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Resumen. La utilizacién ce realimentacion
es una de las técnicas que proporciona
mejoras mas sgnificativas en la efectividad
del proceso de recuperacion ce informacion.
Por otra parte, cada vez se utilizan en €
proceso de recuperacion e informacion,
técnicas mas avanzadas de andlisis de
contenido textual con \stas a megorar la
efectividad. En nuestro trabajo estudiamos
los beneficios que proporciona la
integracion ce mecanismos de andlisis de
cortenido al utili zar la realimentacion en
proceso de recuperacion e informacion.
Nos centramos en dcs tareas de andlisis:
desambiguacion ck palabras 'y generacion ce
resimenes, presentando una sistemética
para su uili zacion y experimentos asociados
para la evaluacion & las mgoras
conseguidas.

1 Introduccén

La cantidad de informacion a la que una persona
puede tener acceso crece eponenciamente,
gracias sbretodoa Internet, y aunque d tipo de
esta informacion es cada vez mas variado, la
informacion textual hoy por hoy es la
predominante. En [18], por gemplo, se
proporciona un dato representativo:
aproximadamente @ 90% dd total de la
informacion cue manga una empresa es texto.
Podemos encontrar texto en  dacumentos,
manuales, informes, correos dectronicos, faxes
y también en paginas web. Solo para este Ultimo
medio, hay estimaciones [2] de que la cantidad
detexto dsponible es de al menos 1.5 terabytes.
En este escenario se etiende @ creciente interés
por los sstemas de acceso a la informacion y, en
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general, por las tareas de andlisis automético oel
contenido textual.

En & &mbito delos gstemas de recuperacion
de informacion (RI), la comstatacién e la
dificultad de formular consultas que se muestren
efectivas recuperando informacién relevante ha
suscitado un gan interés por las técnicas de
modficacion e consultas. La realimentacién es
una de estas técnicas y ha sido tradicionalmente
una de las mas utilizadas para meorar la
eficacia de los sstemas de RI. Esta técnica
consiste en utilizar la opinién & usuario sobre
la relevancia 0 no a algunacs de los documentos
recuperados para expandr la consulta inicial y
repetir e proceso de recuperacion.

La incorporacion ke variantes de la técnica
de realimentacion a buscadores de Internet como
Excite’ o AltaVista?, y a bibliotecas digitales
como la de ACM?, reflga su popularidad. En
todcs estos casos € permite a usuario buscar
documentos relacionados con uno recuperado
previamente.

Numerosos experimentos <bre diferentes
colecdones de resimenes han demostrado la
eficacia de la técnica tanto para d moddo de
espacio vectorial [20] como para ©
probabilistico [8]. También se han realizado
experimentos que aplican la realimentacion a
sistemas de recuperacion basados en pasgjes. En
[13] se describe un sistema cuya principal
caracteristica es que e € proceso de
realimentacion solo se enplean los pasajes que
e usuario detecta como relevantes, en lugar de
la totalidad dd documento. Y en esta misma
direcdon apunta € trabajo de Allan [1], que
realiza experimentos en los que los pasagjes
sustituyen a los documentos més largos en la
realimentacion.

! http://ww.excite.com
2 http://www.altavista.com
3 http://www.acm.org/dl/



Las técnicas de andlisis de contenido textual
pueden meorar & proceso e acceso a la
informacion. En general, cuanto mas completo
sead andlisisy la comprension ce los textos que
se procesan meor serd d acceso a la
informacion. Asi se muestra en trabgjos
centrados en tareas concretas  como:
categorizacion [10], generacion ce resiimenes
[16], desambiguacion i sentido ck las palabras
[22], clustering [11], segmentacion [9] e
integracion ce recursos léxicos [7]. En este
sentido, pensamos que la reali mentacion también
puede verse mgorada por la @licacion e
algunas técnicas de andlisis automatico de
contenido de documentos.

En concreto, en este trabajo nas centraremos
en desambiguacion i sentido ke las palabras y
generacion ¢k resimenes de texto. En la primera
tarea, usamos los documentos enjuiciados por €
usuario en la fase de realimentacion como
contexto para desambiguar d sentido ce los
términos empleados en la comsulta. Esta
informacion se utili za para expandr la consulta
original con sinGrimos obtenidos de la base de
datos léxica WordNet [17]. En la segunda tarea,
los resimenes de los documentos originales
utilizan para sustituir a éstos en la
realimentacion.

