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Resumen En la actualidad los servicios de
informacién presentes en la Web y en
particular los periédicos digitales ofrecen a
los usuarios una seleccion de documentos
basada en criterios bastante simples que
lleva a los usuarios a recibir una gran
cantidad de informacion irrelevante.
Nuestro trabajo pretende disminuir la

sobrecarga de los usuarios de dos maneras:

aportando un modelo de usuario mas
completo que permita definir mejor los

intereses de los usuarios y construyendo un
generador de resumenes automético que
permita al usuario detectar las noticias que
realmente le interesan mediante la
visualizacion de resimenes adaptados a su
modelo. Se han obtenido resultados
alentadores en una evaluacion de los
distintos tipos de resumenes para varios
modelos de usuario. El trabajo est4
enmarcado dentro del sistema Hermes, un
enviador personalizado de noticias que
maneja informacion en inglés y en espafiol.

Una definicidén tan simple de los intereses de
un usuario puede hacer que mucha de la
informacion recibida sea realmente irrelevante.
La creacién de modelos de usuario que mejoren
la definicibn de esos intereses junto con la
integracién de tareas de clasificacion de texto
permite mejorar la setcion de las noticias
relevantes para cada usuario. Ejemplos
representativos de sistemas de acceso a la
informacién que integran este tipo de técnicas
son WebMate [5], News Dude [3] y SIFT [18].

En todo caso, aunque la seleccion se mejore,
el usuario recibe un conjunto de noticias en su
correo todos los dias de las cuales es probable
gue no todas le interesen, 0 unas le interesen
mas que otras, o incluso le interese conocer
algunas en profundidad y otras
superficialmente. Para evitar que el usuario
tenga que leer todas las noticias, una mejora
gue puede introducirse, es incluir un resumen
de cada noticia, en vez de enviar la noticia
completa. De esta manera, el usuario lee
solamente el resumen de las noticias y en caso
de que le interese, puede acceder a la noticia

1. Introduccion
completa.

Los servicios personalizados de informacién Reemplazar la noticia completa por un
son cada vez mas populares en la Web. Los resumen es una mejora significativa, pero
periodicos digitales mas importantes ofrecen a podriamos mejorar ain mas estos sistemas si el
sus usuarios la posibilidad de recibir por correo resumen fuera personalizado para cada usuario.
electrénico una seleccion de las noticias del dia. Asi cada usuario podria leer un resumen
La mayoria de los periodicos envian todas las adaptado a sus preferencias definidas en su
noticias (o solo los titulares) de una o varias modelo de usuario.

secciones que el usuario ha seleccionado

previamente, o también aquellas que contienen

ciertas palabras elegidas por el usuario.



Este trabajo estd incluido en el proyecto
Hermes, el cual tiene como objetivo la
personalizacién inteligente en servicios de
envio de noticias mediante la integracion de
técnicas de andlisis automatico del contenido
textual y modelado de usuario con capacidades
bilingles. El sistema de generacion de
resimenes es un médulo dentro del proyecto.
En este trabajo describimos el funcionamiento
para el idioma espafiol, pero se ha desarrollado
de tal manera que la mayor parte del mismo es
independiente del idioma y el coste de
adaptacion al inglés es, por tanto, minimo.

2. Generacién de resumenes

En la actualidad, buena parte de la informacion
gue leemos a diario nos llega a través de
medios electrénicos. El amplio uso que de estos
medios se esta realizando para la difusion de
informacién conlleva una excesiva carga para el
lector, que hace cada vez mas necesaria la
disponibilidad de herramientas que permitan
resumir estos textos.

Por generacién automatica de resimenes de
texto entendemos el proceso por el cual se
identifica la informacion sustancial proveniente
de una fuente (o varias) para producir una
version abreviada destinada a un usuario
particular (0 grupo de usuarios) y una tarea (o
tareas) [11]. Bajo esta definicibn se agrupan
diferentes tipos de resimenes que pueden
clasificarse atendiendo a su propdsito, enfoque
y alcance [8].

