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Resumen

En este trabajo usamos un método para obtener el ex-
tracto de un texto, que no utiliza recurso lingüśtico alguno.
El método se basa en la llamada “oración virtual”, un
conjunto de t́erminos presumiblemente de alto contenido
seḿantico. Para obtener la oración virtual es necesario
especificar un umbral que determine la extensión de dicha
oración. Los experimentos llevados a cabo contemplan
diferentes umbrales y varias subcolecciones de TREC-5,
tomando como marco de evaluación la Recuperación de In-
formacíon. Los resultados obtenidos muestran que existe
una correspondencia inversamente proporcional entre los
tamãnos de las consultas y los umbrales establecidos.

1. Introducción

En la actualidad, con el uso de internet, la información
es cada vez ḿas abundante. Esto es provocado por el crec-
imiento exponencial de los sitios web y el número de usuar-
ios potenciales que contribuyen con información a la web.
Es por ello muy importante la creación de herramientas
que permitan obtener información relevante ýutil para el
usuario de forma eficaz y rápida. La generación de extrac-
tos es una opción que permitiŕıa, por ejemplo, aligerar la
representación de los textos mediante su extracto, siempre
que la aplicacíon mantenga su efectividad.

La generacíon del extracto de un texto tiene como final-
idad obtener las oraciones más importantes del texto origi-
nal. Hay muchos trabajos que proponen métodos para ex-
traer las oraciones ḿas importantes. Una propuesta muy
sencilla y adeḿas efectiva es la que hizo D. Marcu [1],
la cual se basa en determinar la oración de un texto que
más aporta a la similitud entre un conjunto de oraciones
y el texto original. Inspirado en el trabajo anterior está
[2], donde se usa un ḿetodo basado en la expansión de
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las oraciones (reemplazando cada palabra por sus contex-
tos tomados de uncorpus) para calcular la similitud entre
una oracíon expandida y su complemento en el texto;i.e. el
texto sin la oracíon. En [12], se propone un ḿetodo basado
en una gŕafica dirigida con el fin de asignar una puntuación
a las oraciones que establecen relación con las deḿas del
texto original. Ha habido, adeḿas, algunas aplicaciones del
extracto en la Recuperación de Informacíon (RI) [3].

En este trabajo usamos un método, muy eficiente en
tiempo, que se basa en la llamada “oración virtual” [13]. De
manera sucinta, el ḿetodo realiza el ćalculo de la similitud
entre cada una de las oraciones del texto con la oración vir-
tual, y aquellas que tienen mayor puntuación son elegidas
como extracto del texto. Para obtener la oración virtual es
necesario especificar un umbral que determine la extensión
de dicha oracíon. Aqúı presentamos el resultado de experi-
mentos llevados a cabo con diferentes umbrales, y en varias
colecciones de textos, tomando como marco de evaluación
la RI.

Aśı, el extracto puede reemplazar al documento en un
sistema de RI y entonces, a través de la medición del de-
sempẽno, evaluar la pertinencia del extracto, o bien com-
parar el grado de representatividad de diferentes extractos.
Utilizamos el modelo booleano de RI como una primera
prueba para conocer el desempeño del extractor de textos.

En las secciones que restan, se presenta el método
seguido para generar un extracto a partir de un texto, los re-
sultados experimentales obtenidos en varias subcolecciones
del TREC5, y las conclusiones.

2. Método

Como se ha dicho, la metodologı́a de evaluación se basa
en el desempẽno de un sistema de RI usando los extrac-
tos en lugar de los textos. Por ello empezaremos por pre-
cisar el modelo empleado para la RI. Inmediatamente de-
spúes especificamos cómo se obtiene la oración virtual, y,
porúltimo, la puntuacíon de las oraciones que permite hacer
el extracto de un texto.



2.1. Modelo Booleano

El modelo booleano para RI representa y recupera doc-
umentos que empatan con los términos de una consulta.
Más espećıficamente, seaC = {T1, ..., Tk} una coleccíon
de textos yC ′ = {T ′

1, . . . , T
′
k} la coleccíon preprocesada

(eliminacíon de palabras cerradas; conjunciones pronom-
bres, art́ıculos, etc.). SeaV = ∪iT

′
i el vocabulario de la

coleccíon, y V0 = [vi]i≤n, el vocabulario ordenado lexi-
cogŕaficamente. La representación de un textoT ′ es el vec-
tor

−→
T ′

j = [ti]i≤n, donde

ti =
{

1 si ti ∈ T ′
j ,

0 si ti /∈ T ′
j .

