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Abstract—Currently, data repositories contain a plethora of
information in different formats, most of which consists of text.
This situation has raised interest in the study of techniques to
automate the identification o f t he m ost r elevant s entences o f a
document with the goal of generating a text summary.

This article presents a technique for extracting the most
representative sentences in a document, employing a user-defined
criteria. The criteria is learned by the system using an
optimization technique and a training document where the user
has ranked the sentences according to their relevance.

The proposed method has been applied to a five-chapter thesis
with good results. At the end of this paper we provide some
conclusions as well as ideas for future work.

Keywords—Text Summarization, Extractive Summaries,
Sentence Scoring Methods, Particle Swarm Optimization.

I. INTRODUCCION

L avance de la tecnologia ha favorecido la generacion
de grandes volimenes de datos provenientes del registro
automdtico de numerosos procesos. El objetivo con el cual
fueron generados estos repositorios ha ido cambiando a lo
largo de los afos. Lo que inicialmente fue un simple registro
de la actividad realizada se convirti6 en una gran cantidad de
informacién capaz de detallar cada decisién tomada. Fue este
concepto lo que llevo a buscar 1a manera de identificar patrones
capaces de explicar el comportamiento registrado dando origen
asi al proceso de extracciéon de conocimiento que, a través de
las distintas técnicas de Mineria de Datos, ha tratado de dar
respuesta a este problema.
Hoy en dia, si bien se utiliza informacién en diferentes
formatos, en la mayoria de los sistemas y mds auin en Internet,
se almacena informacién textual. El uso de herramientas
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automdticas para su procesamiento es esencial ya que sin
ellas no seria posible explotar toda la informacién disponible,
organizarla y recuperarla para tomar decisiones.

La Mineria de Texto es un drea de la Mineria de Datos
que trabaja con datos no estructurados y cuyas técnicas son
capaces de procesar lenguaje natural. Dentro de este campo, la
generacion de restimenes de documentos de texto es una tema
de suma importancia que recibe continuamente contribuciones
cientificas. Tanto las técnicas de Aprendizaje Automatico
como las de Recuperacion de Informacién junto con la Mineria
de Texto, campos estrechamente relacionados, se han adaptado
con éxito para contribuir al resumen automatico.

Resumir texto es un proceso a través del cual se construye
una version mds corta de uno o varios documentos de texto.
Esta es una accién que el ser humano sabe resolver muy
bien por tener, entre otras cosas, capacidad de abstraccién e
interpretacion, poder expresar lo mismo con otras palabras y
ademds de manejar la ambigiiedad.

La construccion del resumen de un texto en forma
automdtica busca reducir su tamafio preservando la
informacién. Esto permite obtener el contenido principal
de un documento en menor tiempo del que llevaria hacerlo
a partir del texto completo de forma manual. Hoy con la
tecnologia que rodea la Minerfa de Texto se dispone de
una mayor capacidad de cémputo que la que se podria
conseguir poniendo a trabajar muchos cerebros humanos en
simultdneo. Sin embargo, no todo estd resuelto y por ello
resulta fundamental el estudio, investigacién y desarrollo de
este tema.

El objetivo de este articulo es aprender el criterio utilizado
por una persona al resumir un texto para luego poderlo aplicar
sobre otros documentos y darle como respuesta un resumen
similar al que hubiera realizado en forma manual pero en un
tiempo de respuesta mucho menor. Para ello se requiere contar
con un breve documento resumido por la persona en cuestion,
tal como lo hubiera realizado utilizando un resaltador para



marcar todas las partes que considera importantes.

Por otro lado, utilizando un conjunto de métricas se
construye una representacién vectorial para cada una de las
sentencias que forman el conjunto de documentos a resumir.
Luego, mediante una técnica de optimizacién se identifican
las caracteristicas principales de las sentencias que mejor
aproximan al resumen que hubiese realizado la persona asi
como la manera en que se relacionan para formar el criterio
buscado. Finalmente, aplicando este resultado al resto de los
documentos se logra obtener el resumen completo con el
mismo criterio que el utilizado para el documento modelo.
Mas adelante se desarrollard en qué consiste este “criterio”
del que se habla.