Atendiendo alalcance el resumen puede
limitarse a un Unico documento o a un conjunto
de ellos que traten sobre el mismo tema.

Segun supropésitqg esto es, atendiendo al
uso o tarea al que estan destinados, los
resumenes se clasifican en:

Indicativos si el objetivo es anticipar al
lector el contenido del texto y ayudarle a
decidir sobre la relevancia del documento
original,

Informativos si pretenden sustituir al texto
completo incorporando toda la informacién
nueva o trascendente, y

Criticos si incorporan opiniones o0
comentarios que no aparecen en el texto
original.

1Este proyecto ha sido financiado parcialmente por el
Ministerio de Ciencia y Tecnologia (PROFIT,
2000/020)

Finalmente, atendiendo anfoque podemos
distinguir entre resiimenes:

Genéricos si recogen los temas principales

del documento y van destinados a un grupo

amplio de personas, y
Adaptados al usuariosi el resumen se

confecciona de acuerdo a los intereses (i.e.

conocimientos previos, ambitos de interés o

necesidades de informacién) del lector o

grupo de lectores al que va dirigido.

Es claro que, sobre todo para niveles de
compresion altos, un resumen gue no tenga en
cuenta las necesidades del usuario puede ser
demasiado general como para ser (til. En
concreto, en un entorno de recuperacion de
informacién, ya ha sido demostrada la
superioridad de los resimenes adaptados a la
consulta realizada por el usuario [12]. En otros
ambitos relacionados, como el filtrado o los
servicios personalizados de informacion, en los
gue el sistema puede disponer de un mayor
conocimiento sobre las preferencias de los
usuarios, cabria esperar una seleccibn mas
adecuada de los contenidos.

Ante la variedad de tipos y dominios de los
documentos disponibles, las técnicas de
seleccién y extraccion de frases resultan muy
atractivas por su independencia del dominio y
del idioma. El método se centra en una fase de
analisis en el que se identifican los segmentos
de texto (frases o parrafos, normalmente) que
contienen la informacibn mas significativa.
Durante esta fase se aplica un conjunto de
heuristicas a cada una de las unidades de
extraccion. El grado de significacion de cada
una de ellas puede obtenerse mediante
combinacioén lineal de los pesos resultantes de
la aplicacion de dichas heuristicas. Estas
pueden seposicionales si tienen en cuenta la
posiciébn que ocupa cada segmento dentro del
documento, linglisticas si buscan ciertos
patrones de expresiones indicativas,
estadisticas si incluyen frecuencias
aparicion de ciertas palabras.

El resumen resulta de concatenar dichos
segmentos de texto en el orden en que aparecen
en el documento original [10]. Los posibles
problemas de inconsistencia en el resumen
resultante constituyen el principal
inconveniente de esta aproximacion. Una forma
de paliar este problema es utilizar el parrafo en
lugar de la frase como unidad de extraccién
[14], esperando que al proporcionar éste un

o]
de



contexto mas amplio se mejoren los problemas Por wuna parte, los usuarios pueden
de legibilidad. seleccionar sus secciones preferidas. Las
Otro conjunto de técnicas, que podemos secciones de un periédico son un conjunto
denominaricas en conocimieniase caracteriza  definido de categorias basadas en el contenido
por utilizar métodos de comprensién profunda de las noticias. Este conjunto de 8 categorias
del texto [9]. Esta aproximacion puede conducir procede de la organizacion tradicional de un
a crear sistemas que evitan algunos problemas, periddico. Los usuarios pueden asignar un peso
como los mencionados de inconsistencia. Sin a cada seccion, para dar mayor importancia a
embargo, estos sistemas necesitan gran cantidadas noticias que pertenezcan a dichas secciones.
de conocimiento sobre el dominio. Ademas, Ejemplos de secciones en un periddico son
estos dominios son necesariamente muy “Internacional” o “Cultura”.
restringidos y de caracteristicas conocidas. Por la otra, los usuarios también pueden
Como consecuencia, los sistemas son poco introducir un conjunto de términos y asignar un
flexibles y de dificil adaptacién a otros casos de peso a cada uno de ellos que represente su

