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RESUMEN

Se desarrolla e implementa un Sistema de Indizaci®agmentacién Automatica para
textos largos en espafiol, contribuyendo a su caregon textual e indizacion
automética.

Para su desarrollo, se estudian y perfeccionamé&iedos cuantitativos y leyes clasicas
en Recuperacion de Informacién, como son los medesdativos al proceso de
repeticion de palabras (Zipf, 1949), (Mandelbf53) y al proceso de creacion de
vocabulario (Heaps, 1978). Se realiza una criteedad circunstancias de aplicacion de
los modelos y se estudia la estabilidad de losnpetrds de manera experimental
mediante recuentos en textos y sus fragmentosst8blecen recomendaciones a priori
para los valores de sus parametros, dependiendhs d@rcunstancias de aplicacion y
del tipo de texto analizado. Se observa el compuoetsio de los parametros de las
férmulas para vislumbrar una relacion directa canipologia de texto analizado. Se
propone un nuevo modelo (Log-%) para la visualtmacde la distribucion de
frecuencias de las palabras de un texto.

El objetivo final es detectar los cambios teméatiqas se producen en un documento,
para establecer su estructura tematica y obtenedilzacion automatica de cada una de
sus partes. De este modo, se obtiene la categdrizdel texto o documento utilizando
la enumeracion de sus partes tematicas a modweéleso estructura arborea.

Una vez constituidas las partes tematicas del textsus niveles correspondientes con
los términos indizados, estos se agrupan en bladjgeibuidos jerdrquicamente segun
se desglose el documento en cuestion. El bloqoklinlescribe el contenido global de
todo el documento con una cantidad inicial de paklo descriptores. Seguidamente
este bloque inicial se subdivide en varios bloglescuales corresponden a distintas
partes del documento total, cada uno de estos éanduintiene una serie de palabras
que describe el contenido y asi sucesivamente hasiar formar las divisiones
necesarias y llegar a describir cada parrafo dalmento en cuestion.

Los términosque finalmente formaran parte del mapa temati€stema de Indizacion
y Segmentacién Automética seran una combinaciopatktbras obtenidas del texto y
coocurrencias de palabras que superen los umladbsiados. Los términos quedan
colocados autométicamente en cada nivel de Segon@mtatilizando similitudes entre
ellos y la representacion Log-% anteriormente aitad

Esta Tesis doctoral, no solo consta de una basseptral tedrica sobre indizacion y
segmentacion automatica sino en la implementacioorityca de las aplicaciones
informaticas que proporcionan la base para lasrerpataciones de esta investigacion.






ABSTRACT

It develops and implements an Automatic Indexind &egmentation System for long
Spanish texts, contributing to the categorizatiod automatic textual indexing.

For its development, study and improvement of qtetive methods, classic law
retrieval and information such as models relatmgrocess repetition of words (Zipf,
1949) (Mandelbrot, 1953) and the vocabulary creapoocess (Heaps, 1978). It is a
critique of the circumstances of the applicationdels and the study of the stability of
the experimental parameters by word counts andmieadgs. It is to establish
recommendations that are set to the priority valolegs parameters, depending on
circumstances of application and type of text aredy It observes the behaviour of the
parameters formulas to discern a direct relatignshihe type of text analysis. The new
proposed model (log-%) is to visualize the disttidu of frequencies of words of text.

The ultimate goal is to identify thematic chandest toroduce a document to establish
its structure topic and get the automatic indexah@ach of its parts. Thus, we obtain
the categorization text or document using a lisit®thematic parts level or as a tree
structure.

Once formed the thematic parts of the text in theiels corresponding to the indexed
terms, these blocks are grouped hierarchically disttibuted according to the break
down of the document in question. The initial bladscribes the overall content of the
entire document with an initial amount of wordsdescriptors. Next this initial block is
subdivided into several blocks, which correspond ditferent parts of the total
document, each of these also contains a numbepfsadescribing the content and so
on to form the necessary divisions and to reackszription of each paragraph of the
document.

The terms which will ultimately form part of theetimatic map or Automatic Indexing
and Segmentation System will be a combination ofd&ocobtained from text co-

occurrence with words that exceed the appropridteeshold. The terms are
automatically placed at each level of segmentatiging similarities between them and
the Log-% mentioned above.

This doctoral thesis not only consists of a congalpbase theoretical indexing and
automatic segmentation but implementation and vewé the computer applications
that provides the basis for experiments of thisaesh.






RESUM

Es desenvolupa i implementa un Sistema d’'Indexafiégmentacio Automatica per a
textos llargs en Espanyol, contribuint a la seutegmitzacio textual i indexacio
automatica.

Per al seu desenvolupament, s’estudien i perfeenioals métodes quantitatius i lleis
classiques en Recuperacio d’informacié, com sénnaslels relatius al procés de
repeticio de paraules (Zipf, 1949), (Mandelbrot53Ri al procés de creacié de
vocabulari (Heaps, 1978). Es realitza una critieded circumstancies d’aplicacié dels
models i s’estudia I'estabilitat dels parametres nd@nera experimental mitjancant
recomptes en textos i els seus fragments. S’estahlerecomanacions a priori per als
valors dels seus parametres, depenent de les atanaes d'aplicacié i del tipus de
text analitzat. S’observa el comportament dels rpatees de les férmules per a
entreveure una relacié directa amb la tipologiatedé analitzat. Es proposa un nou
model (Log-%) per a la visualitzacié de la distaoliude freqiencies de les paraules
d’'un text.

L’objectiu final és detectar els canvis tematice @3 produeixen en un document, per a
establir la seua estructura tematica i obtindrendlexacié automatica de cadascuna de
les seues parts. D’aquesta manera s’obté la cétegnd del text o document utilitzant
I'enumeracié de les seues parts tematiques a nodevells o estructura arboria.

Una vegada constituides les parts tematiques xiekteels seus nivells corresponents
amb els termes indizats, estos s’agrupen en blistsbdits jerarquicament segons es
desglossa el document en questio. El bloc inicgsicdu el contingut global de tot el
document amb una quantitat inicial de paraulessurg®ors. Seguidament aquest bloc
inicial es subdivideix en diversos blocs, els quatsresponen a distintes parts del
document total, cadascun d’aguests també contéaneade paraules que descriuen el
contingut i aixi successivament fins a poder forfeardivisions necessaries i arribar a
descriure cada paragraf del document en guestio.

Els termes que finalment formaran part del mapaateno Sistema d’Indexacio i
Segmentacié Automatica seran una combinacié deulgsraobtingudes del text i
coocurrencies de paraules que superen els llinddexjuats. Els termes queden
col-locats automaticament en cada nivell de Segmgnttilitzant similituds entre ells i
la representacio Log-% anteriorment citat.

Esta Tesi doctoral no solament consta d’una basdades conceptual teorica sobre
indexacio i segmentacié automatica, siné en laemintacio i critica de les aplicacions
informatiques que proporcionen la base per a Ipsrarentacions d’esta investigacio.
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0. Introduccidn, Vision Global e Hipotesis

La recuperacién de la informacion y la representade ésta con fines documentales es
el objetivo primordial de muchos investigadores lanmateria, debido a que la
produccion cientifica actual supera los limitedalestencion y asimilacion humana ya
que ésta crece a una velocidad exponencial.

Nos resulta imposible en el siglo XXI analizar do@ntalmente toda la masa de
informacion cientifica que se produce dia a diaavelocidad vertiginosa sin la ayuda
de la informéatica y las nuevas tecnologias.

Si tenemos en cuenta que desde la aparicion dedddWVide Web en 1965 el
incremento de la informacion disponible es cada wWes grande, esto incrementa
nuestra responsabilidad para encontrar una soledifica eficiente y util que atenue
esta problematica.

Asimismo, no toda la informacién que se genera &gla;, lo que denominamos
contaminacion informativa. Esta situacion hace cada vez sea mas dificil para los
profesionales gestionarla y para los usuarios draonnformacion atil. Una
consecuencia del gran volumen de informacion esiéb documental en los resultados
de busquedas de los usuarios.

Internet puede ser considerada como una gran leadatds a la que se puede acceder
desde cualquier lugar del mundo. Por esta razodesarrollo de mecanismos de
busqueda y de analisis documental de los documéatasgran relevancia en el campo
de las tecnologias de la informacion.

Todo ello, nos plantea la posibilidad de la autiraaton del proceso de indizacion y
resumen y por supuesto la recuperacion de infodna8uperando asi barreras como la
indizacion manual, que de todos es bien conocigadhlematica e inconsistencia de
esta técnica sin las tecnologias adecuadas.

Toda la comunidad cientifica inmersa en esta cuestnvestiga para conseguir
aplicaciones informaticas que sean capaces dea kevabo las tareas documentales de
un modo automatizado. Esta no es tarea facil, gorips ordenadores no son
inteligentes como las personas, pero por otro [@miten analizar gran cantidad de
datos de un modo riguroso y exacto.

Es un hecho que la existencia de nuevas aplicacioas permite realizar el analisis
documental, la indizacion y por supuesto la recupén de la informacién cientifica
mediante técnicas automaticas.

Existe multitud de autores que han revolucionadoaghpo de la recuperacion de la
informacion con sus teorias, considerados comgitoseros de una ciencia que hoy en
dia esta adquiriendo gran importancia debido axpdosion de la informacion y los
medios de comunicacion.
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Desde los ordenadores digitales que se desarmli&ardos afios 40 y principios de los
50 y desde el uso de las tarjetas perforadas lhastprimeras teorias relativas a la
recuperacion de informacion de varios autores c@Qalvin N. Mooers conocido por
acufar el término de recuperacion de informacionl@p0, y autores como Gerald
Salton (1968) anticipando ideas como los entorreseduperacion on-line, interfaces
expertos y adentrandose en la interaccion flexéhtee el usuario y el sistema, el campo
de la recuperacién de informacion ha evolucionadwicerablemente.

A finales de los afios 40 y 50 aparecen dos autongsrtantisimos en la recuperacion

de la informacion que realizaron estudios basadola frecuencia de aparicion de las
palabras en un documento para determinar si egaifisativas para representar el

contenido o las caracteristicas del mismo, asi fué®cuencia de las palabras podia
utilizarse para indicar el grado de significaci@mtre estos autores destacan Luhn
(1957) y Zipf (1949).

Otros autores destacados que sentaron las basegde hoy en dia conocemos como
recuperacion de informacién es Heaps (1978) cdeysaobre las palabras distintas en
un documento o lo que podemos llamar el vocabudarion documento. Lotka (1926) y
su ley que muestra que el nimero de escritores gublicaciones en una bibliografia
sigue una expresion matematica y Bradford (1948) key de dispersion de la ciencia o
dispersion de la bibliografia en las revistas (iiais.

Considerando estos autores como los precursorks agencias de la recuperacion de
informacion, trascurridos los afios esta ciencia@VEucionado desde los modelos de
recuperacion clasicos como el modelo booleanopwiattprobabilistico etc., hasta hoy

en dia con los modelos booleano extendido, modeloatjuntos difusos, el modelo

vectorial generalizado, el LSI: Latent Semanticelxidg o las redes neuronales y otros
modelos extensiones del modelo probabilistico camo las redes bayesianas y las
redes de inferencia bayesiana.

Sin olvidar proyectos importantes que han ayudadaeaesta ciencia avance como el
proyecto Cranfield | y Il (1957-1966), el cual ctaisa de colecciones experimentales
en las que se aplicaban consultas y juicios devaet@a, se aplicaban calculos de
precision y exhaustividad para analizar los redoliay establecer comparaciones entre
los modelos evaluados.

Otro de los hitos importantes ha sido la creaciénlas conferencias TREC (Text
REtrieval Conferend® que comenzaron en 1992 para fomentar la invesfigaen el
campo de la recuperacion de informacién ofreciggrdades cantidades de colecciones
y un foro para investigadores en el cual tratartslsajos enmarcados en un problema
comuan.

En el siglo XXI continda la problematica de la neeracion de informacion en la Web,
apareciendo el deseo de recuperar, no meramentendatos, sino la respuesta a la
pregunta de un usuario. Quiza contribuya al candeda solucion la utilizacién de

metalenguajes de marcas (XML), que llevan en simssciertos metadatos con valor

! En http://trec.nist.gov/
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semantico. Mas aun si se hace manifiesto como dorfaulacion RDF o Resorce
Description FrameWork. El objetivo anunciado esdastruccion de la llamada Web
Semantica.

Vision Global

La investigacion que se aborda realiza un estudittiico detallado sobre una materia
con creciente importancia en las ciencias de laieatacion. Este estudio cientifico
desarrolla un prototipo de Sistema de IndizaciéSegmentacion Automatica para
textos cientificos de cualquier tipologia en Espafitlizando técnicas de similitud
entre las palabras asociadas en los textos. Ademaamplian y perfeccionan los
métodos cuantitativos y leyes clésicas en recujierate la informacion, unas veces de
modo experimental y otras de modo especulativo, comprobacion posterior,
aplicandolas a varios tipos de texto, siempre Rggen Espafiol.

Es primordial mencionar que esta Tesis doctoras liacrecorrido transversal por varios
de los modelos y leyes que contribuyen a los métaalgoritmicos, tratando de
encontrar mejoras mediante modificaciones o anmiph&s significativas. Todo ello
trabajando siempre con textos largos y en idiompais para dar solucion a los
problemas especificos que en este contexto puddaiearse.

Aunque la mayor parte de estos métodos cuantitaiva independientes del idioma en
que estan escritos los textos, al menos en unsanaliperficial hay algunos aspectos
gue son distintos de un idioma a otro. No nos irefes sélo a diferencias evidentes
como la estructura gramatical morfologica de lakslpas (que hace que el famoso
algoritmo de Porter sea inviable en Espafiol) sidiferencias mas sutiles en el Iéxico
(por ejemplo palabras compuestas en aleman quspaii@ solo pueden expresarse con
una frase), que se traducen en alteraciones deyles cuantitativas de la linguistica.
Por tanto no es accesorio, sino esencial la adotagie se hace del objeto de estudio a
sélo textos en Espariol.

El Sistema de Indizacion y Segmentacién Automatalal exto denominado MALLOV
categoriza cualquier texto en Espafol y efectUaefaesentacion tematica de éste,
ademas obtiene los términos de indizacion de cadale las partes tematicas en las que
ha sido dividido. En su funcionamiento se ha bdsaue haga explicitos los calculos
y resultados intermedios de cada proceso.

La Segmentacion del Texto dext Segmentatiores una técnica utilizada en el

Procesamiento del Lenguaje Natural y exclusivam@ate resimenes automaticos,
aungue en esta Tesis doctoral nosotros lo utilizgpana detectar los cambios de temas
en un documento. Ademas de esto utilizaremos éstacta junto con otras como la

similitud entre las palabras asociadas de un texto.

El sistema extrae el contenido de un documentogaener la enumeracion automatica
de las partes principales o estructura del texdta Enumeracion o distribucion tematica
se representara con una estructura arborea jecarguila que se obtiene en el Nivel 0 o
parte principal, los descriptores y la teméaticaegahdel texto o documento. En los
siguientes subniveles como el Nivel 1 se subdieidlearias partes con los términos de
indizacion y asi sucesivamente se va segmentanctim#dnido del texto. En las partes
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tematicas obtenidas se congregan varios subdocamdiférentes ya sean sucesivos o
no del documento original, para finalmente obtememapa del conocimiento acerca de
un documento.

Parte de la gran dificultad de esta Tesis doctmaiadicado en el desarrollo no sélo de
una base conceptual tedrica sobre indizacion y eetpuion automatica sino en el

desarrollo de las aplicaciones informaticas cre&afusivamente para desarrollar las
experimentaciones de nuestra investigacion. Egtiisaaiones informaticas han dado
lugar a un Sistema de Indizacién y Segmentaciéroatica del Texto denominado

MALLOV el cual se ha desarrollado tanto conceptwaita como fisicamente. Se ha
considerado importante esta realizacion fisicagaensea a nivel de prototipo para
mostrar que las hipoétesis y desarrollos tedricosamirreales.

Obviamente para nosotros hubiera resultado masdlieeralizar nuestra investigacion
s6lo en el plano tedrico, pero esto nos pareciafigisnte. Es por ello, que se han
desarrollado las aplicaciones informaticas y siagerautomatizados utilizando las
herramientas disponibles y un lenguaje de progremasencillo. Somos conscientes
que nuestras aplicaciones se podrian perfecciotifzando otros lenguajes de
programacion como &I, pero esto no ha sido nuestro objetivo, el dekarmuestras
aplicaciones con dicho lenguaje de programaciémrsapsalir de la senda marcada y
realizar una investigacion mas informética que t@san nuestro objetivo final: las
técnicas documentales.

Por tanto, en ultimo lugar, esta Tesis no solo teode una base conceptual tedrica
sobre indizaciéon y segmentacion automatica sinta é@mplementacion y critica de las
aplicaciones informaticas que proporcionan la lp@sa las experimentaciones de esta
investigacion.

Deseamos que esta Tesis doctoral ayude y guiearlanidad cientifica interesada en
encontrar soluciones a la gran cantidad de infoidnague hoy dia nos desborda y sirva
de base para futuras investigaciones sobre la imater

Hipotesis

Entender la estructura de esta tesis doctoraliesomtial para la consecucion final de
nuestro prototipo de Modelo de Sistema de Indimagi Segmentacion Automética.