En la seccién II se mencionan brevemente varios trabajos
relacionados. En la seccién III se desarrolla la metodologia
propuesta y se describe la representacién utilizada para los
documentos. En la seccion IV se detallan los resultados
obtenidos y por tltimo en la V se presentan las conclusiones
junto con lineas de trabajo futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

La obtencién automdtica de resimenes de documentos
de texto es un tema de investigacion que, a pesar de
haberse comenzado a desarrollar hace muchos afios, adn
continda vigente. En la literatura existen numerosos trabajos
relacionados, que si bien presentan diferentes vistas del mismo
problema, todos tienen como objetivo principal conseguir un
conjunto de frases o “ideas” que conserven la informacién
contenida en el documento pero que sean de menor longitud
que el texto original.

La generacién de resimenes tiene distintos enfoques. EI
primero de ellos tiene que ver con el conjunto de datos y la
manera en que se los procesa. Establece si se trabaja con un
unico documento o multiples documentos interpretados como
uno solo o con varios documentos tratados individualmente
por separado (pero con cierta relaciéon entre ellos) [1] [2].
El segundo enfoque determina el modo de obtencién del
resumen, el cual puede conseguirse reescribiendo el texto por
completo o extrayendo partes del mismo tal cual aparecen en €l
(parrafos u oraciones, hasta secuencias de palabras separadas
por algiin signo de puntuacién que no necesariamente tiene
que ser el punto). Este dltimo enfoque se denomina resumen
extractivo y es uno de los mads utilizados en la literatura
ya que simplifica en cierta manera el problema dejando de
lado aspectos semdanticos que requieren el uso de estructuras
adicionales como diccionarios, tesauros y ontologias [3]. Por
otro lado, hay otros enfoques no tan mencionados en la
literatura que se refieren a si el resumen se consigue de
manera supervizada, si se utiliza un umbral (por cantidad o
porcentaje) para fijar el tamafio del resumen a conseguir o si
el humano interviene en el proceso automatico de generacion
de restimenes [4].

En lo que refiere al resumen extractivo o basado en
extraccion de sentencias, algunos trabajos encaran este
problema interpretando el resumen como el resultado de una
operaciéon de biisqueda sobre una base de datos [5]. En
estos casos el resumen se construye determinando lo que es

relevante para la consulta realizada. Muchos otros trabajos
se centran en la obtencién de un resumen genérico que para
construirlo se seleccionan sentencias completas del documento
con algin criterio. Para ello, se les asigna una especie de
puntaje a través de distintos métodos de “sentence scoring”.
Este puntaje se calcula a través de métricas que analizan
determinadas caracteristicas presentes en el texto. Este enfoque
fue utilizado por primera vez en 1968 [6]. Los métodos van
desde identificar determinadas expresiones en el texto (como
“lo mas importante”, “en resumen” o ‘el articulo describe”
entre otras) hasta calcular la centralidad de la sentencia
determinando la superposicién entre una sentencia y las otras
sentencias en el documento (vocabulario en comtn).

En [7] con el objetivo de asistir a los estudiantes con
dificultades de lectura, ademdas de predecir las sentencias
importantes de un texto utilizando algunas de las métricas de
la literatura basadas en caracteristicas del texto, se proponen
caracteristicas que dependen del estudiante de manera que el
resumen sea facil de entender por éste.

En [8] se realiz6 un estudio interesante de la relacion entre
el resumen humano y las partes del texto que una persona
seleccionaria para formar parte del resumen construido. En
este articulo los autores mencionan que los algoritmos para
elaborar resimenes automadticos utilizan medidas simples
sobre el texto las cuales permiten imitar la selecciéon humana
sin problemas. Sin embargo, para aumentar la precision
del algoritmo, ellos sugieren completar estas técnicas con
estrategias similares a las utilizadas por los seres humanos.
Ellos aseguran que los seres humanos explotan la estructura
retorica del texto al identificar las frases mas destacadas que
usaran luego en la elaboracion del resumen.

En [9] se utilizan varias métricas de la literatura y se
proponen otras para determinar si al resumir texto en dos
idiomas, inglés y hebreo, las diez sentencias mds importantes
que componen el resumen son las mismas. En [10] analizan
si la calidad del resumen obtenido con combinaciones de
métodos de scoring depende de la clase de documento
(noticias, blogs y articulos). Los resultados que obtuvieron les
permitié afirmar que determinadas técnicas son mds eficaces
en algunos de los contextos estudiados. Hace unos afnos atrds
en [11] se realizé un estudio similar a estos dos dltimos pero
combinando ambas ideas: distintos corpus y lenguajes.