aplicacion u otros idiomas. importancia para los intereses del usuario.
Nuestro modelo permite otro sistema de
3. Modelado de usuario referencia adicional utilizando un sistema

diferente de categorias. Los usuarios de Internet
estan familiarizados con los sistemas de
categorias utilizados en los motores de
basqueda, por ello se ha elegido el sistema de
categorias de Yahoo! Espafia como sistema
alternativo para representar los intereses de un
usuario. Al ser un sistema de mayor cobertura
gue las secciones de un periddico titunge

una buena segunda opinion. Se ha elegido el

El modelo sirve, como se indica en la
introduccidn, para filtrar las noticias que mas le
interesan a un usuario [6].

El modelo de usuario esta disefiado para
representar los intereses del usuario desde
varios puntos de vista [1]. Este perfil describe
las necesidades de informacién del usuario, es
decir, lo que el usuario realmente esta

buscando. : : .
, , primer nivel de 14 categorias para representar
El modelo de usuario almacena 3 tipos de . i : .
informacion: esta informacion. Los usuarios pueden asignar

un peso a cada categoria, para indicar su interés
en ella.

La existencia de muchos métodos de
seleccién puede llegar a confundir al usuario,
haciéndole tener una idea borrosa del
funcionamiento del sistema. Por ello, existe un
nivel adicional de especificacion de los
intereses del usuario. Cada uno de los 3
sistemas de referencia del modelo (secciones,
categorias y términos) tienen un peso que
representa la importancia para el usuario de
cada uno de ellos. Por ejemplo, si el peso de las
secciones es bajo y el peso de las categorias es
alto, los valores de relevancia procedentes de la
categorizacién automatica de las noticias con
respecto a las categorias tendra mayor
importancia para la seleccién de las noticias. De
esta manera, cada una de las 3 dimensiones del
perfil de wusuario puede ser definida y
controlada por el usuario, constituyendo un
mecanismo fino de ajuste para obtener una
caracterizacion flexible de sus intereses.

, < _ El modelo puede ser editado por el usuario:
informacion sobre las secciones y palabras g pueden modificar los pesos de secciones y

claves seleccionadas por el usuario. Nuestro términos, y se puede borrar o afiadir términos.
modelo soporta ambos aspectos.

e Informacion general (nombre, login,
password, direccién de correo electrénico).

* Informacion sobre sus preferencias (dias de
la semana que desea recibir mensajes,
maximo nimero de noticias por mensaje,
desactivacién temporal del servicio).

» Informacién sobre los intereses del usuario:
(1) secciones, (2) categorias generales, (3)
términos.

La informacién sobre las preferencias es muy
Gtil para los usuarios. La posibilidad de fijar un
maximo numero de noticias por mensaje y el
hecho de poder desactivar temporalmente el
servicio evitan la sobrecarga de informacion.
Establecer un nimero minimo de noticias ha
sido considerado contraproducente porque
puede llevar a la inclusién de informaciéon no
relevante si no se alcanza dicho numero con la
informacion relevante.

Como se ha descrito en la introduccién, los
servicios de noticias normalmente realizan la
personalizacion de sus enviostilizando



En el proceso de seleccion se aplica 4.2 Heuristica de palabras clave

ca:egorllzamon de ttextg [4’|16] cortl_ .Ias Cada texto tiene un numero de palabras clave,
categorias rejpec?(; N "r{azsi no |C|Ias Y que son bastante representativas de su
recuperacion de informacio con 10S  contenido. Esta heuristica consiste en extraer
términos con respecto a las noticias. |55 M palabras mas significativas de cada texto
AdlClonaImenge las n(:tlmas son Iprocesdadelts y comprobar a continuacion, cuantas de esas
para comprobar si pertenecen a alguna de 1aspgjapras clave se encuentran en cada frase. De
secciones seleccionadas por el usuario. LOS ggta forma asignaremos mayor peso a las frases

diferentes re_sultados_ obt'enido_s se integran que contengan mayor nimero de palabras clave
usando el nivel de interées asignado por el gl texto [17].

usuario a los diferentes sistemas de referencia. Para obtener las M palabras mas relevantes
» i de cada noticia indexamos todas las noticias
4. Generac!on de resumenes  opteniendo asi el peso de cada palabra en cada
personalizados. documento utilizando el método tf - idf [15].