Las diferentes técnicas cuantitativas y leyes cd&sen Recuperacion de la Informacion
desarrollada en los capitulos cinco a nueve detesiadoctoral convergen en el disefio
y aplicacion de nuestro Sistema de Indizacion gn@mtacion Automatica en el

capitulo diez de esta investigacion. Es decir aagdtulo independiente uno del otro
finalmente confluye en el capitulo diez, por esdivoolas hipotesis van numeradas
independientes referidas a cada uno de los capitldonomenclatura se compone en
primer lugar del numero del capitulo correspondignén segundo lugar del nimero de
hipotesis dentro de dicho capitulo.

Es por ello que el planteamiento de las siguientig®tesis que han permitido
desarrollar un Sistema de Indizacion y Segmemntaddtomatica han sido las
siguientes:
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5.1.

5.2.

6.1.

6.2

6.3

7.1

8.1.

8.2

8.3

8.4

9.1

10.1

Contribuyen de manera efectiva al funcionamiergolas sistemas de
tratamiento y recuperacion de la informacion lastados cuantitativos
relativos al proceso de creacion de vocabularga(i4, 1978)

¢Puede utilizarse para el tratamiento de la irdgrém los parametros
gque predice la Ley de Heaps o las discrepancibsegso respecto a
los parametros?

Contribuyen de manera efectiva al funcionamiesgolos sistemas de
tratamiento y recuperacion de la informacion nostodos cuantitativos
relativos al proceso de repeticion de palabrgsf,(2949), (Mandelbrot,

1953)

La Ley de Zipf aplicada a un mismo texto enidias circunstancias
proporciona distinto resultado; ¢de qué dependefodemos utlilizar
distintas aplicaciones de la Ley de Zipf a undegxara aprovechar los
distintos valores de los parametros y obteneclosiones al respecto?

Obtenidos los parametros, ¢los datos realeextel $e ajustan a la curva
predicha por la Ley de Zipf?

¢, Qué influencia tendra en la degradacion deftanracion y en el valor
de los parametros de Zipf si utilizamos un lepzator o stemmer? (Y si
utilizamos distintos métodos de lematizacion, dicferentes resultados
pueden servir para obtener conclusiones?

La construccion de pares de palabras en basecaosurrencia, ¢puede
ayudar a seleccionar una pequefia coleccion dentés que describan la
tematica de éste?

¢ Afectara la granularidad del texto en el nungderparejas encontradas?

¢,De qué manera influye el tamafio total del textelemimero de parejas
encontradas?

¢, Como es el espectro de similitudes de Dice (945

Para segmentar un texto ¢Podemos explotar taufarde Heaps o su
incumplimiento para determinar la division en freeptos de modo que
tenga sentido temético?

¢,Pueden reunirse todos los resultados de los apdimco al nueve de
esta tesis doctoral en un Sistema coherente qu&la todas las
conclusiones mencionadas y que contribuya alidnamiento de un
sistema de andlisis tematico de un texto largaosypartes?
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1. Objetivos

El camino recorrido en estos afios de trabajo raasiduo vy dificil, ha estado lleno de

proyectos profesionales y en ocasiones de otrogeptms personales e incluso de
algunos obstaculos que han supuesto paralizavdstigacion. Por muy duro que haya
sido el camino recorrido cuando la compafiia eddgw@ada se consigue llegar con éxito
al final de éste y cumplir los objetivos.

La presente tesis doctoral tiene un objetivo geneuaa serie de objetivos especificos.
El objetivo general consiste en estudiar como |éodos cuantitativos o0 numéricos
pueden ser Utiles para desarrollar un Sistemadigacion y Segmentacion Automatica
para textos en Esparfiol. Los objetivos especificts ¢ detallan a continuacion, han
contribuido a la consecucion del objetivo geneEa. importantisimo aclarar que la

estructura de esta tesis doctoral se compone dtilogpcon estudios independientes
entre si, capitulos cinco al nueve. Y el capitikz és el compendio de cada uno de
ellos en la aplicacion del Sistema de Indizacié8egmentacion Automatica, por ese
motivo al igual que las hipédtesis, los objetivospexsficos van numerados

independientes referidas a cada uno de los capitldonomenclatura se compone en
primer lugar del nimero del capitulo correspondignén segundo lugar del nimero de
objetivo especifico dentro de dicho capitulo.

5.1 Aplicar el modelo de crecimiento del vocabulagon maxima precision
para obtener los detalles de como, cuanto y éncjaunstancias, no se
ajusta exactamente a la Ley de Heaps.

6.1 Aplicar el modelo de distribucion de frecuenaies Zipf cotejando sus
resultados en distintas circunstancias y tipoexi®s. Obtener
especificaciones de la variacion de los parareeteoZipf

6.2 Cotejar la Ley de Zipf con los valores realesfréeuencias para ver si
hay variaciones locales

7.1 Implementar varios métodos distintos de lemaifracie las palabras
para estudiar su influencia sobre la degradad&ia informacién y el
valor de los pardmetros de Zipf.

8.1 Implementar un sistema informatico flexible, auaqo sea eficiente,
gue construya la coleccion de palabras asociadasddes a partir de un
texto y cierta granularidad de sus fragmentos ymuestre la cantidad
de palabras y las posibilidades de su reducciémsudseleccion.

8.2  Utilizar este sistema para dar respuesta a jagdsis 8.2, 8.3y 8.4

9.1 Implementar un método de segmentacion automégtaexto que esté
basado Unicamente en procedimientos cuantitatigoe utilice las
férmulas obtenidas anteriormente sobre crecimiesel vocabulario
(Heaps, 1978).
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9.2 Como objetivo especifico nos planteamos desarralh concepto de
Novedad de las palabras en relacion con la leciaadnica del texto y
utilizarlo para detectar los cambios de tematica.

10.1 Podemos disefiar un prototipo de Sistema de Ilcidizay Segmentacion
Automatica de la informacion basandonos estrietdm en métodos
cuantitativos, sin utilizar los métodos Iéxicosngiisticos.

La tesis doctoral consiste en la realizacion dedigsrsos estudios que cumplen cada
uno de los objetivos especificos, sus resultadowergen finalmente en el Ultimo
capitulo de esta investigacion, en el que se dd#kamn Sistema de Indizacion y
Segmentacion Automatica para textos en Espafiol cgasigue un funcionamiento
razonable sin la utilizacién de las potentes heigatas ya conocidasiné Gnicamente
con la aplicacién de métodos cuantitativos.

2 véase capitulo 3
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2. Metodologia

La metodologia a aplicar para cumplir los objetigas se proponen en la tesis doctoral
se establece en varios capitulos cada uno sobteman caracteristico en recuperacion
de la informacién. En ellos se desarrollan métamtagnales que estan orientados a su
utilizacion en el objetivo central de la tesis.eBtudio abarca varios aspectos: se estudia
el modelo de crecimiento del vocabulario aportacrdiicas y una nueva version de la
ley de Heaps. Se aclaran distintos aspectos rekdos con la ley de Zipf. Se
implementa un método de lematizacion de palabrasestudia cuantitativamente el
concepto de palabras asociadas con vistas a extometusiones semanticas y se
implementa una forma de segmentacion del textizamitio las férmulas obtenidas
anteriormente sobre crecimiento de vocabulario.ossestudios desarrollados
ampliamente en capitulos independientes convergEmaben la exposicion del dltimo
capitulo donde se implementa el Sistema de Indimagi Segmentacion Automatica
para textos en Espafiol.

Como el objetivo principal requiere trabajar comiasaspectos muy distintos entre si,
tal como se ha detallado en los objetivos espesifitos capitulos cinco a nueve son
independientes entre si, cada uno tiene sus atgetispecificos que de manera global
puede definirse como obtener de las leyes clasiea®s valores numéricos o formulas
gue puedan ayudar en el analisis de un texto cancre

Por tanto la metodologia para dar respuesta aipsigelis, cumplir los objetivos y
obtener asi las conclusiones finales se divide es dertientes principales, la
metodologia aplicada a la parte experimental cerdiicumentos objeto de ensayo, es
decir la descripcion de hechos objetivos y la matmgia aplicada a las técnicas
documentales y métodos de calculo para obteneotadusiones mediante el desarrollo
de las aplicaciones informaticas donde plasmama®natruccion de métodos. En la
parte experimental se ha tenido en cuenta parmVastigaciones, tanto el tamafo de
los documentos como la tipologia de éstos, que bedimidido en los siguientes:
histérico narrativo, literario, cientifico, indust, legal y de patentes.

En primer lugar para obtener los documentos deotebet tipo literario, histérico,
narrativo, se ha consultado la Biblioteca Virtual igMel de Cervantes
http://www.cervantesvirtual.comEn el Apéndice | se detallan las referencias
bibliograficas de la edicibn manejada en los tertqeortados de la Biblioteca Virtual:

Benito Pérez Galdos (1843-1920) y parte de su‘tpesodios Nacionales”
Mariano José de Larra (1809-1837) y parte de sa“&bideario Espafiol”

Marcelino Menéndez y Pelayo (1856-1912) y partesule@bra“La ciencia espafiola:
polémicas, indicaciones y proyectos”

Emilio Castelar (1832-1899) y varias de sus obofisesdiscursos politicos y otros tipos
de escritos.

Joaquin Costa (1846-1911) y varias de sus obras politica y otros tipos de escritos.
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Miguel de Cervantes Saavedra (1547-1616) y vamasus$ obras, entre ellas su obra
mas conocidéEl Ingenioso Hidalgo Don Quijote de la Mancha”

Para la obtencion de textos de tipo cientifico se utilizado la base de datos
URBADISC, conjunto de bases de datos bibliografealsre urbanismo, arquitectura,
medio ambiente, transporte, saneamiento, planifipade ciudades, utilizacion del
suelo, politicas urbanas, etc. Recoge documentddicados desde 1995 y esta
accesible mediante el servidor IRIS. De la basdales URBADISC se ha exportado
un texto de tipo cientifico mediante una consutibre arquitectura, construcciones,
obras publicas e ingenieria civil. Posteriormentduida en la Base de Datos general de
CSIC, de donde se han obtenido también varios égsmpambién se han exportado
documentos sobre legislacion de la base de datoANXRDI. Dentro de los
documentos de tipo cientifico hemos consideraddigmarticulos cortos de resimenes
obtenidos de la bases datos del CSIC sobre turisghmjnistracion, etc. E incluso
hemos exportado de la base de datos del CSIC lagimedicos que se componen de
referencias bibliograficas con gran cantidad depzzm

Para obtener los textos de tipo cientifico pero@amtenido exclusivo de patentes se ha
utilizado la base de datos CIBEPAT, base de daibokodpafica producida por la
OEPM (Oficina Espafiola de Patentes y Marcas) qoegeereferencias de patentes y
modelos de utilidad desde 1968, patentes europeaefectos en Espafia desde 1986,
solicitudes PCT con efectos en Espafa desde 12f0ntps iberoamericanas desde
1966 y la quinta edicion de la Clasificacion Intional de Patentes. Esta base de
datos esta accesible mediante el servidor IRISeeniet.

Estos documentos exportados configuran una seriexdes con un tamafo de origen
determinado, que va desde las 7.000 a las 500.G08brps de vocabulario
aproximadamente, ademas ha sido modificado divildiesstos textos en partes mas
pequefias para asi realizar ensayos entre ellosgnaly las relaciones o alteraciones
sufridas en las variables de los textos objetostiede.
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BASES DE )
TIPOS DE TEXTOS DATOS TEMATICA
ORIGEN
LITERARIOS

Benito Pérez Galdods BVMC® Literario Narrativo-Histérico

(1843-1920)

Mariano José de Larra |BVMC Literario Narrativo-Histérico

(1809-1837)

Marcelino Menéndezy |BVMC Literario Narrativo-Histérico

Pelayo (1856-1912)

Emilio Castelar (1832- |BVMC Discursos Literarios

1899)

Joaquin Costa (1846-191BVMC Discursos Literarios

Miguel de Cervantes BVMC Literario Narrativo-Histérico

(1547-1616)

Calderoén de la Barca BVMC Poesia

(1600-1681)

Juan del Encina (1468- |BVMC Poesia

1529); Jorge

Manrique(1440-1479);

Marqués de Santillana

(1398-1458); Andnimos

Gabriel Galan (1870-1905BVMC Poesia

José M2 de Pereda (1833BVMC Literario Narrativo

1906)

San Francisco de Borja |BVMC Tratados, sermones

(1510-1572)

CIENTIFICOS

Articulos temas cientificosURBADISC | Arquitectura, construcciones, obras
publicas e ingenieria civil.

Articulos temas legales ARANZADI| Legislacion

Articulos I1ISO CsiIC Resumenes cortos, (turismo,
administracion, riesgo,...)

Articulos médicos CsIC Referencias bibliograficaduyendo
muchos campos.

Patentes CIBEPAT Patentes

Una vez obtenidos los documentos para efectuartrosegxperimentos se han
desarrollado 6 bases de datos implementas paiaareastudios cuantitativos con los
ficheros de textos y para realizar las experiméom@s y aplicar los modelos
correspondientes a cada texto.

3 Biblioteca Virtual Miguel de Cervantéstp://www.cervantesvirtual.com
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Recuentos de  |-Calculo de la ley de Zipf
Palabras -Calculo de la distribucion transformada de Zipf
-Calculo de la ley reducida de Zipf

-Ajustar formula de Zipf y Mandelbrot
-Obtener prediccion de la formula de Zipf y
Mandelbrot

-Modelo log-% en 10 tramos logaritmicos

Representacion |-Ajustes del exponente y coeficiente de Zipf
Numeérica -Calculo de frecuencias de las palabras
-Genera representacion numérica de las palabras
-Calculo de vocabulario, la varianza y derivaglas
-Divide en partes el vocabulario
-Ajusta la funcion potencial
Aprendiendo -Convierte ficheros de tipo secuencial a fichgros
Recuperacion de| de acceso aleatorio
Informacién -Analiza Iéxico

-Dividir texto en documentos
- Extraer palabras significativas y sus lemas p
raices
-Extraccién de raices por Método de Varieddd
de Sucesores

- Extraccién de raices por Método de Sufijos
- Extraccién de raices por Método de %

- Busquedas para la recuperacion de
informacion mediante palabras, n° del
documento o raices.

- Célculos de Zipf

Aprendiendo - Recuperacion de informacion: implementadjion

Recuperacion de| del método vectorial

Informacion - célculo IDF

Contando - Calcula las similitudes relativas de Dice de |as

Palabras palabras asociadas y almacena en tabla

Asociadas -Analiza un texto dividido en documentos
-Cuenta y obtiene las palabras asociadas dejun
texto

-Obtiene palabras asociadas de cada uno deg los
documentos en los que se divide un texto
-Estudio de la distribucion de valores de las
similitudes de las palabras asociadas
-Calculo de umbrales para un nimero de
palabras asociadas

-Ajuste de los coeficientes de las formulas a Jos
datos de cada texto

-Distribucién de frecuencias, Zipf y analogas

12



Metodologia

MALLOV Sistema de -Proceso previo del fichero
Indizacién y -Separa todas las palabras
Segmentacién | -Construye vocabulario
Automatica -Formar coleccion de raices

-Representacion numeérica

-Modelo de crecimiento del vocabulario
-Modelo de distribucién de frecuencias
-ldentifica cambios tematicos
-Segmentacion Automatica: Genera arbol de
temas

-Indizacién Automatica: Palabras de cada tema
-Obtiene los Términos a un informe visual.

Cada uno de los ficheros de texto utilizados esaipn fichero secuencial formado
so6lo por caracteres. La forma de tratamiento queoseseguido es convertirlo en primer
lugar en un fichero de acceso aleatorio para gitaibia actuacién sobre ellos de los
programas informaticos (en concreto los mencionadosla tabla anterior que
implementan el método vectorial entre otros). Eicpso de convertir el fichero de
secuencial a aleatorio es esencial para la posténdizacion y segmentacion
automatica y el andlisis de las caracteristicaspgegenten los documentos exportados
y llevados a estudio.

En lineas generales, el proceso que se ha aplacéaoficheros de texto ha consistido
en: convertirlos en ficheros de acceso aleatorio foomato fijo, para compatibilidad
entre los distintos programas utilizados, dividirlen una serie de documentos o
fragmentos pequefios segun distintos criterios, dotencoleccion ordenada de palabras
que los componen prescindiendo de palabras vaiitener el vocabulario o coleccion
de palabras distintas, sustituir el vocabulariolparoleccién de raices, identificar saltos
con posible cambio semantico para dividir el tegto partes, identificar palabras
importantes para la caracterizacion e indizaciéoatta parte, buscar pares de palabras
asociadas para reforzar el valor semantico.

Las técnicas documentales y de procesado de lamatmon textual junto con las

diversas técnicas de calculo y aplicacibn de métocldsicos de recuperacion de
informacion han sido desarrolladas con aplicaciocresdas en Microsoft Access.

Somos conscientes que nuestras aplicaciones s@ampquirfeccionar utilizando otros

lenguajes de programacion como @l pero esto no ha sido nuestro objetivo, el
desarrollar nuestras aplicaciones con dicho lergdajprogramacion suponia salir de la
senda marcada y realizar una investigacion masnirdfica que basada en nuestro
objetivo final: las técnicas documentales.

En la construccion de todas estas etapas, el gamadajo ha sido detenerse en cada
una: explorar distintas posibilidades, obtener Itadas cuantitativos, obtener
conclusiones cualitativas, etc. Todo ello con Hificacion estadistica cuando proceda
o con la explicacion de su relacion con resulta@ogublicados, clasicos o recientes.