El objetivo del presente articulo se relaciona en algo con
estos dltimos trabajos aunque el enfoque es otro. Se trata de
desarrollar un sistema que asista al usuario en la tarea de
resumir, indicdndole las sentencias mds representativas segin
el criterio aprendido previamente. Dicho criterio fue aprendido
a partir de un breve resumen realizado por el usuario y consiste
de la seleccion de las métricas principales junto con su grado
de participacion. Ambos aspectos resultan fundamentales para
determinar la importancia de cada sentencia en el resumen
final.

III. PROPUESTA METODOLOGICA

Es importante recordar que el enfoque extractivo elegido
para generar el resumen no garantiza la coherencia narrativa
de las sentencias seleccionadas. Sin embargo, en cualquiera de



los casos, siempre se reduce el tamafio del documento dejando
tnicamente el contenido relevante. Esto tiene tres ventajas:

= se puede controlar el tamafio del resumen

= el contenido del resumen se obtiene de forma precisa

= Ja relacién entre el resumen y el texto original es
inmediata

En términos generales el proceso de resumir extrayendo
partes de un texto consiste en tres grandes etapas: (1) crear una
representacion intermedia para el texto original, (2) valorar
cada una de las sentencias a través de un puntaje y (3)
seleccionar el conjunto de sentencias que formardn parte del
resumen.

En la figura 1 se muestra un diagrama que resume
la metodologia propuesta en este articulo, la cual se
desarrollard a continuacion. En la subseccion II-A se
describird el pre-procesamiento realizado a los documentos. En
la subseccidn III-B se detallard la representacion utilizada para
las sentencias del texto. Por ultimo en III-C se hard mencién
al método empleado para aprender el criterio con el que se
resume.

III-A.  Pre-procesamiento del texto

Toda tarea de Mineria de Textos comienza con la etapa
de preprocesamiento. Dentro de esta etapa la tarea mads
importante es la segmentacion del documento y su posterior
representacion. Esta tarea consiste en dividir el texto en
porciones mds pequefias tal cual aparecen en el mismo y
con algin criterio a partir de uno o varios delimitadores.
Generalmente a estas porciones del texto se las llama
“sentencias” en forma genérica y se las obtiene reconociendo
signos ortograficos como el punto y sus derivados (punto y
seguido, punto y a parte, punto final). En el caso del punto las
sentencias representan oraciones.

Una oracién es una unidad del lenguaje que tiene sentido por
si misma y que estd formada por un verbo. También pueden
utilizarse otros signos como la coma, el punto y coma, los
dos puntos y los paréntesis. El uso de cada uno de ellos tendra
consideraciones especiales tal como también los tiene el punto
en relacidn a sus otros usos: en abreviaturas, siglas y nimeros.

Una vez que se dispone de las sentencias se procede
a dividirlas en términos y almacenarlos adecuadamente de
forma tal que pueda reconstruirse en cualquier momento el
documento original. Esto dltimo es fundamental para que se
pueda calcular correctamente para cada sentencia cada una de
las métricas descritas en la seccion III-B. En principio, todas
las palabras que aparecen en el texto se consideran posibles
términos. Las palabras son cualquier cadena de caracteres que
inicia la sentencia, que le sigue a un espacio en blanco o
que termina en un espacio en blanco, entre otros posibles
delimitadores.

En esta etapa, con el fin de reducir el vocabulario con
el que se trabaja es frecuente eliminar con alguin criterio
ciertos términos. Por un lado, se suele convertir todo
el texto a mayusculas o mintsculas ya que en general
resulta intrascendente el formato de la letra. Sin embargo,
eventualmente surge la necesidad de considerar excepciones
como los nombres propios por ejemplo. Por otro lado, se

procede a eliminar palabras vacias de contenido semdntico
como articulos, preposiciones, conjunciones, adverbios y
adjetivos. También es habitual descartar algunos verbos como
“ser” y “estar” ademds de las palabras de menor longitud (1
a 3 caracteres). Por ultimo, se extraen las raices de todas las
palabras (stemming). Esta es la reduccién de términos mas
significativa ya que el nimero de palabras derivadas de la
misma raiz es muy elevado. Sin embargo, si bien la raiz de un
término aporta mayor contenido semadntico, utilizarla aumenta
el ruido y genera una vez mas la necesidad de considerar
excepciones. No s6lo por haber términos que poseen la misma
raiz con diferente significado sino por existir situaciones en
las que, por ejemplo, los sufijos de género son significativos
(como lo es por ejemplo al analizar la posicién de los medios
periodisticos respecto a la violencia de género).