El articulo esté organizado como sigue. En €
apartado siguiente nos ocuparemos de eplicar
con més detalle la técnica de realimentacion. A
continuacion dedicamos endos apartados a cada
una de las tareas mencionadas, describiénddas
brevemente y explicando con cHale los
experimentos y sus resultados. Acabamos con
las conclusionesy d trabajo futuro.

2 Latémica derealimentacion

Para d moddo dd espacio vectorial, los
experimentos de Salton y Buckley [20]
mostraron que ¢ méodo ¢k realimentacion lde
dechi [12] era d que, en conjunto, obtenia
mejores resultados. Este méodo driva @ vector
de la nueva consulta a partir de la consulta
inicial, todocs los documentos considerados
rdevantes y solo € mgor clasificado e los
documentos no rdevantes. Mas formalmente,
sean Qo € vector de la comsulta original, R, €
vector dd documento relevante i y S @ vector
dd documento no relevante mgor clasificado.
En (1) se muestra como calcular € vector Q;

correspondente a la consulta expandda segin

este mé&oda
Q=Q+ ga—%s @)

0s
relevantes

Los documentos relevantes e irrelevantes
cuyos vectores = utilizan en (1) son aquellos
documentos recuperados al utilizar la consulta
inicial sobre los que €@ usuario emite una
valoracion.  Sin embargo, cuando se e/alla la
realimentacion mediante colecdones de prueba
(esto es, colecdones que incluyen un corpus de
documentos, un conjunto de comnsultas y los
juicios de relevancia correspondentes) no se
necesita usuarios. Se supore que las
valoraciones % reglizan sobre los n primeros
documentos recuperados. La relevancia de cada
documento se obtiene de la propia lista de
juicios de reevancia proporcionada por la
colecdon ck prueba. Para nuestros experimentos
hemos fijado € valor den a 15.

Para evaluar @ incremento en efectividad
producido por & méodo ¢k realimentacion nose
puede, simplemente, comparar los resultados
obtenidos por la consulta inicial y la consulta
expandida. Parte de la mejora estaria provocada
por d aumento de posiciones en la lista de
resultados de los documentos utilizados en la
realimentacion y ya vistos por € usuario. Para
evitar esta distorsion hemos utili zado € método
de la colecaon residud [5] que supore que €
usuario inspecdona los n primeros documentos
de la lista de resultados para emitir su
valoracion. El resto de documentos, que recibe @
nombre de colecdon residual, se utiliza para
volver a medir la efectividad usando la consulta
inicial y la expand da mediante realimentacion.

Las medidas de dectividad que hemos
elegido para mostrar los resultados n precision
y reall [21], cldsicos en d ambito de la
recuperacion ce informacion. La predsion es la
proporcion de documentos recuperados que son
rdevantes. El reall es la proporcion e
documentos relevantes de la colecddn que se
han recuperado. El incremento en la efectividad
se mide comparando la media de los valores
resultantes de la interpolacion ce la precision en
los 11 niveles estandar de recall (0.0, 0.1, 0.2,
... 10).

Debe tenerse en cuenta que los valores de la
precision en los 11 niveles de recll suelen ser
més bajos cuando se emplea d méodo c la
colecdon residual que cuando se redliza una



NUmero de documentos 5000
Tamafio (Mb) 16
NUmero de consultas 50
NUmero de documento relevantes 385
Media 11-pt 0.2273

Tabla 1 Caraderisticas del corpus usado en la evaluadén dce desambiguadon

Cons. expandidas

Ndm. Todos los
términos Corpus Comsultas  sinérimos WSD
Maximo 6123 6 110 17
Minimo 9 1 1 1
Media 38374 2.88 26.96 5.16

Tabla 2 NUmero de términos dgnificaivos en el corpusy conjunto
de consultas usados en la evaluad6n ce desambiguadén

evaluacion estdndar. La razbn es que se
excluyen los documentos reevantes meor
valorados. Esto no tiene gran importancia, ya
que lo que realmente nos interesa medir es €
incremento que se produce en la precision cebida
ala realimentacion.

3 Desambiguacion del sentido celas
palabras

3.1 Descripcion delatarea

La desambiguacion noes un fin en si misma,
sino una tarea intermedia’ muy necesaria para
otras tareas dd PLN. La tarea de
desambiguacion dd significado ¢k las palabras
corsiste e identificar € sentido de una palabra
en un determinado contexto dentro de un
conjunto de candidatos determinado.