Finalmente, con vistas a mostrar la verosimilitue l[ds métodos estudiados, se ha

recopilado en el sistema MALLOV el resto de badeslatos para obtener el Sistema
de Indizacion y Segmentacion Automatica del Texto.
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Antecedentes y estado del conocimiento

3. Antecedentes y estado del conocimiento

Un problema real al que nos enfrentamos en estdediainformacion es el incremento
exponencial que esta sufriendo la informacion, esdbdo desde la aparicion de la
World Wide Web en 1965 y el incremento del nimezaddcumentos electrénicos. La
llegada de la Web ha incrementado la importancigadecuperacion de informacion
(RI). Internet puede ser considerada como una peze de datos a la que se puede
acceder desde cualquier lugar del mundo. Por estages el desarrollo de mecanismos
de busqueda eficientes tiene gran relevancia eramipo de las tecnologias de la
informacion.

Calvin N. Mooers (1950) es conocido por acufar émino de recuperacion de

informacion en 1950, una definicion de Rl puedda®@peracion en la que se interpreta
una necesidad de informacién de un usuario y sec@ehan los documentos mas
relevantes capaces de dar una solucién a la nadedédinformacion planteada.

El proceso de RI acarrea la realizacion de vasaesat, una de ellas es la obtencién de
una representacion adecuada de los documentoseguégun almacenamiento y una
comparacion con las consultas del usuario (prodesadexado). Otra tarea consiste en
el procesamiento de la consulta de entrada parhtéancion de su representacion en un
lenguaje de consulta mas o menos complejo. La diftarea consiste en la comparacion
de la consulta con los documentos para la obterd#ma lista de documentos que
satisfacen dicha consulta.

Segun Sangkon Lee, [et al.] (20@%) comun para un sistema de informacién recuperar
pasajes, secciones, trozos de documentos en vexaiminar documentos enteros
cuando los documentos almacenados son gran cantiglabxtos su recuperacion
completa no suele ser del interés del usuario. C8alton, Allan y Buckley (1993)
indicaron ‘en tales casos, la eficiencia y la efectividad de fesultados de la
recuperacion pueden ser obtenidos usando estratede recuperacion por trozos,
secciones, pasajes disefladas para recuperar exgate texto de diversos tamafios en
respuesta a las declaraciones de los interesessladuarios

Uno de los beneficios para los usuarios es el ireefractos cortos de texto, que estan
relacionados con el tema de la consulta en veedkir articulos a texto completo.

Uno de los problemas que se da al realizar busqueidases de datos que contienen
texto completo es como menciond Korfhage (199Muchos documentalistas,
buscadores de informacion estan probablemente iefido grandes voliumenes de
datos, en los cuales se encuentran incluidos alguwlazumentos no relevantekste
problema sucede cuando se utilizan los documenttexta completo en lugar de
documentos cortos.

En el campo de la RI existe multitud de autoresltarerevolucionado este campo con
sus teorias, considerados como los pioneros deianeia que hoy en dia debido a la
explosion de la informacion y los medios de comaci@n y almacenado de grandes
cantidades de informacion esta adquiriendo unaigrpartancia.
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En los afios 40 se comenzd a plantear el probleimardacenamiento y recuperacion
de documentos. A finales de los 50 y principioslaie 60 con el incremento de la
produccion de informacién cientifica, los métod@slicionales de almacenamiento y
recuperacion fueron disminuyendo su efectividacds bodenadores se convirtieron en
herramientas imprescindibles para el almacenamiemn&abamiento, recuperacion y
difusion de la informacién contenida en los distinsoportes.

Se consideran los afios 50 como el comienzo de lenRdstos afios Luhn (1957) sugirio
que los sistemas de recuperacion de textos se ndabsefiar basandose en la
comparacion entre los identificadores de contemidbtexto y las peticiones de las
preguntas, ademas Luhn propuso por primera vdzakses de la indizacién automatica,
los métodos automaticos de asignacion de peso®sriéiminos, los meétodos de
resumen automatico basados en asignar factoreigriicado en las fraséstambién
propuso que las operaciones intelectuales delsamale los textos se basaban en el
analisis de la frecuencia de las palabras existeate el texto, concretamente la
importancia de una palabra estaba relacionaddraciencia de aparicion en los textos.
Asi vemos que Luhn fue el precursor en la des@nipdie la recuperacion estadistica.
Los primeros sistemas de recuperacion, ademas aenhigparacion introdujeron el
algebra de Boole para expandir y limitar las budgaeHoy dia esto sigue presente en
muchos sistemas de RI.

Es en los afios 60 cuando empiezan a aparecer lo®rps experimentos con
procesamiento de lenguaje natural y con métodaadisstos. Luhn como se ha
mencionado introdujo los postulados de Zipf solbnese de la frecuencia de aparicion
de las palabras en los documentos, para determsinson significativas como para
representar el contenido del mismo. Es en estaaépoando se empieza a estudiar la
frecuencia de apariciéon conjunta de los términogjue se conoce con el nombre de
coocurrencia: cuando varios términos aparecen @enmacfrecuencia juntos o muy
préximos en un texto es porque hay cierto gradoetieidon entre ellos. Autores que
investigaron esto en la década de los 60 y 70Maron y Kuhns, Suites, Spark Jones y
Robertson, entre otros.

Poco después en 1960 Calvin N. Mooers (1950) cdoopor acufiar el término de
recuperacion de informacion en 1950 publicé uncaidi en el “American
Documentation” (1950). Mooers introdujo ideas nasas y audaces respecto al futuro
de la recuperacion de informacion, anticipando wmrsiculo ideas como entornos de
recuperaciéon on-line, interfaces expertos y adedtrge en la interaccion flexible entre
el usuario y el sistema, incluso predijo la automa&ion en la asignacion de
descriptores de contenido en los documentos. @ahdn N. Mooers ademas de esto
sefalé que los ordenadores podian ser utilizad@spmfeccionar las consultas de los
usuarios e incluso construir frases de consultadtes empezando con las consultas en
lenguaje natural. A partir de este momento el ackoitré sus estudios basicamente en
la “méaquina de inferencia inductiva”, la cual crey@volucionaria el campo del
procesamiento de texto y la recuperacion creyeneadgcha maquina reemplazaria o al
menos supliria la habilidad del razonamiento hunmaadiante la ejecucién de tareas de
traduccion del lenguaje, generando textos escyitdstectando vacios en cadenas de

“ Basado en el nimero de palabras significativaa &xto y en la distancia entre estas palabrdasen
frases del documento.
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argumentos, es decir Mooers supuso que la maqain#aetencia inductiva se utilizaria
como una maquina de traduccion y para la produa#nuevos ensayos Yy articulos de
areas tematicas particulares.

Es en los afios 60 y 70 cuando Gerald Salton relemlados métodos de RI con el
sistema vectorial y el clustering.

Es en la década de los 70 cuando tienen su apogeaonddelos de RI probabilisticos y
el modelo de espacio vectorial. La indizaciéon philfstica fue propuesta en esencia
por Maron & Kuhns (1960) en los afios 60, estos ragtalefinieron un modelo
probabilistico de RI, posteriormente en 1981 lamuSpark Jones (1981) continud con
el estudio de este modelo, y ya en las década®d@d y 90 otros autores como
Robertson (1976) se han dedicado a investigar enoelelo probabilistico y en los
métodos de evaluacion.

A finales de los 80 se comienzan a usar técnicsadaa en el conocimiento como en la
creacion de los sistemas expertos. En esta mismeadambién surge otra linea de
investigacion que es la del procesamiento del lgjegnatural (PLN). Las udltimas
tendencias en Rl combinan el PLN con métodos disangintactico, lematizacion, n-
gramas, inteligencia artificial, sistemas expertosgdes neuronales y algoritmos
genéticos.

En definitiva, la Rl es una técnica en continuccicnéento y de gran interés para los
investigadores.

3.1. Modelos de Recuperacion de Informacion

A continuacion se describen los modelos de recopgrade informacion (RI) que se
han desarrollado a lo largo de la historia y qug@wmnan muchas de las técnicas que se
utilizan hoy dia en modelos de recuperacion maszagos.

3.1.1. Modelo booleano

El método booleano es un método simple de RI basadta teoria del algebra de
Boole. Este método de recuperacion utiliza expnesio booleanas para realizar las
sentencias de busqueda, las cuales tienen una tssandy especifica. Este método
tuvo una gran importancia hace afos y fue adoptamolos primeros sistemas
comerciales bibliograficos.

La estrategia de recuperacion de este modelo sednmasn sistema binario, es decir un
documento puede encontrarse en el criterio de riteseia de busqueda o no puede
hallarse en la expresion de busqueda {1,0}. Siégsteimento coincide con la expresion
de busqueda tendra un valor 1y si por el contrasise corresponde con dicho criterio,
tendra el valor 0. Es decir el método booleano idens que los términos indizados
estan presentes o ausentes en un documento.

Una ecuacion de busqueglae compone de términos que se enlazan con trestooes

Y, NO, O (AND, NOT, OR) la figura muestra un ejempme los tres componentes
conjuntivos para la ecuacion de busqugda
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Figura 1. Método Booleano
Los tres componentes de la conjuncién para la danfsp= k, O(k, Ok, )]

Asi las expresiones booleanas se forman por lascemes de busqueda que realiza un
usuario. En algunos sistemas de recuperacion laarios introducen las expresiones

booleanas directamente, pero en algunos sisten#ss sofisticados los usuarios

introducen la expresion de busqueda en lenguajgahael cual el sistema convierte en

expresion booleana.

El siguiente ejemplo es una muestra de las expresibooleanas (Frakes y Baeza-
Yates, 1992, p. 268):

Considerando un conjunto de cinco documentos yrsepdo que estos contienen los
términos que muestra la tabla 1:

La expresion {conductores y cobre} es:
{d1,d3} 0{d1,d2,d4} ={d1}

La expresion {conductores o cobre} es:
{d1,d3}0{d1,d2,d4} ={d1,d2,d3 d4}

y un ejemplo mas complejo seria el siguiente: {cmbokes y cobre}o no{conductores y
estafo}

({d1,d3} D{d1,d2,d4}) O{d1,d2 d3 d4,d5}-({d1,d3} O{d2,d3d4,d5}) =
{d1} D{d1,d2,d3 d4,d5}-{d3} ={d1,d2 d4,d5}

Documentos Términos
di dispositivo, conductores, cobre
d2 cobre, estafo
d3 dispositivo, conductores, estafo
d4 presion, cobre, estafio
d5 estano, dispositivo

Tabla 1. Ejemplo Método Booleano
En definitiva, el método booleano sitia un 0 cuand@ncuentra la raiz y un 1 cuando

Si se encuentra, asignando un valor que correspprod® el nUmero de veces que
aparece esa palabra en el documento, este métmatarser demasiado drastico y no
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suficientemente flexible aunque sigue utilizandbsg dia en gran cantidad de sistemas
de RI.

Para dar mayor flexibilidad al método booleano s&zan también otra serie de
operadores de comparacién como: mayor que, memrigual que, distinto que (>; <;
=; #) y operadores posicionales que localizan la péside un término en relacion a los
demas, la cercania entre los términos puede neflef@relacion entre los conceptos.

Una propuesta de mejora de este método que condbirsistema tradicional de
recuperacion booleano con el modelo de espacionaices el conocido como modelo
booleano extendido

3.1.2. Légica difusa

En 1965 Lotfi A. Zadeh, un matematico estadounidetes origen irani, profesor de
ciencia de computadoras en la Universidad de QCaldoen Berkley publica un
documento en donde por primera vez se mencioné@rmirnto Fuzzy Logi¢ conocida
como Légica difusa o Logica borrosa.

La légica difusa reconoce no solo los valores deladgero o falso, cero o uno de la
l6gica clasica, la légica difusa admite un tercapw posible o grado de pertenencia, de
esta manera los valores cero y uno se subdividenatres infinitos entre ellos
existiendo entre el cero y el uno los siguientésrea posibles(, 0,1,0,2..1)

El principal objetivo de la l6gica difusa es tratan los modelos de razonamiento que
son mas aproximados que exactos y en esto diffieesencia de la logica clasica.

Los sistemas tradicionales de RI han recurridonableo de herramientas como los

operadores booleanos, operadores de proximidaaf;teaes de truncamiento, etc. A fin

de obtener resultados mas precisos. Sin embaigmrelcto uso y aplicacion de dichas

herramientas requiere de un conocimiento en lariagier parte del usuario que realiza
la consulta de busqueda al sistema o base de daissmotores de busqueda que
recurren a la logica difusa permiten que los usgatbn poca experiencia en sistemas
de RI logren buenos resultados en poco tiempo mediel uso de lenguaje natural en

sus busquedas.

La I6gica difusa aplicada a los sistemas de RI fterfa posibilidad de realizar una

busqueda expresada en un lenguaje natural, si¢mdot@ de busqueda el responsable
de traducir esa busqueda a un lenguaje estructufa@stos sistemas se les conoce
como sistemas expertos o de busqueda difusa sz de generar informacion no
explicita, posibilitando recuperar informacién dania la solicitada, aunque los

términos utilizados no tengan exacta coinciden@saj se consigue recuperar
documentos que traten la misma temética aunquedsligriminos no aparezcan en los
documentos recuperados.

®Vid. PENA, R.; BAEZA-YATES, R. Y RODRIGUEZ MUNOZ).V (col.). (2002). Gestion digital de la
informacion: de bits a bibliotecas digitales y l&bVMadrid: Ra-ma
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Si buscamos una aplicacion de la l6gica difusaddede los conjuntos borrosos a la Rl
podemos afirmar que ésta consiste en represeatar yma combinacion de dos
términos el nimero de veces que éstos coincidem elocumentdc;).

Cada término puede aparecer en un documento o £denéno, de este modo se puede
representar este valor en una matriz de correlasibnnormalizar en la cual se
representara el numero de veces que dos términmosden en el documento.

Asi se expone un ejemplo explicativo con sélo ecuamcumentos de tipo literario,
poético.

Documento 1 Documento 3
La luna en el mar riela Esta la mar en calma
Y en la lona gime el viento La luna estaba crecida

Solo se oian los remos

Documento 2 Documento 4
Sobre las aguas del mar Amarrado al duro banco
Vio venir una galera De una galera turquesca
Que a tierra quiere llegar Ambas manos en el remo

Y ambos 0jos en la tierra

Después de declarar articulos, verbos, etc. conmdasaquedarian los siguientes
términos o palabras.

Términos Documentos

1 |luna 1,3
2 |mar 1,2,3
3 |lona 1

4 |viento 1

5 |agua 2

6 |galera 2,4
7 |tierra 2,4
8 |[calma 3

9 |remo 3,4
10 | banco 4
11 |mano 4
12 |ojo 4

Tabla 2. Ejemplo Ldgica Difusa

En la matriz de correlacidén sin normalizar se regnéa el nimero de documentos en los
gue aparecen conjuntamente los dos términos.

Hasta el momento no se ha resuelto un punto da wisly importante, qué ocurre con
los términos que son escasos en la totalidad dedtmaimentos pero aparecen
coincidentes en un documento, este caso es muificagjuo. Al contrario que dos
términos que son abundantes y por tanto no esiextpae coincidan.

La respuesta a esta cuestion se solventa con égidad de normalizacion. Para formar
la matriz de correlacién normalizada es necesariatilizacion de una férmula que
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determinara que valor tiene una palabra o térmmeekacién a un documento, esto se
obtiene mediante un valor numérico comprendidoeety 1, asi se obtendra el valor de
pertinencia que tiene cada término en relaciérs @émas términos en cada documento.
Es decir, se obtiene de este modo valores complendintre 0 y 1, que representaran
mejor la asociacion entre términos.

Asi pues para formar la matriz de correlacion ndizada se divide cada térmiwgp por
(numero de documentos en que aparece el térmiragl nimero de documentos en que
aparece el térming — el nimero de documentos en que aparecen a.la ve

Gi
G+C —G

Esta formula es valida pero existe otra de su dlgoradoDice en la cual se puede
obtener valores aproximados y resulta igual deefidicha formula es la siguiente:

En este ejemplo concreto que se describe a contimuase ha utilizado la primera de
las féormulas expuesta anteriormente. De este medbtienen los datos siguientes:

Antes de normalizar después de normalizar
C(2,9) 1 0,2
C(10,112) 1 1

En definitiva, con los valores de la matriz se oigie las funciones para cada
documento en funcion de cada término. Esta funciépgrciona un valor entre 0 y 1
que representa la relacion entre los distintos itersnque aparecen en el documento
segun la férmula que sigue a continuacion

Midoc = 1'(1'Cij )[ql_cij)

Con esta formula se obtendra el valor de pertimeteiun documento sobre un término.
A continuacion se presenta un ejemplo con los dakgsiestos en los documentos
ejemplo.

CB banco

Mbanco,4=1
Mbanco,1=1-(1-0) (1-0) (1-0) (1-0)=0
luna mar lona viento

Mbanco,2= 1-(1-0) (1-0) (1-0,5) (1-0,5)=0,75
Mbanco,3= 1-(1-0) (1-0) (1-0,5)= 0,5
luna mar remo

Estos datos se pueden interpretar de manera geelanpeticion de obtener los
documentos que contengan el tema representadol érn@no bancq desde luego
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aparece el documento cuatro que contiene esa palpbro aparece también como
documento bastante interesante el dos, aunquenga ta palabra en cuestion. En
definitiva esta funcion dara valores altos cuando apareciendo la palabra en el
documento, hay otras palabras que coinciden cormpalabra buscada en otros
documentos. Este método requiere que el sisterga tapacidad de memoria.