III-B.  Representacion de los documentos

Existen muchas maneras de caracterizar las sentencias
de un documento. En este articulo se han seleccionado
de la literatura 17 métricas para calificar cada sentencia y
representar con ellas a cada documento como un conjunto de
vectores numéricos. Estos valores estdn basados en cantidades
calculadas a partir de frecuencias, posiciones, longitudes y
palabras en comtn que tienen las sentencias en el texto. En la
tabla I se define cada una de ellas en base a la sentencia .S;
de un documento D. De esta manera cada documento estard
representado por una matriz de tantas filas como sentencias
tenga dicho documento y tantas columnas como métricas se
utilicen (en este caso 17).

III-C. Aprendizaje del criterio del usuario

La preferencia del usuario por una sentencia viene dada por
la puntuacién que le asigne. Se trata de un valor entero positivo
proporcional al grado de importancia estimado. Aquellas
sentencias que reciban 0 como puntaje serdn interpretadas
como irrelevantes mientras que las que reciban los valores
mads altos serdn las mas significativas.

Por otro lado, dado que se cuenta con varias métricas
calculadas para cada sentencia del documento se espera que
una combinacién lineal de ellas represente el criterio del
usuario. Por lo tanto, el problema a resolver consiste en hallar
los coeficientes ¢y, ca, . . ., ¢ tales que aplicados a las métricas
de la sentencia S;, m;1, M2, ..., Mg, permitan aproximar
el puntaje indicado por el usuario tal como se indica en la
ecuaciéon 1 donde puntaje; es el puntaje indicado por el
usuario para la sentencia 1.

k
puntaje; = Z(Ct * M) (1)

t=1
Para resolver esto se utilizé la técnica de optimizacién PSO
(Particle Swarm Optimization), una metaheuristica poblacional
propuesta por Kennedy y Eberhart [20] donde cada individuo
de la poblacién, denominado particula, representa una posible
solucién del problema y se adapta siguiendo tres factores:
su conocimiento sobre el entorno (su valor de aptitud), su
conocimiento histérico o experiencias anteriores (su memoria)