. (1)

Los documentos recuperados bajo el modelo booleano son
Tj tales querj = −→

Tj · −→q 6= 0. El valor rj ayuda a estable-
cer elranking de los documentos encontrados. Usaremos,
en lugar del producto interno entre vectores la función de
similitud de Jaccard cuyos valores están normalizados en
[0, 1].

2.2. Oración virtual

Con base en que el punto de transición esútil para la
identificacíon de palabras clave de un texto [5], se han real-
izado pruebas con el fin de representar en forma reducida un
texto; por ejemplo la selección de t́erminos. Nuestro caso
es muy semejante, ya que requerimos esencialmente elegir
las oraciones “ḿas representativas” de un texto.

El punto de transición (PT) es una frecuencia que divide
en dos al vocabulario de un texto: los de alta y baja frecuen-
cia. El PT empeźo a usarse en la indización de textos [5],
y posteriormente en otras aplicaciones como Recuperación
de Informacíon [13] [14], y en Categorización de Textos [7]
[8] [9]. Esta diversidad de aplicaciones proviene del hecho
de que el PT da una pauta para extraer términos con alto
contenido seḿantico [11].

Los t́erminos determinados por este método son aquellos
que tienen una frecuencia media; esto es, términos alrede-
dor del PT. Una f́ormula para obtener el PT de un textoT
es:PTT = (

√
1 + 8 · I1 − 1)/2, siendoI1 es el ńumero de

términos con frecuencia 1 enT .
Llamamos oracíon virtual a un conjunto de términos

alrededor del PT. Es necesario, entonces, definir un umbral
que permita determinar dicho conjunto. Para el textoT , y
la frecuenciafr(·) de cada palabra el vocabulario deT es
VT = {(x, y)|x ∈ T, y = fr(x)}. Definimos la oracíon
virtual deT con umbralp como:

OvT = {x|(x, y) ∈ VT , PTT ·(1−p) ≤ y ≤ PTT ·(1+p)}
(2)

Es decir,OvT es una vecindad de términos cuya frecuencia
est́a alrededor del PT.

2.3. Obtencíon del extracto

Para obtener el extracto de cada uno de los textos,T ,
que forman la colección de prueba, se aplicó el siguiente
procedimiento:

Preproceso

Dividir T en oraciones:T = [Oi]i.

Eliminar las palabras cerradas (stopwords) deT .
Representacíon

Calcular el punto de transición: PTT

Calcular la oracíon virtual:Ovi

Obtener la similitud entre la oración virtual y cada una
de las oraciones del texto,Oi. Para este experimento
utilizamos eĺındice de Jaccard:

simi =
#(OvT ∩Oi)
#(OvT ∪Oi)

Elección de oraciones

Ordenar descendentemente las oracionesOi ∈ T
seǵunsimi, y tomar las tres primeras oraciones.

En el aṕendice se muestra un ejemplo de la aplicación
del algoritmo.

3. Experimento

El experimento consistió en evaluar una serie de con-
sultas supervisadas de la colección TREC-5. Se calculó
el desempẽno, en cada una de 3 subcolecciones de TREC-
5, sobre los documentos representados por su extracto, y
sin él. Enseguida explicaremos las caracterı́sticas de cada
coleccíon, detalles sobre el procedimiento seguido en cada
prueba, y los resultados.

3.1. Composicíon de las colecciones

TREC-5 es una colección de textos periodı́sticos contro-
lados, para la que se tiene 50 consultas con sus textos rele-
vantes. Esto nos permite evaluar la efectividad de un SRI.

Debido a que deseamos conocer el desempeño de nue-
stro sistema de RI booleano, hemos tomado en una etapa
inicial, varias subcolecciones de TREC-5 correspondientes
a las consultas. Esto es, seleccionamos 2 consultas al azar
y formamos una colección con los textos relevantes a am-
bas consultas y, además agregamos el doble de noticias no
relevantes para ambas consultas. La tabla 1 muestra, por
columna: el identificador de la colección, la consulta, y la
coleccíon dividida en el ńumero de textos relevantes y el
número de textos no relevantes para dicha consulta.



Id Consulta Textos Textos
Relev. no Relev.

5 Maquiladoras en la economı́a
mexicana

257 709

10 México es importante paı́s de
tránsito en la guerra anti-
narćotica

206 622

11 Derechos a las aguas de los
rı́os en la regíon fronteriza entre
Mexico y los Estados Unidos

105 622

24 Prevencíon de SIDA en Ḿexico 131 981
25 Programa de Privatización de

Empresas Ṕublicas Mexicanas
359 981

Tabla 1. Descripci ón de las subcolecciones
de prueba.