3.1.3. Clustering

Las técnicas de andlisis de clusters y los sistaeamformacién tienen un mismo
objetivo: organizar por temas la informacion alnmack. Basados en el calculo de la
similitud entre pares de términos es la operaciénadrupar juntos documentos
similares o afines en clases o grupos, con el pitpdel almacenamiento de la
informacion.

El analisis del cluster permite la identificaciée drupos y clases similares en un
espacio multidimensional. (Salton, 1971) en el SMAd&tablece una jerarquia que se
forma dividiendo el documento en unos cuantos etastjue a su vez se dividen en
otros mas pequefios y asi sucesivamente, utilizéndoedida de similitud para las

basquedas de los usuarios.

Los algoritmos de clustering estudian la forma ee ge agrupan los términos de
indizacion asignados a los documentos o los prodmsumentos para revelar la
relacion que existe entre documentos de matemnaitages y crear de este modo grupos
con caracteristicas comunes.

En el campo de la RI el andlisis de cluster ha sitilizado para crear grupos de
documentos con la meta de mejorar la eficiencia gféctividad de la recuperacion o
determinar la estructura de la literatura de unpzarhos términos en una colecciéon de
documentos pueden ser agrupados para mostraracismes.

Para medir la intensidad relativa de las aparidammjuntas de los términos o palabras
en los documentos se tiene en cuenta las frecisedeitas dos palabras consideradas y
se utiliza el denominado indice de equivalenciaeoadociacién, el cual mide la
intensidad de la asociacion entre dos palabrgg realizada sobre el conjunto de
documentos del fichero. Se obtiene el valor 1 caoalad presencia de acarrea
automaticamente la presenciajd® viceversa, es decir, cuando las dos palabtas es
siempre juntas. Por el contrario es igual a O cadadnera presencia de una de las dos
palabras excluye la de la otra. Asi llamaremoscende equivalencia (i al coeficiente
cuyo valor viene dado por la férmula siguiente:

2
Cij

Cj +Cj

Eij =

Donde, en un documento grande o ficherdividido en documentos pequefins

Ci = numero de apariciones de la palabra claarela totalidad de documentos

Ci = numero de apariciones de la palabra cjarela totalidad de documentas

Cij = numero de apariciones conjuntas de las palalyrasn la totalidad de documentos
n.
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El célculo de todos los coeficientes entre todesplares de palabras posibles genera un
namero de relaciones importantes pero seria vaetemier visualizarlo. Por eso se
utilizan algoritmos para identificar clusters queuman las palabras que estan
frecuentemente asociadas a otras, es decir, estreubles los indices de equivalencia
son altos. Un método para construir estos clugiaesle consistir en no tomar en
consideracion mas que las relaciones existent@soydenar los clusters en funcion de
la fuerza de las asociaciones entre las palabmasoguconstituyen (Callon, Courtial, y
Herve, 1995). Existen algoritmos que seleccionareetodas las palabras del cluster
aguella que es la més central y que se retieneggagaar un nombre al cluster.

Los clusters tienen dos parametros cuantitativsiensidad y la centralidad, Segun
Callon, Courtial, y Herve (1995) nos ofrecen noe®ule centralidad y densidad en los
clusters:la centralidadse ocupa en un cluster de la intensidad de sasioaks con
otros clusters. La medicion de la centralidad perrordenar los diferentes clusters
procedentes de un fichero por orden de centratidadente.

La densidadpretende caracterizar la intensidad de las relasigue unen las palabras
que componen un cluster determinado. Los clusieeslgn ser colocados por orden de
densidad creciente.

Segun Ruiz-Bafios y Contreras-Cortés (1998) la akawd o indice de cohesién
externa es la suma de los indices de equivaleritbdbs los enlaces externos que
posee el tema con otros. Y el concepto de densidantlice de cohesion interna lo
define como la intensidad de las asociacionesnagede un tema y representa el grado
de desarrollo que posee.

Aparte de los dos parametros cuantitativos: la idadsy la centralidad existe dos
meétodos principales de andlisis de cluster, sonnlmgerarquicos, que dividen un
conjunto de datos d&l temas enM clusters, y los jerarquicos, que producen un
anidamiento en los conjuntos de datos en que ppagsjas de temas o clusters son
vinculados sucesivamente.

Los métodos no jerarquicos dividen un conjuntdNd#gocumentos eM clusters donde

no se permite trasladarse

Figura 2. Clustering. Métodos no jerarquicos
Los métodos jerarquicos producen el anidamientondeonjunto de documentos en los

cuales pares de documentos o clusters son vinailhdsta que estan relacionados
todos los documentos de la coleccion.
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aglomerativos divisibles
Figura 3. Clustering. Métodos jerarquicos

v' Aglomerativos: documentos individuales son unidoscleisters, y los clusters

pequefios en clusters mas grandes.

v Divisibles: todos los documentos estan en un dgtgnte, los cuales se van

dividiendo sucesivamente.

El método no jerarquico y los métodos de realojatoieson heuristicos y naturales y
requieren menos calculos que el método jerarquiio. embargo los métodos
jerarquicos son en general seleccionados paragkdng basado en la recuperaciéon de
documentos.

Entre las aplicaciones que tiene el clusteringeamll el analisis de cluster tiene la

capacidad para clasificar temas por asignacionagt@maticamente crean grupos, los
cuales dan una afinidad natural con el propésit@iteacenamiento de la informacion.

El analisis de cluster puede ser representadosddoumentos por diferentes caminos
(Frakes y Baeza-Yates, 1992, p.420):

1.

Documentos que pueden ser agrupados por mediosdériminos basicos que

ellos contienen. El propésito de esta aproximadiansido proporcionar una

recuperacion mas eficiente y mas efectiva, aunqya hsido usado después de
la recuperacion para proporcionar una estructuragmedes conjuntos de

documentos recuperados. En los sistemas distribugtialustering puede ser

usado para asignhar documentos para el almacenamient

Los documentos pueden ser agrupados basados erodasrrencias de las

citaciones para proporcionar la percepcion gerralexiste en el campo de la
literatura.

Los términos pueden ser agrupados en la base dibtosnentos en que estos
tienen la coocurrencia para ayudar en la constiucde un tesauro o en la
mejora de las sentencias de busqueda

Si bien el andlisis de cluster puede ser faciimemelementado con paquetes de
software asequibles, esto incluye:

1.
2.

Seleccionar los atributos en que temas seran adpapasu representacion.
Seleccionar un apropiado método de cluster y mediidsimilitud de entre los
que se pueda disponer

Creacion de los clusters o clusters jerarquicas,clmales pueden ser caros en
términos de recursos informéaticos

Valorar la validez del resultado obtenido
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5. En la coleccién que es agrupada de forma dinartsagquisitos para ponerse
al dia deben ser considerados

6. Si el propdsito es usar la coleccion agrupada danbase de la recuperacion de
la informacion, debe ser seleccionado un métoda leablusqueda del cluster o
del cluster jerarquico.

Por tanto el clustering de documentos es la op@ragdé agrupar juntos documentos
similares o afines en clases. A este respectolustecing de documentos no es una
operacién en el texto sino una operacion en laccaa de documentos.

La operacion del clustering de documentos es eergede dos tipos segun Baeza-
Yates y Ribeiro-Neto (1999, p. 173): global y locgh una estrategia de clustering
global, los documentos son agrupados con sus ocigiseen toda la coleccion. En una
estrategia de clustering local,ajrupamiento de los documentos se ve afectadol por e
contexto definido por la consulta en cuestion ycsajunto local de documentos
recuperados.

Los métodos de clustering se utilizan en la RI pamasformar las consultas originales,
en el intento de mejorar la representacion dedassidades de informacién del usuario.
Desde esta perspectiva, el clustering es una aperague es mas afin a la

transformacion de las consultas que realiza elricsgae a la transformacion del texto

de los documentos.

Las metodologias empleadas en la automatizacida itelizacion desde finales de los

afios 50 hasta la actualidad han variado. En losegpos momentos se utilizaba casi
exclusivamente la estadistica para obtener losnéside indizacion representativos de
los documentos, pero a partir de los afios 80 sepocaron en las propuestas para la
automatizacion de la indizacion técnicas de prounes#o del lenguaje natural como

herramientas para conseguir las raices de lasrpalagtiquetadores morfologicos, asi
como analizadores sintacticos, entre otras. Perbalotual es que las propuestas o
prototipos presentados por los investigadores yaciuuna combinacion de ambas
aproximaciones, es decir, calculo de la frecuenciherramientas mas o0 menos
complejas para el procesamiento del lenguaje fatura

3.1.4. Modelo de espacio vectorial

Este método fue desarrollado a finales de los &fog comienzos de los afios 70 por
Gerald Salton, consiste basicamente en la repagséntde los documentos a través de
vectores. De este modo en una coleccién o basatde deN documentos, en el que
existe un total de términos, representamos cada documento como uorvee t-
dimensiones cuyas coordenadas son los pesos déécanitao.

Este método podemos definir su funcionamiento engasos:

1. Representacion de cada documento de una Base aeadetho un vector de t-
dimensiones cuyas coordenadas son los pesos dé&scauiiao.

Normalizacién de vectores

Obtencidon del producto escalar entre el vector ppriegy cada uno de los
documentos de la Base de datos

2.
3.
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1. Representacion de cada documento de una Baskatds como un vector de t-
dimensiones cuyas coordenadas son los pesos ddéradiao.

El modelo de espacio vectorial permite distingas términos de dos formas, de modo
binario indicando la presencia o no del térmifjo=( 0 il = 0) o de modo ponderado,

calculando pesos en funcion de la importancia goga el término en el documento.

Este método considera las consultas de los ususdtizadas a la base de datos y los
documentos como vectores de t-dimensiones.

Un ejemplo sencillo seria el siguiente:

Definimos en una base de datos el siguiente voadbulle indizacibn compuesto por
t =3 términos:

V={t,=ciencia, t=Newton, t=gravitacion}

En esta base de datos existen 4 documentos, cegos pspecificos para cada término
definen su correspondiente vector:

Documentos Pesos t t3 Tematica de los documentos
D= (1,10,2) Biografia de Newton
D,= (10,3,1) Documento sobre ciencia
Ds= (8,10,10) Documento sobre las teorias de gravitacion
D4= (4,5,0) Documento sobre el célculo diferencial e integral

Tabla 3. Ejemplo Método Espacio Vectorial
2. Normalizacion de vectores

El siguiente paso que realiza el modelo de espasitorial es normalizar los vectores
de modo que todos tengan el mismo modulo con dldircuantificar la relevancia de
cada término respecto al resto de los términoga@imento

La normalizacion de los vectores se consigue dividido cada componente del vector
(que como hemos dicho antes representa el peséradeho en ese documento) entre su
modulo. De esta manera, el médulo de todos loorees igual a 1.

Los vectores normalizados del ejemplo quedarida diguiente manera:
D;=(0'10, 098, 0’20)- Biografia de Newton
D,=(0'95, 0'29, 0’10)- Documento sobre ciencia
D3=(0'49, 062, 0'62)- Documento sobre las teoriagdevitacion
D4=(0'62, 0’78, 0’00)- Documento sobre el Calculoedéncial e integral

3. Obtencién del producto escalar entre el vectoegpnta y cada uno de los
documentos de la base de datos
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La mayoria de las funciones para medir la semejantza dos vectores esta relacionada
con el célculo del coseno del angulo que formam. d%a razon, frecuentemente se
emplea el producto escalar de los mismos.

El producto escalar de dos vectores (A y B) sendafomo el producto de sus médulos
por el coseno del anguboque forman. El resultado sera siempre una mageguadlar:

A -B=|A||B|cost = AB cosf

/

|A| cosB

Figura 4. Método de Espacio Vectorial. Producto atr de dos vectores

De este modo, dos vectores que coinciden formanaangulo 8 = 0°, con lo que su
coseno es igual a 1 y el valor de su producto ascaria igual al producto de sus
modulos. Del mismo modo, dos vectores ortogonakes decir, que difieren

completamente formaran un ang#le= 90°, con lo que su coseno es igual a 0 y el valor
de su producto escalar seria igual a 0.

Como todos los vectores estan normalizados, es, dacimodulo es igual a 1, el
producto escalar indica exclusivamente el valorcdseno ) que forman.

Por otro lado, como nosotros no sabemos de endla@tagulo que forman los vectores,
se puede emplear para el calculo del productoassalexpresion analitica.

Es decir, si los vectores y B se expresan en funcién de sus componentes cadgssia
rectangulares, o sea,

A=Ai+A)+ 4.k

B = B,i+ B,j+ Bk

Entonces, teniendo en cuenta las propiedades @netri
A-B=A,B,+A4,B,+A.B.

De modo que el producto escalar de dos vectoriggiaka la suma de los productos de
las componentes cartesianas rectangulares corcisptes.
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Volviendo al ejemplo que nos ocupa:

En el caso de que un usuario esté interesado em#mtos relativos a la vida de
Newton, la consulta a la base de datos podria tessiguientes pesos:

P = (0100)
Y normalizando este vector queda de la siguientecnaa
Pnorm= (01,0)

Los vectores normalizados que representan a lasytE@tos de nuestro ejemplo son los
siguientes:

D;=(010, 098, 0’20)- Biografia de Newton

D,=(0'95, 0'29, 0’10)- Documento sobre ciencia

D3=(0'49, 0’62, 0’62)- Documento sobre las teoriagdevitacion
D,=(0'62, 0’78, 0'00)- Documento sobre el Calculoedéncial e integral

Por tanto, para la similitud entre estos documepniaspregunta se calculara como el
producto escalar de cada uno de ellos:

P D, = (0[D10+1[D98+0[D20) = 098
P D, = (0[DY5+1D29+ 0[DL0) = 029
P D, = (0[D49+1D62+0[D62) = 062
P D, = (0[D62+1[D78+ 0LDO0) = 078

Como conclusion, se observa que el mayor valopdaucto escalar corresponde al
Documento 1 que consiste en la Biografia de Newton.

A pesar de que el Documento 3 tiene el mismo pesa @l 2° términoNewtor), el
proceso de normalizacidén relativiza la importandel término frente al resto de
términos del mismo documento. De este modo, elymodescalar del vectorslzon P
es menor que con el del.D

3.1.4.1. Inverse Document Frecuency. IDF

Parte del éxito del método vectorial se debe algymnderacion de los términos se
realiza de forma mas compleja utilizando para lallfsecuencia inversa del documento
(Inverse Document Frecuency. IDF) introducido ppai® Jones (1972)

Delimitar el peso de un término en un documento lpdirecuencia de aparicion es

inexacto, es por ello que existen varios métodesogmsideran todos los términos de la
coleccion y que aplican diversos procedimientos pa ponderacién del peso, los

cuales se detallan a continuacion:

Ponderacién por el tamafio del documento: en laetjpeso de cada término se calcula
como el cociente entre la frecuencia absoluta &ehiho y el tamafio del documento.
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Un término con igual frecuencia en dos documentososisidera mas importante en el
documento mas corto.

1

p =
=1

Ponderacién inversa de la frecuencia de documef(itbgerse Document Frequency),
este método se expone posteriormente con mas ejdidfl del término it viene

determinada por la formula:
n
Idf. =log,| — |+1
i gZ[dlj

El idf de un término decrece de manera logaritmica comuelento del niumero de
documentos en que aparezca el término en la colec@uandod; disminuyeidf;
aumenta. Como;és un numero comprendido entrg 1 (h > d > 1), idf toma el valor
minimo 1 aumentando hasta un valor constante @f < iog (n) + 1), y el peso del
término en el documento se estima como

P, = F; 0df;

De modo que entre dos términos con igual frecueab&oluta en un documento se
asigna mayor peso a aquel que aparece menos VYelzesateccion.

Discriminacion: esta ponderacion pretende otorgas importancia (mas peso) a los
términos del vocabulario seleccionado que clagtfigmejor a los documentos dentro
de la coleccion concreta en que se estan consteran

La autora Spark Jones (1972, p.11-20) fue la destarh del tipo de formulas capaces
de expresar la importancia informativa de unashpataen un documento, lo que se
denomind como indizacion ponderada o por pesosedtas formulas es esencial la
presencia de la funcién logaritmo, como funcion emditica que atempera el
crecimiento de una variable. Este logaritmo llam&de (inverse term frecuency)
frecuencia inversa del término obtiene la impori@me un término dependiendo del
namero de veces que aparezca en el documentoaeioreton el resto de términos que
tenga, desechando las palabras que aparezcanetarggceso como por defecto, al
considerar que no aportan valor informativo sufiteecomo para describir el contenido
del documento. De igual modo, desarroll6IBF (Inverse Document Frecuency)
frecuencia inversa del documento, cuyo procedirie® similar al anterior pero se
emplea en todos los documentos de una base degleantienen la coleccion. Con
este logaritmo obtendriamos los documentos ordenddamayor a menor relevancia
ante una consulta en un corpus dado.

Para expresar el poder discriminatorio de una paladxisten varios tipos de

formulaciones que ofrecen un valor numeérico padagelabra de un documento segun
sea su poder discriminatorio respecto a las demas.
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Es evidente que algunas palabras resultan masfisigives que otras, de manera
intuitiva podemos pensar que no debe represeguial €l contenido de un documento
una palabra que aparece en casi todos los docusneptar tanto es muy frecuente, por
tanto ésta palabra seria poco importante, quequieaaparece en pocos documentos
pero muchas veces, por tanto esta palabra cammfaridicho documento. Como
siempre se debe considerar la frecuencia relatvagl nimero de veces que aparece.