Tabla I

DETALLE DE LAS METRICAS CONSIDERADOS EN ESTE TRABAJO

Tipo Métrica Descripcion Fuente
POS_L (S;) =i Estas métricas miden la cercania de la sentencia S; al comienzo del
Posicién 1 documento, al final y a los bordes respectivamente siendo n el [12]
POS_F (S;) = — ndmero total de sentencias de D e 4 un nimero entre 1 y n asignado
g a cada sentencia secuencialmente seglin su aparicién dentro del
, 1 1 documento de principio a fin.
POS_B () =méx ( -, ————
i n—i+1
. LEN_W (S;) = |words(S;)| Estas métricas miden la cantidad de palabras y caracteres que posee
Longitud - < a. . . L
la sentencia S; respectivamente. Es decir que |.| indica la [13]
LEN_CH (S;) = |characters(S;)| cardinalidad del conjunto.
|keywords(c;)|? . . .
LUHN (S;) = ——MMMM—— Donde ¢; es la secuencia mds grande de palabras consecutivas que  [14]
lesl comience y termine con palabras consideradas clave con algtn criterio
) para el documento.
Frecuencia
KEY (S;) = Z tfi La métrica suma las frecuencias de todas las palabras clave que la  [6]
k€ keywords(S;) sentencia S; contenga, siendo tfy la frecuencia de la palabra clave k
‘ en el documento.
k ds(S;
COV (S;) = w Mide la proporcién de palabras clave del documento D contenidas en la  [15]
|keywords(D)| sentencia S;.
> o
wewords(S;) . . .
TF (S;) = ————— Calcula la frecuencia promedio de las palabras de la sentencia S;. [16]
|words(S;)|
‘ . log(n) p . .
TFISF (S;) = Z tfw X isfw iSfw=1— log(n) donde n; es el nimero de sentencias que contienen  [17]
og(n
wewords(S;) la palabra 4.
k
SVD (S;) = z:diag(s,j)2 x V(j,1)2 Donde S y V son las matrices obtenidas de descomponer en valores  [18]
= singulares la matriz de frecuencia binaria de n filas (sentencias) por tantas
columnas como términos tenga el documento. k es el nimero de conceptos
o tépicos del documento representados por los k valores singulares en
orden descendiente.
Titulo TITLE_O (S;) = |words(S:) N words(T5)| Estas métricas miden la similitud de la sentencia S; con el titulo T;
min (\Si|, |TZ|) asociado a ella utilizando tres medidas: superposicién, Jaccard y [6]
coseno respectivamente. En todos los casos la similitud se define a
TITLE_J (S;) = |words(S;) Nwords(T;) través de las palabras en comiin que posean la sentencia y el titulo.
- |lwords(S;) Uwords(T;) Sin embargo para calcular coseno se necesita una matriz de
$ x T frecuencia de dos filas, una para el titulo 7T} y otra para la sentencia
TITLE_C (S;) = — X L S;, por tantas columnas como palabras distintas tengan entre las dos.
ds(S;) N ds(T;
Cobertura D_COV_O (S;) = [words(S;) O words(T5)| Estas métricas también utilizan las tres medidas de similitud anteriormente
min (|S¢|, |D — Sz\) mencionadas pero estableciendo la similitud de la sentencia S; con las  [19]
restantes sentencias del documento (D — S;).
D_COV_J (S;) = |lwords(S;) Nwords(T;)|
|lwords(S;) Uwords(D — S;)|
Sy x D=8,
D_COV_C (S;) = — .

ISi| x | D =S4
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Figura 1. Esquema de la metodologia propuesta en este articulo para la generacién de resimenes de documentos

Tabla I

TASA DE ACIERTO PROMEDIO OBTENIDA POR EL METODO PROPUESTO
DURANTE LA VALIDACION CRUZADA

Corte Métricas utilizadas
Seleccionadas  Todas (las 17)
5% 91 %+0.00 92 %=+0.01
10 % 83 %+0.01 85 %+0.01
15 % 77 %+0.02 80 %+0.02
20 % 72 %=+0.03 75 %=+0.02
25 % 68 %+0.03 72 %=+0.02
30 % 64 %+0.03 68 %+0.02
35% 63 %+0.04 67 %+0.02
40 % 60 %+0.04 66 %+0.01

y el conocimiento histérico o experiencias anteriores de los
individuos situados en su vecindario (su conocimiento social).
Existen distintas versiones de esta técnica segun si se trabaja
con un tamafio de poblacién fija o variable [21] o si el espacio
de entrada es continuo o binario [22]. Si bien en esta etapa se
utiliz6 PSO, pudo haberse aplicado cualquier otra técnica de
optimizacion.

Para identificar las caracteristicas representativas del criterio
del usuario se utiliz6 la versién continua de poblacién fija con
un tamafio de poblacién de 30 individuos donde cada uno esta
formado por tantos coeficientes como métricas se han utilizado
para puntuar.

El fitness del individuo es el error cuadritico medio entre el
puntaje calculado por el individuo y el estimado por el usuario
para cada sentencia tal como se indica en la ecuacién (2)

T k

fitness; = (Z(puntajei — Z(Cﬁ xmg))>/n

i=1 t=1

2

siendo n la cantidad de sentencias del documento, puntaje; el
puntaje asignado por el usuario a la i-ésima sentencia escalado
linealmente entre 0 y 1, c¢j; el coeficiente que utilizard el
individuo j para ponderar a la métrica ¢ de la sentencia 7
indicado como m;;.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para comprobar el funcionamiento de la metodologia
propuesta en este articulo se utilizaron cinco capitulos de una
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Figura 2. Tasa de acierto promedio obtenida por el método propuesto durante
la validacién cruzada

len_ch len_w luhn pos_b pos_f pos_| key

Figura 3. Cantidad de veces que cada métrica fue seleccionada durante la
validacion cruzada. Las métricas que no aparecen no fueron seleccionadas

Tesina de Licenciatura de la Universidad Nacional de La Plata
[23] donde cada capitulo estd formado por aproximadamente
80 parrafos, cada parrafo contiene entre 2 y 3 oraciones y cada
oracion tiene en promedio unas 24 palabras.