3.2. Pruebas

Cada prueba consideró la obtencíon de la oracíon virtual
por documento. El experimento se llevó a cabo utilizando
cuatro diferentes umbrales: 0.1, 0.2, 0.3 y 0.4. Esto per-
mitió conocer la efectividad de varias bandas de frecuen-
cias alrededor del punto de transición. Obtenidas las ora-
ciones virtuales correspondientes a cada documento de la
coleccíon, se calcuĺo el ı́ndice de Jaccard entre las consul-
tas de cada colección y la oracíon virtual de cada texto. Esta
prueba se aplićo a los 3corpora generados, utilizando el
modelo booleano clásico.

3.3. Evaluacíon de resultados

Despúes de realizar las pruebas anteriormente descritas,
se procedío a evaluar los resultados obtenidos. Para ello
usamos medidas estándares;i.e. precisíon,P , evocacíon,R
y F1 [6]:

P = #documentos relevantes que obtuvo el sistema
#documentos que obtuvo el sistema , (3)

R = #documentos relevantes que obtuvo el sistema
#documentos relevantes , (4)

F1 = (2 · P ·R)/(P + R). (5)

Con base en las anteriores fórmulas se calcula la precisión
por niveles de evocación [10]. Los resultados, para cada
subcoleccíon (consulta) y variando el umbralp de la oracíon
virtual se muestran en las figuras 1, 2, 3, 4 y 5. Notemos que
para las consultas 24 y 5, su precisión es mayor que la de las
deḿas. Justamente, estas consultas son cortas, y la repre-
sentacíon de los textos por vectores más dispersos (debidos
al extracto) tienen dificultad en incluirı́ndices diversos que
se presentan con mayor regularidad en consultas largas.

La tabla 2 exhibe la cantidad de términos del vocabulario
de las colecciones para diferentes umbrales y el tamaño

del vocabulario original. La reducción ḿınima en nuestras
pruebas (que corresponderı́a al umbral 0.4) es de 28% del
total de t́erminos.

La figura 6 muestra, para cada umbral, los valores de
precisíon promediados sobre las colecciones. Dicha gráfica
resume el comportamiento del extracto con base en el um-
bral. Porúltimo, podemos ver globalmente la influencia de
los umbrales elegidos en la tabla 3. Esta tabla resume aún
más la gŕafica previamente aludida, y muestra que para con-
sultas largas tiende a ser mejor el umbralp = 0.1.

Id #Tér. Extracto #Tot Térm. % Reduc.
(umbral 0.4) (coleccíon)

5 13,787 47,536 29
10 y 11 12,182 41,940 29
24 y 25 14,657 54,247 27

Tabla 2. Número de t érminos en las repre-
sentaciones.

Consulta umbral
0.05 0.1 0.2 0.3 0.4

5 0.184 0.185 0.209 0.2290.242
10 0.329 0.323 0.300 0.292 0.286
11 0.144 0.193 0.189 0.160 0.166
24 0.154 0.156 0.163 0.172 0.167
25 0.192 0.193 0.170 0.185 0.197

Tabla 3. Valores promedio F1 para diferentes
umbrales.
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Figura 1. Precisi ón por niveles de evocaci ón
para la consulta 10.
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Figura 2. Precisi ón por niveles de evocaci ón
para la consulta 11.
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Figura 3. Precisi ón por niveles de evocaci ón
para la consulta 24.

4. Conclusiones

Hemos presentado los resultados de probar diferentes
umbrales para ser utilizados en la obtención del extracto
de un texto. La efectividad del extracto fue medida dentro
de un sistema de RI, utilizando subcolecciones de TREC-
5. Aunque el desempeño del reemplazo del documento por
su extracto en un sistema de RI no es comparable con el
documento completo, sı́ podemos concluir lo siguiente:

• La reduccíon de la dimensionalidad del extracto
obtenido con el ḿetodo propuesto es significativa-
mente alta.

• Se dilucida una correspondencia entre umbrales
grandes y consultas cortas, y viceversa;i.e. a mayor
tamãno de consulta se prefiere menor umbral.

No es posible, para los extractos, identificar una regularidad
con respecto al tamaño de las consultas independientemente
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Figura 4. Precisi ón por niveles de evocaci ón
para la consulta 25.
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Figura 5. Precisi ón por niveles de evocaci ón
para la consulta 5.

del umbral. La dependencia muy probablemente se deba a
que la raleza de los vectores booleanos es mayor cuando el
umbral es bajo, y por tanto, las consultas largas tendrán ḿas
probabilidad de empatar con losı́ndices elegidos.