El poder discriminatorio de una palabra o térmisareersamente proporcional a su

frecuencia de aparicion en un documento y es dimeente proporcional a su frecuencia
de aparicion en un documento. El peso de un térakpende del inverso del nimero

de veces que aparece el término en toda la cotegai@l nimero de veces que aparece
el término en ese documento.

Para calcular este comportamiento de las palabréssaelocumentos utilizaremos algun

tipo de coeficiente o peso que intente expresaalel o importancia de cada palabra en
cada uno de los documentos comdD#t (Inverse Document Frequenaoy)inverso de

la frecuencia de aparicion en documentos. Es wor walmérico asociado a cada palabra
de una coleccion de documentos.

En una coleccién ddl documentos la palabma aparece em documentos, siendo la
frecuencia de aparicion de la palapra

n
Frp =ﬁ [1]
Como vamos a valorar mejor a las palabras que zgmreen pocos documentos

necesitamos un numero que sea mas grande cuants rearezca la palabra, por eso
tomamos el inverso de lo anterior [1]:

Fr, =

[2]

5|z

Con esta formula [2] basica obtendriamos valoreg exagerados, por ejemplo, si la
coleccion es de 10.000 documentos, una palabrapgprezca en 1.000 obtiene un valor

de E=1O, mientras que otra que aparezca solo en 10 dod:umel\é!: 1000. La
n n

relacion 10 a 1.000 resulta muy exagerada, por sdlanatiza con una funcion de
crecimiento lento como el logaritmo y se define:

N
IDF, = IogF [3]

De este modo volviendo al ejemplo anterior obtemdds utilizando la formula [3] la
relacion 2,3 a 6,9 que resulta mas atenuada.

En el caso de palabras vacias que aparecen conanfuetuencia en todos los

10000
=log@®) =0
1C.00C 90

documentos se obtendriBF =log
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En el caso de palabras que aparecen en un solandaty se obtendria un valor

10000 _4(10000 = 92

maximo para esta determinada colecci@t =log 1

Como deciamos existen variedad de formulaciones giatener el peso de los términos
o palabras en la coleccion de documentos, todas eiinilares entre si, la férmula [3]
gue planteamos d#DF es la propuesta por Salton (1989) y en la quailzakd IDF:

) n
df =log— 4
idf =log_ [4]

Dondedf; es el nimero de documentos en una coleccidnddeEumentos en la que el
términot aparece.

Por otro lado la autora Spark Jones, K. (19721#£0) para el calculo ddDF propone
dos féormulas:

) N
idf =log, —+1 [5]
n,
Donde:
N=es el nimero total de documentos en la coleccién
ni= el niumero total de aparicion del térmiren la coleccion

Otra de las férmulas propuesta por la autora Spankes, K. (1972, p.133-144) para el
calculo delDF es la siguiente:

idf =log, "> +1  [6]
n

i
Dondemax, es la frecuencia maxima de un término en una cadlecc

En definitiva, el valor delDF puede calcularse para cada palabra y almacensutseg

los indices para ser utilizado después en la iniffinaautomatica y en las busquedas. De
las dos ideas a capturar (aparecer en pocos dotosngraparecer muchas veces en
ellos) sélo refleja la primera, por lo que en elnmemto de responder a una busqueda,
aun debemos incorporar de algin modo la segundafigeuencia de la palabra dentro

del documento.

3.1.5. Indizacidon semantica latente

Segun Venegas (2003) la indexacién semantica é&a(&®l: Latent Semantic Indexing)

o también llamada analisis semantico latente (LE&ent Semantic Analysis) es un
método de analisis estadistico que estima la ésteutatente. Esta técnica utiliza un
valor singular de descomposicion que segmenta tarargatriz de datos de asociacion
de término-documento y permite construir un "espaeimantico” en el que se asocian
entre si términos y documentos. El sustento esizaen definitiva esta determinado por
la coocurrencia de palabras en la diversidad dardentos.
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Segun las definiciones aportadas por investigadiesde los inicios de la década de los
90 hasta nuestros dias, la LSA segun (Deerwestdr,#990; Foltz, 1990), Foltz (1996)
la definen como un modelo estadistico de uso debpad que permite comparaciones de
similitud semantica entre piezas de informacionuaix

Segun (Landauer, Foltz y Laham, 1998, p. 263). B& Les una técnica matematico-

estadistica totalmente automatica para extraer ferin relaciones de uso contextual

esperado de palabras en pasajes de discurso. Nio socesamiento de idioma natural
tradicional o programa de inteligencia artificiaho usa ningun diccionario construido

humanamente, bases de conocimiento, redes senmgngcanaticas, segmentadores
sintacticos, o morfologias y toma como input saledgmentacion del texto en palabras,
pasajes, frases o parrafos”

En trabajos mas actuales, Kintsch (2001) defineL®\ como un procedimiento
totalmente automatico de técnicas matematicas dsstéue sirve para analizar un gran
corpus de texto digitalizado.

Para concluir, se puede establecer que el An&8eisantico Latente o también llamada
Indexacion Semantica Latente se caracteriza panrsetécnica matematico-estadistica
gue permite la creacién de vectores multidimensésngara el analisis semantico de las
relaciones existentes entre palabras, palabrasrgfps, y entre parrafos. En tanto que
su valor como teoria de la representacion del doriesto humano, para algunos soélo
explicaria parte del conocimiento del establecitoiele relaciones semanticas.

3.1.6. Redes neuronales

Segun Gomez Diaz (2005) las redes neuronales tams® una simulacion de las
propiedades observadas en los sistemas neuronali@gidos, como el cerebro humano
(procesos de percepcion, recuerdo, clasificacidlegision del conocimiento) a través
de modelos matematicos recreados mediante modelosnaticos. El objetivo es
conseguir que las maquinas den respuestas simaldassque es capaz de dar el cerebro
que se caracterizan por su generalizacion y sustebuSe trata de un sistema de
interconexién de neuronas en una red que colat@eapoducir un estimulo de salida.
En inteligencia artificial es frecuente referirsellas como redes de neuronas o redes
neuronales.

Una red neuronfke compone de unidades llamadas neuronas. Cadmaeacibe una
serie de entradas a traves de interconexiones tg ema salida. Esta salida viene dada
por tres funciones:

1. Una funcion de propagacion, que por lo generalistmen el sumatorio de cada
entrada multiplicada por el peso de su intercomefalor neto).

2. Una funcién de activacion, que modifica a la aoteriPuede no existir, siendo
en este caso la salida la misma funcién de prop@agac

3. Una funcién de transferencia, que se aplica alrvddwuelto por la funcién de
activacion. Se utiliza para acotar la salida dedlarona y en general viene dada

® Wikipedia: Red neuronal artficial
http://es.wikipedia.org/w/index.php?titte=Red_neab artificial&oldid=58620798[ref. agosto 2012]

32



Antecedentes y estado del conocimiento

por la interpretaciéon que queramos darle a dichiidas. Algunas de las mas
utilizadas son la funcidén sigmoidea (para obtemdores en el intervalo [0,1]) y
la tangente hiperbdlica (para obtener valores émtetvalo [-1,1]).

—
@*m.__ﬁ@_‘ J-—‘f
X I

Figura 5. Red Neuronal

Las redes neuronales artificiales (RNA) tienen naschkientajas debido a que estan
basadas en la estructura del sistema nervioso, eboswebro.

« Aprendizaje: Las RNA tienen la habilidad de aprender mediamiz etapa que
se llamaetapa de aprendizajeEsta consiste en proporcionar a la RNA datos
como entrada a su vez que se le indica cudl editlagrespuesta) esperada.

« Auto organizacién Una RNA crea su propia representacion de la mémion
en su interior, descargando al usuario de esto.

« Tolerancia a fallos Debido a que una RNA almacena la informacionatmé
redundante, ésta puede seguir respondiendo de anaceptable aun si se dafa
parcialmente.

+ Flexibilidad: Una RNA puede manejar cambios no importantes &n |
informacion de entrada, como sefiales con ruidoras atambios en la entrada
(ej. si la informacion de entrada es la imagen deobjeto, la respuesta
correspondiente no sufre cambios si la imagen cambipoco su brillo o el
objeto cambia ligeramente)

« Tiempo real: La estructura de una RNA es paralela, por lo cu&sto es
implementado con ordenadores o en dispositivostrélécos especiales se
pueden obtener respuestas en tiempo real.

Un ejemplo de red neuronal aplicada a los sistemd@sRI, son los mapas
autoorganizados 80M (Self-Organizing Map), también llamados redes addfien
son un tipo de red neuronal no supervisada, cotiyaetdistribuida de forma regular en
una rejilla de normalmente dos dimensiones, cugoet descubrir la estructura
subyacente de los datos introducidos en ella. larilgo del entrenamiento de la red los
vectores de datos son introducidos en cada neyrsea&omparan con eector de peso
caracteristico de cada neurona. La neurona quergeesnenor diferencia entre su
vector de peso y el vector de datos es la neuranadypra (B8MU) y ella y sus vecinas
veran modificados sus vectores de pesos.
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3.1.7. Modelo probabilistico

En los afios 60 tienen su apogeo los modelos depemion de informacion
probabilisticos y el modelo de espacio vectoriah ibdizacion probabilistica fue
propuesta en esencia por Maron & Kuhns (1960),sestores definieron un modelo
probabilistico de recuperacion de informacion que desarrollado por Robertson y
Spark Jones (1976) en la década siguiente vy estmdior diversos autores en las
décadas de los ochenta y noventa, entre los qu&cdeSalton (1988). Estos autores se
han dedicado a investigar en el modelo probaluitistien los métodos de evaluacién.

Los métodos probabilisticos se basan en una esimpoobabilistica de la relevancia
del documento obtenido con respecto a una pregient@ usuario.

Los antecedentes de este modelo estan en losasstuae Luhn (1957) y Zipf (1949)
realizaron en torno a los afios 50. El primero udab&ecuencia de aparicion de
palabras en un documento para determinar si erfariestiemente significativas para
representar el contenido o las caracteristicasnitgho, por lo tanto, la frecuencia de
aparicion de esa palabra en el cuerpo del docunmad@ ser también utilizada para
indicar el grado de significacion. Esto proporciamd simple esquema de pesado de
palabras clave en cada lista y hacia posible leeseptacion de un documento en la
forma de “pesado de palabras clave-descripcion”.eEt® modelo a diferencia del
modelo de espacio vectorial, se estima la relegatheiun término en un documento en
funcion de su frecuencia de aparicion.

Cada combinacion documento-término tiene un pese éhy 1 que nos aporta la
informacion del valor que el término tiene en etuwlnento. El valor de este peso se
calcula multiplicando la frecuencia del términoedrdocumento (tf) por el nimero de
veces que ese término aparece en la base de Hatesuacion que propone Belkin
(1987) es:

tf => dq;

Dondeq es:

1- g
q, =log pn%

La principal atraccion de este modelo es la infaigra que podemos extraer de los
términos y las caracteristicas de aparicion coajdet varios de ellos (coocurrencia de
términos).

El criterio para recuperar un determinado documemtmo es el calculo de la
probabilidad de que éste sea relevante para urmpmiee dada. Para ello es preciso
determinar las propiedades que definen el conjdatdocumentos relevantes.

El modelo probabilistico parte de la presenciasenaia de los términos de la consulta

en los documentos de la coleccion. Utiliza indideslos términos descriptores con
pesos definidos previamente. De esta manera seguengue el sistema efectle la
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recuperacién incidiendo sobre todo en los mejoesgriptores de entre los empleados
por el usuario en la consulta, minimizando la intgrocia de los peores.

Respecto a los pesos, el modelo probabilistico agmzc de calcular el grado de
relevancia entre cada documento para una consatla. e esta manera permite
ordenar los documentos de la coleccion en ordeceddsnte de probabilidad de
relevancia en relacion a la consulta, superandoaagjran deficiencia del modelo
booleano.

Ahora bien, el modelo probabilistico necesita uipbtesis inicial para establecer los

documentos relevantes y el peso de sus descripthdesnas, no tiene en cuenta la

frecuencia de los términos indice y supone quesesta independientes entre si. Por
ello la estimacién de las probabilidades iniciadegue siendo una de las areas mas
activas entre sus especialistas.

En definitiva, este es un modelo mas tedrico basadda estadistica para deducir
formulas con mayor significado y no totalmente expentales. Mas que un método
independiente consiste en utilizar ecuaciones miitas de probabilidades para obtener
valores de ponderacién gue luego se aplican a aldarios métodos mencionados, por
tanto el método probabilistico puede ser booleagro pambién se puede aplicar al
método vectorial.

3.1.8. Redes bayesianas

Una red bayesiafia@s un modelo probabilistico multivariado que rielaa un conjunto
de variables aleatorias mediante un grafo dirigjde indica explicitamente influencia
causal. Gracias a su motor de actualizacion deapililades el Teorema de Bayes, las
redes bayesianas son una herramienta muy Uutil estilmacion de probabilidades ante
nuevas evidencias.

Las redes Bayesianas son graficos aciclicos dosgaliyos nodos representan variables
y los arcos que los unen codifican dependenciadicionales entre las variables. Los
nodos pueden representar cualquier tipo de varigbleea un parametro medible (o
medido), una variable latente o una hipotesis. tBmisalgoritmos que realizan
inferencias y aprendizaje basados en redes bagssian

3.1.9. Algoritmos genéticos

En los afios 1970 surgio una de las lineas mas pedoras de la inteligencia artificial,
la de los algoritmos genéti¢osSon llamados asi porque se inspiran en la evisuci
biolégica y su base genético-molecular. Estos #fgos hacen evolucionar una
poblacién de individuos sometiéndola a accionestatias semejantes a las que actdan
en la evolucion biolégica (mutaciones y recombioaes genéticas), asi como también

" Wikipedia: Red bayesiartatp://es.wikipedia.org/w/index.php?titte=Red_bagea&oldid=58723397
[ref. agosto 2012]

® Wikipedia: Algoritmo genético

http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Algoritmgen% C3%A9tico&oldid=57607054ref. agosto
2012]
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a una seleccion de acuerdo con algun criteriougaidn del cual se decide cuales son
los individuos mas adaptados, que sobreviven yesufls menos aptos, que son
descartados. También son conocidos como algoritesadutivos e incluye las
estrategias evolutivas, la programacion evolutilea yrogramacion genética.

Un algoritmo genético es un método de busquedgidiiribasada en probabilidad. Bajo
una condicién muy débil (que el algoritmo mantealifgsmo, es decir, guarde siempre
al mejor elemento de la poblacion sin hacerle ninggmbio) se puede demostrar que el
algoritmo converge en probabilidad al éptimo. Bra®palabras, al aumentar el nUmero
de iteraciones, la probabilidad de tener el éptamda poblacion tiende a uno (1).

Segun Gémez Diaz (2005) los algoritmos genéticogieson para buscar soluciones a
problemas que no podian ser solucionados por m&todtematicos o analiticos y cuya
Gnica forma de resolverlos era a través del mételsayo-error dirigido. Tienen

diversas aplicaciones a la RI, por ejemplo, endastruccion de preguntas para la
realimentacion por relevancia, indizacion de doauim®e compresion de datos,
recuperacion de documentos, filtrado de documeatos,

El objetivo de este tipo de algoritmos es enconiraconjunto 6ptimo de documentos
en el cual la mejor coincidencia sea la que elstigador necesita.

3.1.10.Procesamiento del lenguaje natural

Segun la autora Gomez Diaz (2005) el Procesamidatd.enguaje Natural, PLN
también denominado como NLMNdtural Language Processings la parte de la
inteligencia artificial que se encarga del estydamalisis de los aspectos linguisticos de
un texto a través de programas informéticos, inyastio mecanismos efectivos para
facilitar la comunicacion hombre-maquina, de mamgra esta sea mas fluida y menos
rigida que con los lenguajes controlados.

La autora indica que en cualquier sistema de PLixas® de simular el comportamiento
linglistico humano. Para lograr esto es precisam@®nlas estructuras del lenguaje,
como se forman y combinan las palabras, qué sigmifitanto aisladas como en un
contexto determinado, etc.

El PLN® se estructura normalmente en cuatro etapas cesifehdamentales: andlisis
morfoldgico, andlisis sintactico, analisis semanti@nalisis pragmaético:

- Analisis morfologico. El analisis de las palabras para extraer rai@esgos
flexivos, unidades léxicas compuestas y otros fem@s. Lo habitual es que el
|éxico sblo contiene la raiz de las palabras camd#s regulares, siendo el
analizador morfolégico el que se encarga de detemsi el género, nimero o
flexion que componen el resto de la palabra sonusdos.

« Andlisis sintactica El andlisis de la estructura sintactica de ladremediante
una gramética de la lengua en cuestion. Tiene dommon etiquetar cada uno

° Wikipedia: Procesamiento de lenguajes naturales
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Procesamid_de_lenguajes_naturales&oldid=57346 .
agosto 2012]
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de los componentes sintacticos que aparecen emd#&o y analizar como las
palabras se combinan para formar construccion@sagi@almente correctas.

« Analisis semantico La extraccion del significado de la frase y Isotacion de
ambigliedades léxicas y estructurales.