Tal como se explicé en la secciéon III, para aplicar la
técnica de optimizacion es preciso contar con un documento
resumido por el usuario. Esto fue resuelto en forma automatica
utilizando una aplicacién web. Luego de analizar varias
aplicaciones que realizan restimenes online a partir de un texto
se decidio utilizar [24] ya que de las disponibles en Internet fue
la tnica que cumplié todos los requisitos: (1) cada sentencia
corresponde a una oracién del texto del documento, (2) permite
rankear la totalidad de las sentencias del documento, (3)
establece el ranking de sentencias asignandoles un puntaje a
cada una y (4) dispone de una interfaz Web que pudo integrarse
al desarrollo realizado.



Dado que el objetivo de este trabajo es utilizar un
documento resumido de una coleccién a partir del cudl se
aprende el criterio utilizado para seleccionar las sentencias y
que a través de una herramienta web se cuenta con algunos
documentos resumidos automaticamente, se decidié realizar
una validacién cruzada con los cinco documentos de la
coleccién utilizando en cada caso uno de ellos para aprender
el criterio y los cuatro restantes para testear si dicho criterio
permite obtener el resumen esperado. Dado que el resultado
de la técnica de optimizacién depende de la inicializacién de
la poblacién se realizaron 30 ejecuciones independientes de
cada caso y se promediaron los resultados obtenidos.

Antes de comenzar cada uno de los entrenamientos se
escalaron linealmente los datos entre 0 y 1. La poblacion
inicial fue inicializada en forma aleatoria con distribucién
uniforme. Los limites de velocidad fueron fijados entre —0,5 y
0,5 y los limites de variables entre 0 y 3. Esto dltimo permite
obtener individuos con coeficientes positivos evitando asi que
el fitness se ajuste restando los valores de las métricas.

La tabla II resume los resultados obtenidos luego de
efectuar una validacién cruzada de cinco documentos. Los
valores mostrados corresponden al promedio de 30 corridas
independientes para cada uno de los umbrales de corte.

Como puede verse tanto en la tabla II como en la figura 2,
a medida que se incrementa el umbral de corte se observa que
es necesario contar con mas métricas para predecir el criterio
del usuario con una mayor precision.

Con respecto a la seleccion de las métricas, si bien se
observa que depende del documento que se tome para realizar
el entrenamiento, se identifica un niicleo comtin formado por
las métricas: len_ch, len_w, luhn, pos_b, pos_f, pos_l, key y
cov. Estas métricas estuvieron presentes en todos los conjuntos
resultantes. La figura 3 ilustra la cantidad de veces que
cada métrica fue seleccionada en cada parte de la validacion
cruzada. La cantidad promedio de métricas seleccionada fue
8, es decir, menos del 50 % de la cantidad total de métricas.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se ha presentado una técnica capaz de aprender el criterio
utilizado por un usuario para seleccionar las sentencias mas
representativas de un documento. Es decir que, a través de un
umbral es posible realizar un resumen extractivo con las partes
mas relevantes segliin un criterio dado.

Los resultados experimentales muestran que el método
propuesto es efectivo. La combinacién de métodos de
puntuacién con PSO permite identificar las métricas mas
utilizadas por la persona al momento de resumir.

Es importante destacar que la calidad del resumen obtenido
depende de la combinacién de los métodos de puntuacién de
sentencias que se utilicen.

La comparacion de performance entre las métricas
seleccionadas y el conjunto de métricas completo arroja
resultados casi iguales en lo que se refiere a identificar hasta
el 20 % de las sentencias mds significativas segtn el criterio
del usuario. Esto permite afirmar que la seleccion realizada ha
sido correcta.

A futuro se propone analizar si existe relacién entre las
métricas seleccionadas y el tipo de documento o la tematica.

También interesa analizar la importancia del lenguaje en el
que esta escrito el documento asi como del estilo utilizado
por el autor. Finalmente se repetirdn estas mismas pruebas
utilizando otras marcaciones para los documentos, incluyendo
no solo las nuevas que se puedan generar en forma automatica
sino también otras construidas manualmente.
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