Para la confeccién de los resiimenes nuestro Seleccionamos asi las ocho palabras que mas

sistema utiliza tres heuristicas deeselén de ~ P€SO tengan para cada documento.

frases. Las dos primeras se utilizan para la Para obtener el peso de la frase en el
obtencién de resimenes generales mientras quedocumento se divide el nimero de palabras
la tercera se refiere a la personalizacion de los ¢lave del documento que aparecen en la frase
mismos. Nuestra investigacion se centra POr el nimero total de palabras de la frase:

principalmente en las  técnicas de o L
personalizacion. 4.3 Heuristica de personalizacion

Para generar los resimenes utilizaremos 1a g| objetivo de esta heuristica consiste en
combinacion ponderada de las distintas potenciar aquellas frases que tengan mayor
heuristicas. Vamos a describir cada una de ellas relevancia para un modelo de usuario dado, con
por separado y despues comentaremos comoeg] fin de personalizar el resumen. En lugar de
modificamos los diferentes parametros para optener una idea general del texto resumido,
obtener resimenes generales o personalizados. orientamos la eleccién de frases de tal forma

Las tres heuristicas tienen un objetivo comun que se elijan aquellas que tengan mayor
y es dar puntuaciones a cada una de las frasessimilitud con las preferencias del usuario.
del texto objeto del resumen, para mas tarde E| potencial de personalizar un resumen es

poder elegir las mas relevantes. alto, ya que un documento que resumido (de
_ o forma general) podria ser descartado, no lo sera
4.1 Heuristica de posicion si se acierta a elegir las frases adecuadas para

Esta heuristica consiste basicamente en dar despertar el interés de dicho usuario.

mayor puntuacion a las cinco primeras frases de  E! calculo de los pesos para las frases se
un texto [7]. realiza de la siguiente manera. Del modelo de

En dominios periodisticos, el titulo y las usuario obtenemos la informacién con respecto
primeras frases de un texto dan una idea @ los pesos que el usuario ha asignado a sus

aproximada al lector del contenido del texto Caegorias y a sus teérminos personales.
que va a leer a continuacién. Por esta razén También extraemos del modelo los términos

asignaremos los siguientes pesos a las N due representan cada categoria asi como los
primeras frases del documento que estemos {€rminos que el usuario haya definido. Con toda

resumiendo. Un valor tipico de N podria ser 5y €sta informacién calculamos la  similitud

los pesos asignados podrian ser: existente entre el modelo y la frase, asignando
un peso a la frase de acuerdo con la siguiente
Peso frase 1: 1.0 similitud:

pCatsin( fraseCategorigs+ pTersin{ fraseTérm}
pCat+ pTerm

Peso frase 2: 0.99 PesoFrase
Peso frase 3: 0.98
Peso frase 4: 0.95
Peso frase 5: 0.90 Donde:



i=n

Z sim(frasetc, ) [pg
sim( frase Categoriap= = —
Z PG
2sim(fraseti) Cpt,
sim( frasg Térmg == — Sie
pt;

ndo,pCatel peso general de las categorias,
pTermsel peso general de los términts)os
términos que identifican a la categoripg,el
peso asignado a la categoritiél termino i y
pt el peso asignado al término i.