« Analisis pragmético. El analisis del texto mas alla de los limitedad&ase, por
ejemplo, para determinar los antecedentes refalescde los pronombres. El
andlisis pragmatico afiade informacion adicionaredlisis del significado de la
frase en funcion del contexto donde aparece. $& deuno de los niveles de
analisis mas complejos cuya finalidad es incorpalaanalisis semantico la
aportacion significativa que pueden hacer los gpgntes, la evolucion del
discurso o la informacion presupuesta. Incorpofarasmo informacion sobre
las relaciones que se dan entre los hechos queaoeh contexto y entre
diferentes entidades.

Como apunta Gomez Diaz (2005) los primeros expeatinsecon PLN se dieron a partir
de los afios 50 en el ambito de la traduccion autoaan los afios 60 el PLN consistio
en métodos de andlisis de palabra clave, es tamhié@stos afios cuando se comienzan
a dar las primeras aplicaciones del PLN a la Rle&e sentido, los primeros trabajos
buscaban conseguir indices como los elaborados ateran manual como son los
trabajos de Salton (1968) y Bely (1970), ambosdéssuusaban tesauros para mostrar
las relaciones entre los términos. Salton compardsistema con los de andlisis
estadistico, concluyendo que estos eran mejordgakes de los 70 con el proyecto
Cranfield se muestra como las descripciones leeguajntrolados no eran mejores que
las que usaban términos simples o incluso raigesste sentido se estaba empezando a
mostrar el gran potencial del PLN

El PLN es una técnica deductiva que necesita irdoidm previa (Iéxica, gramatica,
semantica, pragmatica) para su correcto funcion@omieasi como un corpus de
conocimiento (una coleccion de textos).

El PLN hoy dia encuentra sus aplicaciones en vadaogpos como: la RI, los interfaces

de lenguaje natural, la traduccién automaticae@nocimiento del habla, la sintesis de
voz y la generacion de lenguajes naturales.

3.1.11.Sistemas expertos

Segun GoOmez Diaz (2005) los sistemas expertos (&Bbién llamados sistemas

basados en el conocimiento o sistemas inteligeswesprogramas informaticos que

emulan el proceso de razonamiento humano

Un Sistema Expert8 esta formado por:

« Base de conocimientogBC): contiene conocimiento modelado extraido del
dialogo con un experto.

9 Wwikipedia: Sistema experto
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Sistemeperto&oldid=58970288[ref. agosto 2012]
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+ Base de hechog$Memoria de trabajo): contiene los hechos sobr@roblema
qgue se ha descubierto durante el analisis.

+ Motor de inferencia: modela el proceso de razonamiento humano.

« Mobdulos de justificacion explica el razonamiento utilizado por el sistgrasa
llegar a una determinada conclusion.

« Interfaz de usuario. es la interaccion entre el SE y el usuario, yresdiza
mediante el lenguaje natural.

Los Sistemas Expertos con su capacidad para combif@macién y reglas de
actuacion son hoy dia como una de las posiblesisoles al tratamiento y recuperacion
de informacion. La década de 1980 fue importanténeastigaciéon y publicaciones
sobre experimentos de este orden, interés quencantin la actualidad.

Lo que diferencia a estos sistemas de un sisteadicivnal de recuperacion de
informacion es que éstos Ultimos soOlo son capaaesreduperar lo que existe
explicitamente, mientras que un Sistema Experte debcapaz de generar informaciéon
no explicita, razonando con los elementos que dariePero la capacidad de los SE en
el ambito de la recuperacion de la informacion adirsita a la recuperacion. Pueden
utilizarse para ayudar al usuario en selecciéredarsos de informacion, en filtrado de
respuestas, etc. Un SE puede actuar como un ird&meinteligente que guia y apoya
el trabajo del usuario final.

3.2. Andlisis Documental
3.2.1. El analisis documental y sus niveles

El proceso documental consta de tres fases clatardéarenciadas el dentradaen el
que se realiza la seleccidén y adquisicion de losuahentos y en el que el objeto
principal es el de constituir un fondo, la fasetdgamientoen el que se realiza el
analisis documental propiamente dicho y la busqukdibs documentos por parte de
los usuarios, donde se procesa la informacionligga a cabo la busqueda documental
por parte del usuario y la fase final sidida o difusiénen el que los documentos son
recuperados por los usuarios y la difusion defl@mmacion se completa.

La fase que ocupa toda nuestra investigacion seacen la fase dé&atamientq se

entiende por tratamiento documental segun Garciaée (1984) la operaciéon
intelectual de aplicar técnicas especificas nomadls (analisis) a un colectivo
documentario con el fin de hacerlo controlableilzable (recuperacion)

En la fase de tratamiento documental existen desles de andlisis documental que
segun la definicion globalizadora de Garcia Guw2rf1984) es aquella técnica que
permite mediante una técnica intelectual objetavadéntificacion y transformaciéon de
los documentos en productos que facilitan la céastdé los originales, en aras del
control documental y con el objetivo dltimo de $ewv la comunidad cientifica. El

analisis documental se subdivide en dos tiposandlisis formaly el analisis de

contenido, el analisis formal se ocupa de la descripcion bgshfica y de la

catalogacion y el andlisis de contenido se ocup#a ddasificacion, el resumen y la
indizacion, este ultimo proceso documental es gtivo de nuestras investigaciones, el
cual analizaremos en profundidad para desarrafiaimiente una aplicacion conducente
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a realizar la indizaciéon de documentos de modonaditico, en definitiva la indizacién
automatica.

Basicamente ya se han comentado cuéales son ldesdle analisis documental pero se
explican a continuacion con mayor detalle, ente iiveles del analisis documental
estan el analisis formal y el analisis de contenkio el analisis formal la finalidad
principal es la de identificar los documentos pausa localizacién y entre las técnicas
utilizadas para ello se encuentran la Descripcidsidgrafica, la cual identifica los
documentos para que no se confundan entre ell@s @atalogacién en la cual se
traslada a un soporte informatico los datos d#ekrripcion bibliografica y se ordena
para su localizacién. El andlisis formal basicames# utiliza en las bibliotecas. En el
analisis de contenido la finalidad principal esutdizacion de técnicas documentales
para hacer accesible al usuario el documento ¢ éamrtécnicas utilizadas para ello se
encuentra la clasificacion, mediante la cual seammf el conocimiento con
clasificaciones jerarquicas, facetadas o espeaddi la indizacion, la cual es la
descripcion del contenido de un documento por mddidescriptores que representan
los conceptos del documento, y el resumen, el esiaina descripcion del contenido
sustancial en el cual se reduce el contenido deurdento para facilitar su
conocimiento. La indizacién y el resumen se utilizm centros de documentacion y
bibliotecas especializadas

Por tanto podriamos enumerar el resultado del swallocumental, segin sus
operaciones

OPERACIONES RESULTADOS
Descripcion Bibliografica  Referencias Bibliografica
Catalogacion Catalogos
Indizacion indices
Resumen Resumenes

Tabla 4. Operaciones y resultados del analisis doental

Las referencias bibliograficas son el conjunto désl minimos que identifica a un
documento, los catalogos son el conjunto de asehibliograficos ordenados, los
indices son listas de palabras que representanepimsc de un documento y los
resiumenes son la exposicion abreviada del contel@dm documento.

De entre las operaciones que se describen, la aj@ecentrar esta investigacion como
hemos mencionado anteriormente es la indizacionndliaacion es la operacion que
consiste en enumerar los conceptos sobre los aiaeuin documento y representarlo por
medio de un lenguaje combinatorio.

Segun Garcia Gutiérrez (1984) la indizacién esplicacion de un nivel de andlisis
documental cuyo producto final puede ser utilizado los usuarios para conseguir o
conocer la informacién que precisan o para elabderguajes documentales.

Es primordial concretar claramente cual es el objetl sujeto del analisis documental,
el objeto del analisis documental es el documeigotifico, éste debe cumplir varios
requisitos como tener informacion cientifica y gse pueda transmitir, entre sus
cualidades debe ser original y no una copia, lateuelebe ser fiable y debe ser
accesible, igualmente el documento cientifico delraplir dos aspectos basicos uno
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formal en el cual dicho documento se presenta ersaporte y otro aspecto de

contenido en el cual estaria la informacion a tratis Respecto al sujeto del analisis

documental se encuadraria el hombre ayudado péedaslogias informaticas, ya que

hoy en dia el ordenador es una herramienta immdibteé para el analisis documental

ya sea el analisis formal que utiliza operacion@s mecanicas que intelectuales y ya
sea el analisis de contenido con técnicas intedégunicialmente desarrolladas por el
documentalista y que actualmente se estan desaudolicon aplicaciones informaticas,

como pueda ser la indizacion automatica.

3.2.2. Linglistica documental

En la disciplina de la Documentacion afloro la méd&d de controlar los documentos a
través de la Linguistica, pero la Linguistica doeatal si bien parte del cruce de dos
términos que forman su denominacion, es una disaipinpregnada de otros campos
cientificos como son la légica, la estadistica, informatica, la lexicografia, la
biblioteconomia y la telemética. Por tanto la Liisgiga Documental es una disciplina
ligada a los procesos informativos-documentalesentifico, informativos y
profesionales) que tiene por objeto el establecitoide un efectivo control documental
mediante la utilizacion de mecanismos léxicos.

La Linguistica Documental resuelve problemas geeeth que ver con ebntenidg lo
importante es la informacion y por ello su taremgiypal es la organizacion del
conocimiento, prueba de esta organizacion del domiecto son las Clasificaciones
documentales, que estructuran jerarquicamentenelcomiento humano.

En definitiva, la Linguistica Documental es unacifiBna que se ocupa del problema
que plantea el almacenamiento y ulterior recupénaael contenido analitico de
cualesquiera documentos. Su proposito es resolehp goroblema mediante agentes
cualificados y especializados que se sirven sidteamaente, corporativa e
institucionalmente de unos medios semidticos llamadtenguajes documentales”.

La documentacion tiene dos dimensionés: dimension genéticaen la que se
encontraria la produccion de documentos la cuatsté controlada y undimension
instrumental en la que se encontraria el uso de los documemaosp a nivel
comunicativo limitandose a informar sobre la lazadion de los documentos como a
nivel juridico-historico en la que se utiliza elcdonento como prueba o para justificar
un hecho.

Entre las relaciones que se dan en la Comunicdoférmacion-Documentacion
podemos afirmar que: No hay Informacién sin Comariin y No hay Informacion y
Comunicacion sin Documentacion.

3.2.3. Laterminologia cientifica y técnica
El progreso cientifico y la utilizacion creciente lds lenguas nacionales en las ciencias
exactas y humanisticas llevaron a los cientificespecialistas a esforzarse en crear

términos para los diferentes conceptos de sus iaipades, basandose en el latin y el
griego, para ser comprendidos universalmente.
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En 1969 la ISO elabor6 la norma ISO/R 1087 Vocatulde la Terminologia, segin
esta norma la terminologia es el conjunto de tésmgue representan el sistema de los
conceptos ligados a un campo especial del sabarbi€a se entiende la terminologia
como el estudio de los términos.

Segun Marquet i Ferigle (1995), la terminologiaekésonjunto de términos de una
especialidad (una ciencia, un arte, un oficio,)et8i hablamos de terminologia es
porque hay términos, y el conjunto de estos térsnaumstituye la terminologia.

Por tanto la terminologia es el campo del sabesagmado a la formacion y a la
denominacién de las nociones, ya sea dentro deampa@ especial o en todos los
campos. En resumen, se puede decir que la terrgiacds: el conjunto de términos y el
estudio cientifico de estos términos.

Se entiende por término segun la norma ISO/R 168Wimbolo convencional de una
nocion que consiste en sonidos articulados o eapesentacion grafica. Un término es
una palabra o grupo de palabras

Asi por tanto, la terminologia se basa en la ideacdnceptos y términos y sus
relaciones.

En la relacion existente entre concepto y térmanodmunicacion sélo es posible si un
término esta permanentemente asignado a un congeptoeversa, hay diferentes
posibilidades de asignaciones: monosemia, sinoniguasi-sinonimia, homonimia,
polisemia. Si por el contrario, queremos relacial@s lenguas 0 mas, nos encontramos
con otro tipo de relacion: la equivalencia, quéaelacion existente entre términos de
diferentes lenguas que corresponden a un misme&ptmc

Hay normas internacionales que entran de plenoletarapo de la terminologia,
concretamente la ISO y su Comité 37 Terminolods®)/TC 37. La ISO entre otras
tiene establecidas la norma ISO/R 860 Unificacidterhacional de conceptos y
términos.

3.2.4. Origenes de los lenguajes documentales

Los lenguajes documentales son el producto delssméllocumental de contenido que
caracterizan o describen el contenido de los dontosepara posteriormente poder
recuperar la informacion que éstos contienen. ieldg los lenguajes documental es
recuperar los documentos.

Una definicion globalizadora del lenguaje documlestxia un sistema artificial de
representacion formalizada de documentos y demamaagado a la recuperacion de la
informacion

Segun Garcia Gutiérrez (1984) el lenguaje docurhestaquel conjunto normalizado y
normativo de términos relacionados por principiesnones, declarados portavoces
preferenciales de los mensajes encerrados en ewtigol documental con el fin de

provocar una recuperacion pertinente de informapamaproximacion tematica.

El papel del lenguaje documental es precisamenjeranda calidad del analisis, es la
herramienta esencial para que se realimente eegoodocumental, sin éste el proceso
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documental solo funciona por aproximacion, sin rigosin eficacia y por tanto la
calidad de los lenguajes condiciona la calidacdbdeédsultados documentales.

Los lenguajes documentales son generados princpéémpor el analisis de los
documentos ya que el objetivo que persiguen esomiral y manipulacion de sus
contenidos para poder satisfacer las potencialesd@as. Los lenguajes documentales
influyen en el andlisis y recuperacion de documentgon por tanto, lenguajes
normalizadores y a su vez normalizados. Estos weswse componen de una lista de
términos que lo constituyen como vocabularios yudas relaciones entre ellos que
dinamizan esos vocabularios y le otorgan la catagte lenguaje.

Entre las caracteristicas de los lenguajes docaesntéstos tienen una funcion

principal y una funcién especifica, la funcion pipal es la de ordenar para recuperar y
la funcidén especifica de los lenguajes documentedebasicamente la de ordenar por
materias, la originalidad de los lenguajes docualestestriba en que el repertorio de
términos que lo constituyen esta destinado a larzgcion de los documentos en

funcién de sus contenido. Son pues, instrumentosagdacteristicas originales, cuya

dificultad es esencialmente semantica.

La organizacion y ordenacion de los documentosieaidn de la materia o del tema, es
a la vez, lo mas importante y lo mas dificil. Emegel se distinguen dos tipos de
analisis del contenido:

1.-La condensacion o también llamado analisis,ndfi por las normas I1ISO 5122
(1979), AFNOR NF Z 44-004 (1963), UNE 50-112

2.-La caracterizacion analitica (indizacion) y étida (clasificacion), definida por la
norma I1SO 5963 (1985), AFNOR NP Z 47-102 (1978) AB0-121.

Por tanto los lenguajes documentales son léxictiiciates construidos con un fin
preciso, el objetivo para el que se elaboran caothcsu estructura y posibilidades. La
estructura compleja de las materias hace necessanuwrir a un lenguaje documental
preconstruido (precoordinado).

Debido a que la funcion especifica de los lengualesumentales es ayudar a
seleccionar los documentos en funcién de su catddrmatico, esto lleva consigo otra
consecuencia no menos importante: la importancgudsstructura semantica.

Un campo semantico es un conjunto de términos gnéidre si por relaciones de
parentesco de significado, entre los campos seoodnte distinguen: los campos
léxicos que agrupan el conjunto de las palabrasndelengua relativa a un dominio, y
los campos conceptuales que agrupan los conceptasiccampo y sus relaciones
semanticas.

En la seleccion de los conceptos de un documentgumatener en cuenta no solamente

los conceptos claramente expresados sino tamkiémldones implicitas respecto a las
cuales el documento tiene un interés potencial.
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Las relaciones de sentido entre conceptos se ebtieon la similitud: cuanto mayor sea
la semejanza entre dos conceptos, mas proximospgremtados estaran los términos
que los designan.

Las lenguas presentan comunmente accidentes lilmgdigjue pueden provocar ruido
documental debido a los términos plurivocos, larsimia, la parafrasis, la ambiguedad,
la homonimia y la polisemia, entre otros. Y fundatanente la razén de ser de los
lenguajes documentales es: recuperar facil y ramdée los documentos, por esto el
lenguaje natural no es el instrumento ideal paegwsar el buen funcionamiento de la
comunicacion documental, ya que en el lenguajeralapodemos encontrar términos
plurivocos (con varios sentidos), que provocanauddcumental en la recuperacion.
Los lenguajes documentales necesitan univocidadupocuanto mas cercanos del
lenguaje natural mayores son los riesgos de sdgnaiido en la busqueda documental.

En el lenguaje ocurren accidentes lingiisticos ctarginonimia, cuando dos palabras
de la misma lengua son sindénimas y tienen la misteaotacion y la misma
connotacién, es decir que dos sinGbnimos son silmgisuel uno por el otro en cualquier
contexto y fuera de él, ya que comparten un misgrofieado

La parafrasis, al igual que la sinonimia la pasifr@&s una equivalencia de significado
entre dos enunciados. La sinonimia y la paraftési®n importancia en la riqueza de la
lengua ya que permiten variar y matizar la expregiévitar las repeticiones.