En los Ultimos afios s« han propuesto varios
enfoques de distinta naturaleza para WSD, que
podemos clasificarlos de acuerdo con la fuente
de conccimiento utili zada. Alguncs enfoques &
basan en la utilizaciéon ce algun tipo de lexicon
(o base de datos léxica) [30]. Otros, hacen uso
de un corpus de texto no-anatados [19] o0 de
corpus anctados semanticamente como colecadn
de etrenamiento [3]. Finamente, recientes
trabajos proporen la combinacion de varias
fuentes de conacimiento, como bases de datos
léxicas, corpus de texto, algunas heuristicas,
colocaciones, etc. [29]. El enfoque empleado se
encuadra dentro de esta clase, y se basa en la

* Puede onstituir un modulo para un sistema de
procesamiento de lengugje natural (PLN).

combinacion ce dos recursos linglisticos, un
corpus de texto y una base de datos |éxica, como
se describe en [26]. En € que se muestra la gran
efectividad de dicho enfoque en la resolucion ce
la anbigledad |éxica.

3.2 Usodeladesambiguacion en RI

La expansion ce las consultas ha resultado ser
una técnica eficaz para mejorar la efectividad de
los gstemas de RI. Esta mgora se puede
conseguir, mediante realimentacion y por medio
de lainclusiéon e nuevos términes a la consulta
original haciendouso de recursos li nguisticos.

La expansion ce consulta con WordNet ha
mostrado ser potencialmente relevante para
aumentar € recall, porque permite recuperar
documentos relevantes que podrian no contener
los términas de la consulta.

Proponemos una expansion e la consulta
basada en la rdacién ce sinorimia de WordNet,
pero haciendo uso de la desambiguacion. La
expansion ck la consulta con WordNet ha sido
utilizada en aros trabajos de recuperacion e
informacion [27, 22] con resultados poco
satisfactorios, debido fundamentalmente al
tamario ce la consulta, que suele ser pequefio (3
términos de media), con lo cua hay una
imposibilidad de resolver adecuadamente la
ambiguiedad.

Para solventar € problema de la escasa
informacién contextual de las consultas, debido
al tamafio ce las mismas, le incorporamos la
técnica descrita de realimentacion a nuestro
enfoque de desambiguacion basado en la
integracion e recursos linglisticos [26]. El
proceso es como sigue, se redliza la consulta y



Corsulta Corsulta Corsulta
original expandida expandda + WSD
E. inicial E. rediment. E. redlimentacién E. realimentacion
Media 11-pt 0,1094 0,1853 0,1529 0.1896
% cambio 69.4 398 73,6
Media 3-pt 0,1106 0,1894 0,1530 0.1922
% cambio 712 383 738

Tabla 3 Predsion mediay porcentgje de canbio en los 11 riveles estandar y 3 intermedios (0.2, 0.5,
0.8) derecall. Resultado ¢k los experimentos de desambiguadén
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Figura 1 Efedividad paralos diferentes tipos de expansion con feedback

se obtiene una reacion dc documentos
ordenados por orden de rdevancia A
continuacion, se utiliza € juicio dd usuario, es
decir aguelos documentos reevantes, para
realimentar la comsulta original y asi poder
desambiguar y expandr los términcs de la
consulta original con los synsets adecuados de
WordNet.

33 Entorno de evaluacion

La mayor parte de los trabajos ® centran en la
evaluacion drecta de la desambiguacion, es
decir, en evaluar la efectividad en la asignacion
de los sgnificados correctos a las palabras a
desambiguar. Sin embargo, la desambiguacion
sirve fundamentalmente como ayuda a otras
tareas. Por tanto, es deseable redlizar una
evaluacion indrecta que mida la efectividad de
la tarea ala que se aplica, dependendo
método ce desambiguacion empleado [28, 25].

En este caso, aplicamos €& méodo ¢
desambiguacion al proceso ce RI.

Para la evaluacion e desambiguacion
aplicada d proceso ce RI, en este trabajo se
utilizan 50 consultas eegidas aleatoriamente de
la colecdon ce prueba TREC-1° (Text REtrieval
Corference) [23], ampliamente utilizada en la
evaluacion ck sistemas de RI. Particularmente,
hemos slecdonado 5.000 documentos, también
aleatoriamente, del corpus Wall Stred Journal
(WSJ). Detodalainformacion dsponible en las
consultas TREC (titulo, descripcion, narrativa,
conceptos, etc.) solo utilizamos la reativa ala
secddn titulo, por corsiderarla la Unica
representativa de una corsulta tipica de un
usuario de un sistema de RI. Lastablas 1y 2
muestran las caracteristicas de esta colecdon e
prueba.