4.4 Combinacion de las tres Heuristicas.

Para poder combinar las tres heuristicas y
obtener asi un solo peso para cada frase
utilizaremos la siguiente ecuacion:

PesoTotalFase= (o CpesoH) + (B ChesoHR) + (y [hesohB)
a+f+y

Los parametrosx , 3 y Yy nos sirven para

dar mas importancia a una heuristica que a otra.
Los calculos de similitud que realiza nuestro

sistema se basan en el modelo del espacio

vectorial [15], utilizando para la representacion

distintos grados de elaboracion. De este modo, el
primer usuario esta interesado en informacién
deportiva y en Internet, y posee un perfil

relativamente pobre. El segundo usuario posee
un perfil mas rico, concentrado en temas
econdémicos y politicos, mientras que el tercer
usuario posee un perfil muy completo que cubre
temas econdmicos como la bolsa.

Un experto independiente ha examinado cada
noticia, decidiendo si es relevante o no de
acuerdo a los intereses mostrados en cada perfil.
Se han encontrado 38, 52 y 78 noticias
relevantes para cada perfil respectivamente.

5.2 Métricas de calidad

A fin de determinar la calidad de una serie de
resimenes desde el punto de vista de lo
indicativos que son para juzgar el interés de las
noticias enviadas por un sistema, es razonable
comparar los resultados de la recuperacion de
las noticias completas con respecto a un perfil
con los resultados de la recuperacion de las
mismas cuando sélo se utiliza el resumen. Este
tipo de evaluacién cuantitativa es caracteristico
de sistemas de extraccién de resimenes que se
enmarcan dentro de un sistema mas complejo
gue realiza otras funciones, como un sistemas de
recuperacion o de filtrado de informacion como

de textos, vectores de pesos de términos. Para€l nuestro.

su obtencion, se eliminan las palabras mas

La métrica de evaluacién mas popular en el

frecuentes usando una lista de parada estandar ymarco de la recuperacion de informacion es la
las restantes se reducen a una forma canonicaPrecision media sobre once niveles de recall
usando el extractor de raices de Porter adaptado[15]. Esta métrica permite comparar numeérica y

al espaniol [13].

5. Evaluacion

En este apartado se describen las técnicas d
evaluacion que hemos aplicado, asi como los
resultados cuantitativos de la misma y su
discusién. Los dos aspectos mas importantes de

la evaluacion son la construccién de la coleccion *

de prueba y la eleccion de las métricas de
evaluacion.

5.1 Coleccién de evaluacion

Hemos construido una colecciéon de evaluacion
consistente en 109 noticias obtenidas en la
edicion electronica del diario ABC electronico,

para un dia determinado. También hemos
seleccionado tres perfiles de usuarios reales del
sistema Hermes, atendiendo a que sean
relativamente distintos entre si, y a que posean

S)

graficamente (por medio de una grafica recall-
precisién) distintos enfoques de recuperacion.
Nosotros calculamos la precision media y la

grafica recall-precision de los siguientes
enfoques:
e La utilizacién de las noticias completas en la

recuperacion.
La utilizacion de los resimenes generales en
la recuperacion, con los parametoos 0.5
y B = 0.5 (es decir, se da igual importancia
a las dos heuristicas generales).
La utilizacibon de los resumenes
personalizados en la recuperacion, con los
parametrost = 0.5yB =0.5,yy=1, 2, ...,
5 (es decir, la heuristica de personalizacion
es igual de importante que las dos
heuristicas generales, o el doble, etc.).
En general, cuanto mas proxima se encuentra
la precisién media o la grafica obtenida para un



método de extraccion de resimenes a la obtenida En la figura 1 se puede observar que para
usando todo el texto de las noticias, la calidad es valores bajos y medios de recall, no existe
mayor porque se retiene mas informaciéon. La diferencia perceptible entre la utilizacion del

herramienta de recuperaciéon utilizada es el texto completo frente al uso de cualquier tipo de
motor de seleccién de noticias para su envio a resumen en la recuperacién, aunque los

los usuarios en el proyecto Hermes. resultados son levemente mejores para los
resimenes personalizados cgn= 3. Para
5.3 Resultados y discusién valores altos de recall, es decisivamente

preferible utilizar el texto completo frente a
utilizar un resumen en la recuperacion, aunque
los resultados son poco homogéneos.