La ambigtiedad en el lenguaje son producidas pdrofaonimia y la polisemia, la
homonimia es la similitud formal de palabras difdes. Cuando dos palabras con la
misma forma tienen distinto significado. Si la ditad aparece en la forma oral de la
palabra se habla de “homofonia”, si aparece enoland escrita se habla de
“homografia”. Es por ello que se consideran honfégra las palabras de distinto
significado que se escriben igual

La polisemia se produce cuando los términos soilasgs y el sentido diferente, es
decir varios significados. Se trata de una misntabpa que a partir de un determinado
momento se ha enriqguecido con un nuevo significadas lenguas generan

continuamente nuevos casos de polisemia a causasdgosibilidades creativas del

lenguaje, las dos causas mas frecuentes son lfonaggda metonimia.

Los lenguajes documentales se dividen segun suiohalad en: Lenguajes
coordinados que se dividen en lenguajes precoordinados guéosague combinan los
conceptos antes del almacenamiento (Clasificaciobnstas de encabezamientos de
materias) y los lenguajes postcoordinados que pemnyuxtaponer los conceptos en el
momento de la recuperacion (Tesauros, Listas derigewes). También segln su
funcionalidad se encuentra lbenguajes de controgon lenguajes documentales con el
vocabulario controlado o libre. El vocabulario cotddo se establece de antemano con
una lista de términos exclusivos que pueden utieanivoca y limitadamente. En los
lenguajes libres no se define una lista de térménagrizados, sino que se extraen todos
los conceptos tal como aparecen en los documehtosientaja de los lenguajes
controlados es que la busqueda es rapida y muckoefigaz que con los lenguajes
libres (como pueden ser los indices KWIC, KWOC,)efe¢ finalmente encontramos
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segun su funcionalidad lokenguajes de precisionson lenguajes documentales
altamente elaborados con sintaxis y que necesgtama herramienta informatica.

Los aspectos de coordinacion y control pueden raesscldando lugar a: Lenguajes
precoordinados con vocabulario libre (Periodex, KWIKWOC.), Lenguajes
postcoordinados con vocabulario libre (Unitermstak de palabras clave.), Lenguajes
precoordinados con vocabulario controlado (Claatiicnes jerarquicas, Listas de
encabezamiento de materias, etc.) y los Lenguajetcqordinados con vocabulario
controlado (Tesauros).

La tipologia de los lenguajes documentales se elieid

1.- Lenguajes documentales de estructura jerarquica
2.- Lenguajes documentales de estructura combiaator
3.- Lenguajes documentales de estructura sintactica

La caracteristica general de lbenguajes de estructura jerarquicaarborescente es

que todos los conceptos dependen de uno supedasi gucesivamente. Ejemplos de
lenguajes con este tipo de estructura se encuestrkasificaciones enciclopédicas, las

clasificaciones de facetas y las especializadas

Las clasificaciones enciclopédicagpretenden cubrir parte o la totalidad del
conocimiento dividiendo en areas y subareas con astdcta jerarquia desde los
conceptos mas generales a los mas especificosplegte este tipo de clasificacion
enciclopédica es la Clasificacion Decimal Unive§zDU) utilizada en Bibliotecas. La
CDU fue creada por Paul Otlet y Henri La Fontaides joévenes juristas que
transformaron la Clasificaciéon de Dewey con el psifp de organizar un Repertorio
Bibliografico Universal, asi Otlet y La Fontaineearon y propulsaron la magna
Clasificacion Decimal Universal. Esta es una deadfion con una notacion numérica
ordenada segun el principio que rige los nUmeresades, esta estructura numeérica
supone que un numero pueda ser dividido y subdiwigidefinidamente, también tiene
caracter universal al abarcar todo el conjunto s@dler, pensar y hacer humano La
estructura jerarquica de la CDU sigue un ordermsidtico que parte de lo general a lo
particular, del todo a la parte, del género a lpeeie, ademas emplea signos de
puntuacion para poder relacionar de diversas forlnasnuimeros asignados con
diversos conceptos.

Las clasificaciones de facetase basan en el sistema clasificatorio del Norteaareo
Henry Evelyn Bliss, nacido en 1870 y formado efellage de Nueva Cork donde fue
bibliotecario en el 1891. Propuso un nuevo esqueasificatorio que fue usado en la
Biblioteca del Collage. El sistema clasificator@sh su ordenacion en clases que aunan
la totalidad del conocimiento siendo las divisiodeslas distintas disciplinas l6gicas y
conceptuales, es decir dividié las materias poeasp o enfoques. Bliss divide cada
disciplina desde cuatro puntos de vista: el filmsgfel tedrico, el historico y el practico.
Establece una division lineal de 28 clases pridefpaepresentadas con una notacion
alfabética empleando como simbolos las letras necajes del alfabeto latino,
igualmente la clasificacién de Bliss afiade sietpiesas auxiliares para subdividir las
clases principales segun: Forma, Lugar, Geograféamgua, Periodos Histéricos y
Filologia. Bliss logré que su sistema fuera el grampetidor del Sistema de Dewey y
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del Sistema de la Biblioteca del Congreso de Washim incluso tuvo gran incidencia
en la Clasificacion de Ranganathan.

Otra de las clasificaciones facetadas es la wasibn colonada de Ranganathan
(Colon Classification), Shiyan Ramarita Ranganatlth892-1972) bibliotecario y
matematico de origen indio fue el creador de unkslenas destacadas clasificaciones,
la clasificacion colonada muy desconocida en Espaidialasificacion fue publicada en
1933, de la cual se publicaron siete ediciones r8astrata del primer sistema de
clasificacién basado en el principio analitico éfiicD.

Ranganathan estableci6 cinco categorias principglesson conceptos algo dificiles de
concretar para los occidentales: la personalidadndteria, la energia, el espacio y el
tiempo. Y ademas desarrolla varias clases prirespglue son: matematicas, fisica,
agricultura, medicina, psicologia, educacion, hiatoy economia, éstas son
representadas por las mayusculas del alfabet® hatoras clases se representan por las
letras del alfabeto griego, ademas de ser la motade las clases principales
alfanumérica. La notacion incluye numerosos sigteosonexion para indicar una doble
caracteristica como la coma, el punto y los doggsun“colon” vocablo inglés que
designa los dos puntos. Este vocablo ha dado landeacién de Clasificacion
Colonada al esquema de Ranganathan.

Y por ultimo las clasificaciones especializadatborman parte de los lenguajes
documentales de estructura jerarquica, éstas sectesan de forma semejante a las
enciclopédicas, aunque tienden a la especializatgdun campo determinado, constan
de un sistema jerarquico numérico, alfa-numéricoaléabético, este tipo de
clasificaciones son muy utilizadas en Bibliotecggegializadas, empresas, instituciones
de investigacion, etc.

Una vez hemos revisado detalladamente los lengudgeamentales de estructura
jerarquica entre los tipos de lenguajes documesitalleora veremos igualmente otra
tipologia de los lenguajes documentales que sonL&wuajes documentales de
estructura combinatorialLos lenguajes combinatorios se componen de wa tle
términos propios y representativos del &mbito dieoty técnico del que se trate, y es
dinamizado por una serie de relaciones linglisttstematizadas entre esos términos,
lo cual dota de grandes posibilidades al lenguagihental. Entre las ventajas de los
lenguajes combinatorios encontramos que al seaslistormalizadas de términos
permiten cefiirse al conjunto de significados deampo, también al incluir relaciones
entre los términos facilitan el mejor sentido de feases documentales y al ser
normalizados evitan las duplicaciones. Ejemplos leleguajes documentales de
estructura combinatoria son las listas de matelgasléxicos Uniterms y los tesauros,
entraremos mas en detalle més adelante.

Otra tipologia de los lenguajes documentales senL&nguajes documentales de
estructura sintacticaEstos lenguajes de estructura sintactica constasélo de un
conjunto de descriptores (en lenguaje naturalificéat), sino también de una graméatica
que excluye la ambigtedad al relacionar concejristen los lenguajes de estructura
sintactica simple y los lenguajes elaborados, mepeelos primeros la falta de relacion
sintactica entre los descriptores puede produdraigrta distorsion en la interpretacion
y es por ello que se establece un orden fijo epéaicion de descriptores, respecto a los
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lenguajes elaborados, estos lenguajes constan addenain conjunto de términos
convencionales, de unas depuradas reglas graneatigak eliminan cualquier peligro
de error o incomprension en el dialogo documental.

3.2.5. Los nuevos lenguajes de representacion del conoceanto
3.2.5.1. Ontologias

Segun el Diccionario de la Real Academia Espafi@mtologia (del grév, évtoc, el
ser, y -logia) es la parte de la metafisica quéatdel ser en general y de sus
propiedades trascendentales

Es a partir de los 90 cuando el término ontologipieza a utilizarse en el contexto de
la Inteligencia Artificial como modelo de represaion del conocimiento.

Las ontologias son una organizacion cognitiva quafoecma un sistema de
organizaciéon del conocimiento (Sanchez Cuadradal.e2007). El fundamento de las
ontologias es representar el conocimiento, ahoreosece como ontologias a lo que
previamente eran tipos de sistemas de organizad&n conocimiento o KOS
(Knowledge Organization Systemisas ontologias segun los autores Sanchez Cuadrado
[et. al.] (2007) constituyen una pieza clave pdram@delado del conocimiento, dentro
de la web semantica ya que éstas son un recurdarfental para la web 2.0, de ahi su
importancia creciente. En definitiva, las ontolsgidescriben la seméntica de una
materia o ciencia en el entorno web de modo qualgweer interpretado por las
aplicaciones informaticas de forma inteligible pasusuarios.

El primer paso para el procesamiento informéatidacdeocimiento es la representacion
formal de dicho conocimiento. Uno de los recursgpahibles para realizar esta labor
es la ontologia.

Segln Arano (200%), “Una ontologia es una representacion formal debcimiento
donde los conceptos, las relaciones y las restnesi conceptuales son explicitadas
mediante formalismos en un determinado dominio. [la] ontologia es una
representacion formal y explicita de la estructtoaceptual del campo sobre el que se
trabaja. Este recurso linguistico incluye como merao de inferencia a la herencia,
que implica una economia en la codificacibn de dformacion: los conceptos
superiores transmiten sus caracteristicas a laeptos inferiores”.

Una ontologia contiene definiciones que nos prapoan un vocabulario para referirse
a un determinado area de conocimiento, a un camjdet conceptos (como cosas,
propiedades, eventos y relaciones), que se esgatijpor ejemplo, en lenguaje natural
con el objetivo de crear un idioma comun para gaebiar informacion. Ese

vocabulario se define mediante un conjunto de t@mibasicos y relaciones entre

122 ed., 2001

12 ARANO, Silvia. “La ontologia: una zona de intergecentre la Lingiiistica y la Documentacion” [en-
linea].Hipertext.netnim. 2, 2003. kttp://www.upf.edu/hipertextnet/numero-2/ontologiml>

[ref. de 08 de noviembre 2012].
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dichos términos, asi como las reglas que combiosndrminos y las relaciones que
permiten ampliar las definiciones dadas en el voleaim. Por tanto, una ontologia es
una forma de ver el mundo, ya que determina lowgité&s a utilizar para describir y
representar un determinado area de conocimienwendo énfasis en compartir y
reutilizar el conocimiento y el consenso en lag@spntacion de éste.

Como apunta Garcia-Marco (2007) las ontologiasusocampo de investigacion de la
inteligencia artificial y mas especificamente de dama relacionada con la
representaciéon del conocimiento, la ingenieria adelocimiento, que se ocupa de la
construccion de sistemas expertos. Segun el aetoopjetivo de la ingenieria del
conocimiento es construir grandes bases de conatiod sobre un tema en forma de
declaraciones, reglas de inferencia y mecanismoazt@mamiento (motor de inferencia)
para resolver automaticamente problemas del doneimiouestion. Las ontologias son
herramientas para construir sistemas conceptualgsor utilizar una terminologia
comun, vocabularios estructurados, en los que pkcigan todas las relaciones entre
los términos que se utilizan y otras restriccictesignificado.

Las ontologias pueden considerarse lenguajes daodtalee con distintos niveles de
estructura, pero a diferencia del tesauro tradai@stan elaboradas con una sintaxis
comprensible para los ordenadores. Una ontologiaifge mayor riqueza en la
definicion de sus conceptos y sus relaciones qutesauro. Las ontologias expresan
conceptos con un lenguaje basado en ldgica singbdlic susceptible de ser
eventualmente interpretado por un ordenador (Padliamzénez, Codina y Rovira, 2007)

Segun los autores Pedraza-Jiménez, Codina y R@IEY), las ontologias incluyen las
definiciones de los conceptos, denominadas “clagés™un dominio y las relaciones
entre ellos. El lenguaje OWL (Web Ontology Langyagee es una extension de RDF
(Resource Description Framework), es el lenguaiéndsr de la web semantica para
expresar y codificar ontologias. Por tanto, puede utilizado para representar
explicitamente el significado de términos en votains y las relaciones (semanticas)
entre ellos. OWL consigue formalizar las relacioeese las clases aun mas que RDF,
indicando aspectos basicos para el razonamient®m danexistencia de conceptos o
clases disjuntas en un dominio, también es posigbeesar la cardinalidad, es decir, el
namero de elementos que pueden componer un concepdse, por ejemplo: un libro
puede tener varios autores. Y también puede exprgsaldad o equivalencia entre
clases, caracteristicas y restricciones de las asisRor tanto OWL es una extension de
RDF que afade los elementos mencionados anteriterpana describir caracteristicas
y clases.

RDF es el sistema que permite utilizar metadatoa pascribir recursos en la web
semantica, este lenguaje consiste en habilitarxteaezion del significado de la
estructura de un documento, descrita en XML, confiel de garantizar la
interoperabilidad entre aplicaciones sin necesidadintervencidon humana (Senso,
2003). El sistema RDF parte de tres entidadesddgrecursos, propiedades y valores.
Los recursos pueden ser sitios 0 paginas web, tperbién cosas que no estan en la
web, como personas u objetos. Las propiedadesasaratacteristicas relevantes de los
recursos y los valores son los datos en los quers@eta un atributo determinado de un
recurso determinado. Para que un ordenador puddaden este tipo de estructuras,
denominadas triples, sera necesario representaa ditormacion mediante RDF/XML
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y Dublin Core. Una de las importantes utilidadedR@i# consiste en la descripcion de
recursos digitales utilizando Dublin Core, normae,qeomo es sabido, consiste
precisamente en aplicar la filosofia documenta ddscripcién de recursos. (Pedraza-
Jiménez, Codina y Rovira, 2007)

Los autores Pedraza-Jiménez, Codina y Rovira (20@firan que XML es un estandar
gue junto con su norma asociada XML SCHEMA, perméénir tipos de documentos
y los conjuntos de etiquetas necesarias para cadds. La idea es que una vez que
estan marcados o codificados con una coleccién tdpieéas XML, es posible
procesarlos y explotarlos de forma automatica ceersos propositos. XML es un
meta-lenguaje para la definicion de estructurasitdes.

En la Web semantica, las ontologias capturan umabomento consensuado de un
modo genérico, de forma que pueda ser compartrdatitizado por distintos grupos de
personas y aplicaciones de software. Una de ladi@ones para que funcione la Web
semantica es que el contenido de los documentaesente por medio de la utilizacion
de ontologias que sean publicas y accesibles, decomin y, a ser posible,
normalizadas. Asi, estos documentos con contemich@stico podran ser utilizados por
robots software.

Para garantizar la interoperabilidad de las onfabdabria que definir unas ontologias
genéricas comunes, Utiles para el intercambio fdenmacion entre distintas partes, que
sean compatibles con las ontologias particularesadia area de interés como las
ontologias de alto nivel ¢op ontologies(Moreiro Gonzéalez, Sanchez Cuadrado y
Morato Lara, 2012) La idea es que la Web semaesta formada, al menos en parte,
por una red de nodos tipificados e interconectachesliante clases y relaciones
definidas por una ontologia compartida por susnicst autores.

3.2.5.1.1. Diferencias entre ontologias y lenguajes documenés

Segun un articulo de Sanchez-Jiménez y Gil-Urdidi2007) el aspecto externo de una
ontologia es bastante similar al de un sistemdaddicacion. En realidad, los lenguajes
documentales permiten establecer relaciones emneeptos, que pueden ser en
principio similares a las que ofrece una ontologimque cubriendo eso si un espectro
menos amplio. Sin embargo, un andlisis mas detaltl las caracteristicas de los
lenguajes documentales y las ontologias muestraegiséen diferencias importantes
entre ambos. Las diferencias entre lenguajes datiates y ontologias complican el
traslado del conocimiento existente en un tesawo sistema de clasificacion a una
ontologia.

Segun articulo deMoreiro Gonzélez, [et. al.] (2008) Los lenguajescutoentales
intentan evitar las ambigluedades propias del Igaguatural mediante un subconjunto
denominado lenguaje controlado. Para facilitar dauperaciéon de informacion es
necesario el analisis de la informacién de los dwnios. Este proceso pasa por dos
fases inseparables, la de andlisis propiamentelg &Entesis de los resultados obtenidos
en el andlisis. Con la nueva web 2.0, las apliceasanformaticas necesitan de unos
lenguajes documentales basados en XML mas potgnteEsmalizados como las
ontologias. Uno de los rasgo de la web 2.0 es sictes participativo, un espacio libre
para la colaboracion y la comunicacion que exiga wspuesta diferente de los
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lenguajes documentales, con mayor riqueza de &swoés Yy mas adaptados al cambio
mediante una mayor proximidad a las necesidaddssdasuarios. Siguiendo con la
aportacién de los autores, estos consideran guergsajes documentales representan
una pieza clave de los sistemas de gestion déoliariacion para reducir la ambigledad
del lenguaje natural y en la web, los lenguajesrotados deben convivir junto con la
indizacion y la busqueda libre.