® De entrelas pertenedentes al intervalo 1-100 qe
tuvieran a menos un documento relevante en la
subcolecdén creada.



NUmero de documentos 2379
Tamafio (Mb) 34
NUmero de consultas 50
NUmero de documentos relevantes 181
Media 11-pt — Ejecucioninicial 0.0589

Media 11-pt — Ejecucionrealimentacion 0.1105

% cambio

87.6

Tabla 4 Caraderisticas del corpus usado en la evaluadén ce reslimenes

Corsultas
NUm. términcs Corpus Corsultas expandidas
Méaximo 8396 7 88
Minimo 1250 1 1
Media 165578 3.44 23.66

Tabla 5 NUmero de términos dgnificaivos en el corpusy conjunto de
consultas usados en la evaluadon de resimenes

Para la evaluacion ke nuestros experimentos
hemos utilizado € sistema de recuperacion e
texto Smart [4] basado en € modelo dd espacio
vectorial y datado ce un médulo de evaluacion
dela eficacia sobre colecdones de prueba.

34 Resultadoseinterpretacion

En latabla 3 se muestra @ porcentaje de cambio
para e proceso de expansion. Destacandg, en €
caso e la expansion heciendo uso de la
desambiguacion (73,8%), d incremento mayor
dd 3,5% en 3 puntos derecall, conrespecto ala
consulta original (71.2%).

En la figura 1 podemos comparar las dos
expansiones reglizadas con la consulta original.
En la cual se aprecia una ligera diferencia entre
el proceso de recuperacion heciendo uso de
informacion ce sinorimia con cdesambiguacion
(Corsulta expandida con WSD), que sin hacer
uso de ningin recurso linglistico (Consulta
original). Asimismo, la expansion ce consulta
para todcs los snérimos (Consulta expandida)
no meora los resultados de la consulta original
los empeora, ya que se introducen muchos
términos con dferentes sgnificados. Sin
embargo, haciendo uso ce la desambiguacion se
obtiene una ligera mejora.

4 Generacion automatica de resimenes
de texto

4.1  Descripcion delatarea

La caracteristica principal de la técnica de
generacion ¢k resimenes utili zada en nuestros

experimentos es que emplea diversas heuristicas
para valorar la importancia de cada frase
extrayendolas mgor puntuadas hasta llegar a un
cierto nimero de dlas [6, 14, 15 24].
Concretamente, € sistema utili zado se basa en €
método propuesto en [15].

Las heuristicas que utiliza d sistema para
valorar las frases ©on [15]: palabras clave,
titulo, situacion ce la frase en & documento,
palabras de la comsulta y sinbrimos de las
palabras de la consulta (extraidos de WordNet).

4.2 Entorno de evaluacién

Para la evaluacion & la generacion e
resimenes aplicada d proceso de Rl con
realimentacion se han selecdonado todcs los
documentos del corpus WSJ, cortenido en €
volumen 2 de Tipster, con longtud superior o
igual a 1250 m@labras sgnficativas (no
pertenecientes a la lista de parada). Se digieron
también 50 comsultas TREC, de eaitre las
pertenecientes al intervalo 1-100, que tuvieran al
menos un dacumento relevante en  la
subcolecddn creada. Las tablas 4 y 5 muestran
las caracteristicas de esta colecdon ck prueba.
En los experimentos para esta tarea se
utili zaron dferentes tipos de resiimenes:
Genéricos. Se generaron utili zando las
heuristicas.  palabras clave, titulo y
locali zacion.
Adaptados a la consulta. Resimenes
construidos  usando las heuristicas
anteriores y las palabras de la consulta.



Colecciones de reslimenes

Adaptados a AC

Longtud Genéricos lacomsulta expandda Pseudopasajes
5% Media 11-pt 0.1148 0.1124 0.1123 0.1025
% cambio 94.9 90.8 90.7 74.0
10% Media 11-pt 0.1146 0.1090 0.1090 0.0971
% cambio 95.1 85.1 85.1 64.9
15% Media 11-pt 0.1097 0.1098 0.1100 0.1082
% cambio 86.2 86.4 86.8 83.7

Tabla 6. Predsion mediay porcentgje de canbio en los 11 riveles estandar de recall Resultados de los experimentos
de redimentad 6n con resimenes

Adaptados a la consulta expandida. Se
expanden las consultas con los $nGrimos
extraidos de WordNet y se aplican los
mismos méodas de valoracion gue para
los resimenes adaptados.

Pseudopasajes. Resimenes generados
utili zando sélo € méodo c palabras de
la comsulta. El objetivo es valorar la
efectividad de la realimentacion usando
resimenes que serian muy parecidos a
pasajes.

