5000
documentos cada una. Cada colecci6n contenfa
un resumen de cada documento del corpus
original adaptado a la misma consulta. Se
utilizaron los pesos anteriores anadiendo 3.0
para la puntuacién de las consultas. De esta
manera se evalué por separado cada coleccion
con su consulta asociada. Las medias de los
valores obtenidos se presentan en la figura 1y
enla tabla 1.

En cuanto a la experimentacién con las
consultas y WordNet se hicieron cuatro
experimentos correspondientes a los cuatro
procesos de expansin que hemos mencionado.
La tabla 2 recoge un resumen de los resultados
obtenidos. En la figura 1 y en la tabla 1, para

compararlos con los otros restimenes, se
han incluido los datos correspondientes al primer
proceso de expansion por ser el de mis fécil
automatizacion.

4.2 Interpretacién de los resultados

La figura 1 nos da una visién general muy
clara del comportamiento de todos los sistemas.
Las mejores precisiones para los diferentes
niveles de recall las obtienen los resimenes que
emplean consullas y sinénimos de WordNet. Por
debajo aparecen las precisiones para el segmento
inicial y los resimenes genéricos. La precisién
en la coleccién original estd por debajo de los
resiimenes adaptados al usuario en los niveles de
recall inferiores y es similar a éstos en el resto
de niveles.

Como estdbamos apuntando, no existe una
gran diferencia entre los resultados obtenidos
por los resimenes genéricos en comparacion con
el 15% inicial: esto sin duda se debe a las




Res. cons. | Res. cons. | Res. cons. | Res. cons.
+ WN1 + WN2 + WN3 + WN4
Recall
Exacto 0.6250 0.6240 0.5977 05977
con 5 docs. - 0.2197 0.2187 0.2020 0.2020
con 10 docs. 0.2873 0.2065 0.2769 0.2769
con 15 docs. 0.3234 0.3326 0.3116 0.3116
con 30 docs. 04170 0.4210 0.3062 0.3962
Precisidn ttuncada
Exacto 0.004% 0.0046 0.1022 0.1023
con 5 docs. 0.2200 0.2200] ~ 0.2307 0.2307
con 10 docs. 0.1800 0.1860 0.1947 0.1947
con 15 docs. 0.1571 0.1611 0.1691 0.1691
con 30 docs. 0.1354 0.1361 0.1414 0.1414

Tabla 2. Precisién truncada y recall correspondienies a los distintos
procesos de expansisn de las consullas con WordNet.

caracteristicas del corpus de documentos con el
que se han hecho las pruebas. Los documentos
periodfsticos tienden a condensar la informacién
importante al comienzo de los mismos. Con oiro
tipp de corpus probablemente se habrian
oblenido peores resultados para las pruebas del
segmento inicial.

Otra conclusién importante son los buenos
resultados que oblienen los restimenes adaptados
a las consultas respecto al segmento inicial y a
los restmenes genéricos, como reflejan los datos
de la tabla 1. Resullan especialmente
significativos los valores exactos. En cuanto a
recall, mientras en los resimenes genéricos baja
en un 7.46% respecto al segmento inicial, en los
resimenes que emplean las consultas aumenta
en un 11.46% respeclo al mismo valor. Para la
precision truncada los datos son ain mds
contundentes: disminuye en un 2.22% en los
resiimenes genéricos y crece en un 43.13% en
los que emplean consultas,

Al incluir los sinénimos de WordNet se
mejora el recall en un 16.52%, mientras que la
precisién truncada, un poco por debajo de la
conseguida en los restimenes por consulta,
aumenta en un 31.62%, siempre respecto a la
coleccién que contiene el segmento inicial.

Por dltimo, como puede observarse en la
tabla 2, las diferencias obtenidas dependiendo
del proceso de expansi6n utilizado son minimas.
Como era previsible, aumenta la precisién con
los procesos 3 y 4, que utilizan desambiguacién,
a costa de perder algo en recall.

5. Conclusiones y futuros trabajos

En este trabajc hemos preseniado wun
generador de resimenes cuya caracleristica
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principal es la incorporacién de un modele de
usuario con el objetivo de adaptar los resimenes
a las necestdades de informacidn del mismo. El
modelado del usuario se realiza a partir de las
consultas a un sistena de IR y de la expansién
de las mismas utilizando WordNet. El objetivo
final que se persigue es proporcionar al usuario
de un sistema de IR un resumen adecuado a sus
necesidades que le aynde a decidir sobre la
relevancia del mismo sin  necesidad de
inspeccionarlo, tan solo estudiando un
porcentaje minimo de las frases del mismo que le
ofrece nuestro sistema.

Se presenta, ademds, un método de
evaluacién sistemitico y objetivo que nos
permite comparar la eficacia de los restimenes
genéricos, adaptados a las consultas y que
emplean los sinénimos de WordNet. Los
resultados obtenidos demuestran la superioridad
de los dos Gltimos.

En futuros trabajos seguiremos mejorando el
modelado de  usvario  incluyendo la
realimentacién por relevancia y los estereotipos.
En cuanto a la realimentacién estamos muy
interesados en comprobar como se comportan
los resiimenes, ya que en [12] se comprueba que
se obtienen mejores resultados con colecciones
cuyos documentos son titulos y resiimenes
(CACM) que con otras que contienen lextos

completos (WEST).
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