En la tabla 1 se observa gran variacion de
resultados dependiendo del usuario, aunque en
recall para cada uno de los enfoques general, los .resumenes _personalizadog son
comparados, sobre cada usuario y en media €vemente mejores en media para= 3. Sin
sobre éstos. embargo, no existe un valor geoptimo para
todos los usuarios, dependiendo éste de la
cantidad de informacion disponible en el perfil, y
de la similitud existente entre el perfil del
usuario y las noticias disponibles. Por ejemplo,
aungue el tercer usuario posee gran cantidad de
informacién en su perfil, ésta es poco util para
seleccionar noticias porque incluye varios
nombres propios, que raramente aparecen en las

En la figura 1 presentamos un grafo recall-
precision comparando los siete enfoques
anteriores, calculada en media para los tres
usuarios. En la tabla 1 se muestran los valores
de la precisibn media sobre once niveles de

1,0 B
0,8 -

0,6

precision

0.2 noticias.
En general, los resultados son muy
0'00,0 02 04 06 08 10 alentadores aunque las diferencias son poco
recall significativas. Es aconsejable realizar una
—e— Texto completo —=&— Resumen general —a— Resumen pers. (1) evaluaCién con un mayor- nl:lmero de UsuariOS y
—x— Resumen pers. (2) —%— Resumen pers. (3) —— Resumen pers. (4) .. ,
—+— Resumen pers. (5) noticias, que muy probablemente mostrara que

es preferible la utilizacibn de resimenes
Figura 1.Grafica recall-precision para los enfoques ~ personalizados frente a resimenes generales en
evaluados Las etiquetas de la forma “Resumen sistemas de recuperacion vy filtrado de
pers.(i)” identifican los resultados correspondientes  informacion.
a los resimenes personalizados con valoy de.

6. Conclusiones y trabajo futuro

n rg  rp(l) rp2) rp3) rp(4) rp(5) . .

En este articulo se ha presentado un sistema de
ul) 0871 0,860 0,861 0,850 0,854 0,859 0.813g|ghpracién de resimenes personalizados en el
u(2) 0,957 0,905 0,900 0,890 0,902 0,902 0,905marco de un sistema de envio personalizado de
U@ 0745 0591 0527 0,622 0638 0,611 0e10"0lCIas llamado Hermes. El sistema de

extraccion de reslmenes genera resimenes
Media 0,858 0,785 0,763 0,788 0,798 0,791 0,776gdaptados a las necesidades de informacion del
usuario de acuerdo con un perfil en Hermes.
Tabla 1 Valores de precision medios para cada LOS resimenes obtenidos tienen como fin
uno de los enfoques comparados y para cada uno ayudar al usuario en la decisién de leer o no el
de los usuarios y en media. Las etiquetas n, rg y texto completo de la noticia.
rp(i) identifican los resultados obtenidos utilizando Los resultados de la evaluacién de la técnica
el texto completo de las noticias, los resimenes de extraccion de resimenes personalizados vs.
generales y los personales con valor ge= i, resimenes no personalizados son alentadores.
respectivamente. La etiqueta u(i) identifica los En nuestro trabajo futuro, planeamos mejorar
resultados para el usuario iésimo. las técnicas de extraccion de restimenes

personalizados utilizando nuevas heuristicas vy




[éxicos como
Asimismo,

la informacion de recursos
WordNet y  EuroWordNet.

Knowledge-Based Abstraction. In Mani, |. and
Maybury, M.T. (eds.)Advances in Automatic

realizaremos una evaluacion de la calidad de los Text Summarizatigr215-232. The MIT Press,
resimenes personalizados basada en técnicaCambridge, Massachusetss.

orientadas al usuario y la tarea. Finalmente,

[10] Kupiec, Julian, Jan O. Pedersen, and

portaremos el sistema al idioma inglés, tarea Francine Chen. 1995. A Trainable Document

gue plantea un coste significativamente

pequefo, y evaluaremos nuestras técnicas delnternational

extraccion de resimenes en el contexto

multilingiie.
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