Se perimenta con dferentes longtudes de
resimenes: 5, 10y 15% (medida en nimero de
frases del resumen respecto a documento
completo).

4.3 Resaultadoseinterpretacion

L os resultados que presentamos en este apartado
se obtuvieron gecutando la consulta inicial
sobre la colecddn aiginal pero realimentando
con los diferentes tipos de resimenes, en vez de
con € texto completo. Como comsultas
utilizaron los titulos de los topics TREC
sedlecdonados.

En la tabla 6 se muestra la media de la
precisiénen los 11 niveles derecall obtenida por
cada tipo y longtud de resimenes. También se
presenta € porcentaje de cambio respecto a la
gecucioninicial. En la tabla 4, se presentan los
mismos datos obtenidos a realimentar con €
texto completo.

Los mgores resultados s obtienen con los
resimenes genéricos y una longtud dd 5%. A
cortinuacion, los resimenes adaptados a las
comsultas y a la consulta expandda. Los peores
resultados < obtienen cuando los resimenes £
construyen utilizando como Unica heuristica las
palabras de la consulta (pesudopasagjes).

A partir de los resultados obtenidos puede
concluirse que la realimentacion con resiimenes

permite, a menos, obtener tan buencs
resultados, sino megores en algunas casos, que
usando € texto completo. Pero ademés, para €
usuario leg un resumen de tan solo € 5% en
lugar del texto completo para decidir sobre la
relevancia de alguncs documentos con los que
luego realimentar la consulta representa una
ventgja indudable. Sobre todg con daumentos
largos como los pertenecientes al corpus con €
gue hemos experimentado.

Finalmente, la megiora de la precision noes
muy importante y es mayor para los resiimenes
genéricos que para los adaptados al usuario.
Pensamos que ambos efectos pueden deberse a
la posibili dad de que @ sistema de generacion ce
resimenes recoja informacion redundante.
Quizés entre las frases puntuadas con \alores
més altos haya dgunas con contenido similar.
Es més, la posibilidad de que un dacumento
contenga informacion redundante e mayor
cuanto mayor es 2 longtud; y en rnuestros
experimentos hemos usado daumentos muy
largos.

5 Conclusionesy futuros trabajos

En este trabajo hemos estudiado la goortacion e
dos tareas de andlisis del contenido textual en €
entorno ckelos sstemas de recuperacion ce texto.
En concreto la desambiguacion o significado
de las palabras y la generacion automética de
resimenes.

Utili zamos la técnica de realimentacion para
ambas tareas. Por un lado, en la desambiguacion
hacemos uso de un enfoque basado en la
combinacion e recursos linglisticos para
megorar la efectividad de los gstemas de
recuperacion ce informacion. A pesar de la
complgidad de la tarea, se ha mgorado la
efectividad de la recuperacion heciendo una
expansion e los términos de la comsulta, una



vez desambiguada ésta empleando la
realimentacion, mediante informacién e
snonmia de WordNet. Los resultados
demuestran que e preciso hacer uso ce la
desambiguacion para sacar d méximo partido a
la expansion ce la consulta con WordNet. Y por
otro, se han usado los reslmenes de los
documentos en lugar dd texto completo para
redlimentar & sSistema. Los resultados
demuestran que pueden sustituirlos sn pérdida
de precision (incluso, se obtienen ligeras mejoras
en alguncs casos). Ademés, aplicados a un
sistema real, ofrecer un resumen en lugar de
todod texto puede ser un incentivo para usar la
técnica de redimentacion. Dificilmente un
usuario utilizara esta técnica s para dlo antes
tiene que lee total o parcialmente documentos
muy largos.

También hemos expuesto un méodo
evaluacion sistemético de ambas tareas que nos
permite comparar la efectividad haciendouso de
la realimentacion, en € ambito de los Sstemas
de recuperacion e informacion.

Consideramos como principal linea de
trabgjo futuro € estudio de la sensibilidad ce la
Rl a los erores de nuestro enfoque de
desambiguacion. Asimismo, estamos interesados
en evaluar la gortacion que pueden realizar
ambas técnicas aplicadas al mismo tiempo a un
sistema de RI que incorpore realimentacion. El
resumen del documento podria utilizarse para
reaimentar d sSistema y como contexto
suficiente para desambiguar € sentido ¢k las
palabras de la comsulta. De esta manera
podriamos expandir la consulta incorporando
informacion proveniente de WordNet y de los
resimenes valorados por € usuario.
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