Lo anterior se enmarca en la selección de t́erminos
para diferentes propósitos que toman como base la rep-
resentacíon de textos. Asimismo, es importante consid-
erar que resultados ḿas definitivos tendŕan que apoyarse en
colecciones de texto variadas y un análisis ḿas concien-
zudo; por ejemplo, determinar cuáles t́erminos alrededor
del PT vician la representación.
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Jiménez-Salazar: El ṕarrafo virtual en la generación
de extractos, enAdvances in Computer Science in
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Apéndice

A continuacíon se muestra el fragmento de uno de los
textos (subcolección 10), la oracíon virtual obtenida, y las
oraciones de este texto ordenadas según su similitud con la
oracíon virtual.



No. Oración
0 la paz, abril 13.
1 las autoridades locales consignaron a la

justicia federal a ram pereda gastelum
como presunto responsable de la pos-
esi de 4 toneladas 694 kilogramos de
cocáına, informla procuradurı́a general
de la reṕublica.

2 el subdelegado de la pgr, ismael
gonźalez contreras, dijo que se intensi-
ficaŕa la vigilancia por el decomiso del
mayor cargamento de droga asegurado
en este a, el pasado fin de semana en
esta ciudad.

3 expuso que pereda gastelum fue
consignado al juzgado de distrito por
la posesi del estupefaciente y una arma
prohibida, un rifle ak-47 ”cuerno de
chivo”.

4 expuso que se trata del decomiso más
grande en lo que va del a en el paı́s, en
un hecho sorpresivo por haberse encon-
trado en esta ciudad, donde los carga-
mentos que se aseguran son menores y
por la v́ıa del transbordador.

5 el procurador estatal de justicia, genaro
canett yee, dijo que el hallazgo del
cargamento de droga en la zona indus-
trial resulta sorpresivo, porque no se
conoce a la entidad como el paso de
grandes cantidades de droga hacia es-
tados unidos.

6 pero, admiti que la vigilancia tendrá
que reforzarse en el marco de los con-
venios de cooperaci con las autoridades
federales del ramo, toda vez que es el
segundo cargamento importante en un
a, localizado en la zona urbana de la
ciudad.

7 los judiciales federales encontraron la
droga en una de las naves del parque
industrial de la paz, dividida en 2 mil
paquetes.

8 se estima que el valor del cargamento
en el mercado del narcotráfico podŕıa
alcanzar 450 mil millones de dares.

9 decomisan cocaina la procuradurı́a
general de la reṕublica informde un de-
comiso de 425 kilogramos de cocaı́na
en un operativo conjunto con las
autoridades en la zona fronteriza
con guatemala, donde dos mexicanos
fueron aprehendidos por el ejcito de ese
páıs.

Para este texto la oración virtual resultante fue:
OV =[autoridades kilogramos cargamento
paı́s guatemala avioneta] , y las 5 oraciones con
mayor similitud aOV :

sim No. Oración
0.1818 12 la dependencia dijo que el sistema

hemisf́erico de informacíon pro-
porciońo datos a los gobiernos de
méxico y guatemala de que una
avioneta proveniente de costa rica,
vı́a oćeano paćıfico, con direccíon
al norte ingresarı́a al páıs.

0.1818 9 decomisan cocaina la procuradurı́a
general de la reṕublica inforḿo de
un decomiso de 425 kilogramos de
cocáına en un operativo conjunto
con las autoridades en la zona fron-
teriza con guatemala, donde dos
mexicanos fueron aprehendidos por
el ej́ercito de ese paı́s.

0.1578 23 en diferentes acciones realizadas en
ocho estados del paı́s, la pgr in-
caut́o dos toneladas 64 kilogramos
de mariguana y capturó a 24 pre-
suntos narcotraficantes

0.1304 1 las autoridades locales consignaron
a la justicia federal a raḿon pereda
gastelum como presunto respons-
able de la posesión de 4 toneladas
694 kilogramos de cocaı́na, in-
formó la procuraduŕıa general de la
reṕublica.

0.1250 16 en esáarea, seǵun reportes de la pgr,
tambíen el pasado 16 de febrero un
avión cessna arrojó 117 kilogramos
de cocáına sobre los ḿargenes del
usumacinta, como en otras tres ac-
ciones cuantiosas detectadas en los
municipios de balancan y huiman-
guillo.