3.2.5.2. Folksonomias

Las folksonomias (Moreiro Gonzalez, 2009) son amas de palabras clave
incorporadas y asignadas por cualquier internaata polaborar en la indizacion de
todo tipo de contenidos en un espacio compartigbigrto. La asignacion de estas
etiquetas publicas se realiza sin &nimo de lucsinyla supervision de un organismo
centralizador.

Segun Iglesia Aparicio y Monje Jiménez (2012) uslasonomia es la clasificacion de
un objeto de forma colectiva, mediante etiquetasplgs y sin jerarquias ni relaciones
determinadas. A este modo de clasificacion tamidénle denomina etiquetado
colaborativo, clasificacion social, indexacién sibcietc. su uso se ha popularizado
desde el afio 2004 y actualmente forma parte dgnamamayoria de aplicaciones webs.

Esta forma “social” de clasificar las cosas supona serie de problemas derivados de
la propia naturaleza del lenguaje:

— Las maquinas no logran interpretar que una palahgaifica un concepto
independientemente de su género y de su numergotamogran relacionar
sinonimias y no pueden diferenciar homonimias.

— Las distintas lenguas usan distintas palabrasyranaismo concepto

— Expresar conceptos complejos, de mas de una palabra

— Las personas pueden utilizar etiquetas muy criticascesivamente personales
(nombres propios)

En definitiva, se pueden clasificar los problemasvados del uso de folksonomias en
problemas linglisticos: distintos idiomas, un miscoacepto se escribe de diferentes
formas. Género, niumero y derivaciones de las mabfFildes y otros simbolos
ortograficos. Sinébnimos. Homonimias. Y por otroddds problemas derivados de los
usuarios: etiquetas muy personales o equivocadas.

Las folksonomias no tienen que sustituir a lasrardas, a esas clasificaciones que,
con el paso del tiempo y el avance de las investigas, han sido consensuadas dentro
de cada &mbito de conocimiento. Pero si tienennakjwsos donde son realmente
Gtiles: organizarnos nosotros mismos 0 un grupgelsonas que colaboran en un
mismo proyecto. Tener conocimiento de los térmmds relevantes en cierto momento
y SEO (Search Engine Optimization) que es el cunjde técnicas cuyo objetivo final
es lograr que un determinado sitio web tenga nefasigracias a la correcta seleccion
de los términos de busqueda asociados a dichoasgtio

Es de utilidad mantener buenas préacticas si tralmgacon etiquetas que facilitaran la
clasificacién de nuestros recursos como puedeastes de etiquetar hay que elaborar
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una minima planificacién. Utilizar un namero redlaide etiquetas. Usar un lenguaje
natural. Crear etiquetas compuestas usando el gajon( ).Crear siempre una etiqueta
comodin o neutra. Etiquetar con criterio. Revidatiguetado de forma periddica.

Un claro ejemplo de utilizacion de folksonomias $os marcadores sociales (social
bookmarking) que permiten organizar, almacenartiqyes y buscar enlaces de
recursos en linea. Cada registro suele ir acompad@dnformacion adicional aportada
por el usuario como descripciones, anotacioneslksdoomias. Estos registros se
pueden hacer publicos o privados y también se puedepartir con un grupo de
usuarios, muy recomendable si se trabaja en caaidor.

Muchas de las herramientas de marcado social miopan fuentes RS% (Really
Simple Syndicatignes el estandar de sindicacion de contenidos mitEndido. Su
estructura es muy sencilla y se compone de pocmeeitos. De estas listas de
marcadores (los mas recientes, por etiquetas, @décfprma que también se pueden
difundir y compartir por medio de sindicacion dentemidos. Una de las principales
caracteristicas de estas herramientas es que s@mndpios usuarios quienes clasifican
los enlaces y cuantos mas usuarios hayan guardadmlace con una determinada
etigueta es méas probable que sea un sitio realmelgeante y relacionado con el
término de busqueda.

Actualmente existen multitud de alternativas panmacficar el marcado social
diferenciandose dos tipos de herramientas: lasadicier general y los enfocados al
ambito universitario o de investigacion.

v" De caracter general

Delicious fttp://delicious.com

Google Bookmarkshttp://www.google.com/bookmarks
Faves littp://faves.con)/

Folkd (http://www.folkd.com)

Mister Wong (www.mister-wong.es

StumbleUpon ffttp://www.stumbleupon.com

Bundir (http://www.bundIr.com

v' Para investigadores

Connoteaww.connotea.com
CiteULike (www.citeulike.orq
Bibsonomy (www.bibsonomy.or}

En definitiva, las folksonomias (Moreiro Gonzal@909) han venido a renovar las
formas de indizar, pues han distribuido su respmhdad entre los usuarios y han
impuesto métodos descentralizados, alejados dquiesjerarquia sistematica. Si bien
actualmente se hacen necesarias técnicas queraprolas folksonomias, propias de la
web semantica, a unos lenguajes controlados, éimdivse problemas propios de los

Bsy especificacion se puede consultahi://cyber.law.harvard.edu/rss/rss.html
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lenguajes libres, como la sinonimia, la homonimialay ausencia de niveles de
estructuracion de términos entre si.

3.2.5.3. Taxonomias

Las taxonomias (Moreiro Gonzalez, 2009) se aplieanel mundo empresarial e
institucional para organizar y gestionar los regsirde informacion digitales que alojan
en sus servidores web, buscando categorizarlosatog y navegar por ellos. Una
taxonomia organiza no solo los contenidos prop@sirth organizacion, sino también
los servicios que ofrece, sus productos y cuantiesea de la experiencia y datos sobre
los recursos humanos. Las taxonomias estan presamtedos los esquemas, tesauros,
modelos conceptuales y ontologias.

3.2.6. La indizacion

La indizacién es uno de los campos relacionadoslasnécnicas documentales mas
tratados por los investigadores de la documentadiéna informacion cientifica y de
otros sectores como la estadistica.

La indizacion segun la definicién de la UNESCO dstesen describir y caracterizar un
documento con la ayuda de representaciones deolosegtos contenidos en dicho
documento, destinado a permitir una busqueda eflealas informaciones contenidas
en un fondo documental.

Segun Gil Urdiciain (1996) la indizacién consisteat analisis e identificacion de los
conceptos del documento, la seleccion de aquetieiemes que representen con mayor
fidelidad la informacion que contiene y su traddoca un lenguaje documental.

Segun Garcia Gutiérrez (1984) que denomina a laaon comocaracterizacion
define la indizacion como la aplicacion de un nidel analisis documental cuyo
producto final puede ser utilizado por los usuamEsa conseguir o conocer la
informacion que precisan o para elaborar lengu#gpeamentales.

El producto de la indizacion es el indice, el cemle para la consulta directa y
concreta. Etimolégicamente la palabra indice vieleela voz latina ihdex-icis
relacionada con el verbanticer€'’: sefialar, notificar. Por tanto se relaciona etleroo
término indizar con el proveniente del verbo lattiihadicare’: dar u ocasionar indicios
de alguna cosa.

Segun el Diccionario de la Real Academia (2001)éemino indice es una lista
ordenada de capitulos, articulos, materias, voaesu libro u otra publicacion) en él
contenidos, con indicacion del lugar donde apare¥eel DRA proporciona como
definicion de indizar, hacer indices, registrarematdamente datos e informaciones,
para elaborar su indice.

El indice es un documento tipicamente secundarminais que el indizado o producto
proveniente de la indizacion conforma la base déasumento terciario: El tesauro.
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La indizacién es una técnica consistente en a@dlaontenido de un documento y el
producto de este aislamiento no son solamentenltisels (documentos secundarios)
sino también la lista de términos (documento teimja

Todo parece indicar que fue en Inglaterra dondetiizé por primera vez el término
indizacion como la técnica de hacer indices, y @detlonde se institucionalizé también
por primera vez esta actividad, con la fundaciéri@s7 de la Society of Indexers de
Londres, prueba de ello es que los anglosajoneseamjos latinismosihdexing e
“indexef para designar la tarea de indizar o el sujetzamtbr.

La indizacion es una técnica mas investigada padegicos que por documentalistas,
afirma Garcia Gutiérrez (1984), segun el autorngefa indizacion como: una técnica
del tratamiento documental utilizada para la desain del contenido de documentos o
demandas documentales que posibilita la elaboradgmestrategias de recuperacion
mediante conceptos o0 materias.

La indizacion es la mayor fueraza motriz y el imstento auxiliar més eficaz de la
informacion cientifica, afirma el autor.

Segun Van Dijk y Van Slype (1991), la indizacionueg operacion que se cumple en
cuatro estadios.

el conocimiento del contenido conceptual del doaitme

la extraccion de los conceptos en lenguaje natural

la traduccién de esos conceptos al lenguaje dodainen

la busqueda de otros conceptos pertinentes, nesagws por el autor

PR

Y los lenguajes de indizacién se dividen en laisige tipologia:

1. lenguaje natural: es el lenguaje en el queesepta el documento original
2. lenguaje documental: los lenguajes coordinados c@orelinados vy
postcoordinados)

Igualmente la indizacion se dividen en indizaciampte e indizacion controlada, la
indizacion simple se toman los términos del documéal como aparecen expresados,
es decir en lenguaje natural, las palabras clantee Hos sistemas de indizacion simple
se encuentran los Unitérminos, Sistema de T&L®85), en el que aparecen vocablos
simples de un documento que se combinan formank#brpa que expresan un gran
namero de ideas. También existen los sistemasdieacion simple de concordancia,
que son listas de palabras o indice alfabéticoadephlabras de un documento y los
indice KWIC y KWOC, respecto a los indices KWIC {K&ord in context), son listas
alfabéticas de las palabras significativas delaitlel documento de tal modo que se
efectla la permutacién del titulo para que la palgoede destacada frente a las demas.
Los indice KWOC (Key Word out context) se diferendel KWIC, en que la palabra
significativa no va destacada dentro del titulnpsjue aparece encabezando todos los
titulos que la contienen.
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Respecto a la indizacidén controlada, ésta extm@d#abras que estan expresadas en el
documento pero se traducen a un lenguaje documagatnguajes documentales y los
tesauros son el resultado de la indizacion corteola

Los modos de indizacion existentes segun Garciaié@ez (1984) son la
caracterizacion por materias y unitérminos: el Métdaube (1955) y la indizacion por
descriptores, en cambio para los autores Van Diflay Slype (1991), éstos recurren a
una triple tipologia de sistemas de indizacion ejuéefinitiva coincide con lo mostrado
por el autor Garcia Gutiérrez

Tipologia de sistemas de indizacion:

1. indizacion por materias
2. indizacion por unitérminos
3. indizacion por descriptores

Hoy en dia, debido a la diversidad tipolégica de dmcumentos y sobre todo a su
profusion espectacular de los ultimos cincuentasaiies tradicionales técnicas de
descripcion fueron superadas por otras nuevas, aju®l vez eran rapidamente
desplazadas, en una época en la que aun no sabapiimpliamente el ordenador en las
tareas documentales. Hoy sin embargo no es pasihlebir las técnicas de indizacién
sin considerar la influencia informatica.

La Unica forma de establecer la eficacia de losréiftes métodos de indizacion, es a
través de sistemas de evaluacion que juzguen idact de un método frente a un
fondo documental comparativamente con otros.

El investigador estadistico Bloomfield (1970) aeelots métodos de evaluacion como
eficaces para averiguar su pertinencia, defini@slaomo: “aquella capacidad de
desarrollar reglas o generalizaciones que puedaajwn término indizado como util o
inatil.

Uno de los estudios mas citados y criticados quedoparte de los clasicos de la
indizacion fue el denominaddexperimento Cranfield (Inglaterra) dirigido por
Cleverdon (1967), el cual analiz6 cuatro mododrdist de indizacion dictados por las
necesidades de Clasificacion Decimal Universal (G[2lg la clasificacion facetada, y
de la indizacion por materias y unitérminos. Eldit se aproximo a la evaluacion de la
indizacion a través de la recuperacion documemtsafidose en métodos estadisticos y
tasas de precision y centrando la experiencia snfdemulaciones de la demanda
(indicando éstas) sobre un fondo documental comcret

3.2.6.1. La indizacion por materias y unitérminos. El MétodoTaube

La indizacion existe desde que el primer documéméodenominado con un titulo
representativo de su contenido, de forma que paidier recuperado por éste entre otros
documentos. Sin embargo las técnicas de indizamddn posteriores, aunque puedan
localizarse ya bien definidas en el siglo XIX coas | primeras clasificaciones
enciclopédicas y facetadas, basadas en la sissamian de temas. Por esto son estas
clasificaciones las que primero aportaron el cotceage indizacion por materias
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(aunque no el término). La poca flexibilidad der@aterias para realizar combinaciones
dificulta la recuperacion de informacion cuandoagsse presentan dispersas o en
soportes no tradicionales

Van Dijk y Van Slype (1969) afirman que la indizatipor materias fue la primera que
aparecio, con el fin de hacer mas eficaz la busgjysero conforme la recuperacion se
hacia mas predominante y regular surgi6 la necgsldgrofundizar en la indizacion y
segun Van Dijk y Van Slype (1969) “...de esta forraamearon los uniterms, los cuales
se lanzaron como reaccion contra la indizacionrpaterias. Fue una etapa intelectual
en el camino hacia la indizacién basada en losemins, pues los unitérminos carecian
a veces de significado por si solos. Los desceptpueden presentar inconvenientes,
pero no hay nada perfecto. Pueden existir falsasormciones que se evitan con la
ayuda de otros procedimientos técnicos...”.

Los unitérminos son en su mayoria sustantivos guexgaen del propio documento y
para cada uno se abria una ficha cuadriculada.ofuto de fichas se ordenaba
alfabéticamente por uniterm.

Mientras que los unitérminos se extraian del pr@moumento convirtiéndose asi en
unitérminos o palabras en lenguaje natural, sutgeaoncepto que va mas alla en el
proceso documental y que designa una palabra aldgidin Iéxico preestablecido como
palabra clave, éstas también se extraen del lemgupral tal y como aparece en el
documento original o primario, y se definen conéominos o expresiones elegidas para
representar una nocion contenida en un documento.

Fondin (1977) llama a las palabras clave “térmidesindizacion y los define como
“vocablos o expresiones elegidas para representar nocién contenida en un
documento”. El autor distingue ademas tres tipogadi@bras clave:

1. palabra clave o derivada: término o expresion derigua natural escogido sin
ningln instrumento  léxico. Se extrae directamentdel texto
analizado=UNITERMINOS (la aportacion terminolégida Fondin identifica
los distintos sistemas de indizacion, el primgooticorresponde a los
unitérminos)

2. palabra clave controlada o asignada: palabra cklegida de un Iéxico
preestablecido=DESCRIPTORES

3. término tematico: palabra extraida de listas paddstidas. Representa una
nocion en una clasificacion=MATERIAS

Garcia Gutiérrez cree que el término “palabra ¢lasta estrechamente relacionado
con el término descriptor pues ambos frente a @mas tienen un factor comun: la
representacion de conceptos.

3.2.6.2. La indizacion por descriptores

Si nos remontamos al significado y definicion d&ESCRIPTOR”, fue Mooers (1951)

a finales de los cincuenta el primero en utilizardenominacién de descriptor para
referirse al primer producto de la indizacion basax conceptos.
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Segun el Diccionario de la Real Academia (2001Jesgomina descriptor al término o
simbolo valido y formalizado que se emplea paraessmtar inequivocamente los
conceptos de un documento o de una busqueda.

Por tanto, se considera un descriptor al térmigorgunto de términos normalizados o
controlados, que expresan el contenido significatle un documento. Son conceptos
traducidos a un lenguaje documental (controlado).

Pero no es posible hablar de descriptores sin haéerencia al tesauro que segun el
Diccionario de la Real Academia (2001) lo defioeno: diccionario, catalogo.

Los descriptores no se basan en el nimero de palalymo los unitérminos, o en los
lemas, como las listas de materias, sino en loseptos. El descriptor se caracteriza
por la flexibilidad tanto interna (composicion) ocomexterna (relaciones vy
combinaciones con otros conceptos)

Segun Garcia Gutiérrez (1984), si un concepto mesentado por una sola palabra, el
descriptor se denomina Unitérmino o Descriptor $gnmypestara en la misma situacion
operativa que los unitérminos de Taube (1955).

Si el concepto necesita varias palabras para sgesado, el descriptor se denomina
Descriptor sintagmatico o compuesto (por ejempiogisgia experimental) cada vez se
tiende mas a la utilizacién de descriptores sintggms y esto ocurre por la mayor
necesidad de profundidad en los conceptos, daé@aténsion bibliografica en temas
especializados y por la eliminacion de la ambigdegiae conllevan los descriptores
simples

La elaboracion de los descriptores sintagmaticgsasuce mediante dos meétodos:

1.- Unidn morfoldgica: (sintactica para algunosoaes) cuando dos o mas términos
se unen apoyados por preposiciones, articulos apaljetivacion de uno de ellos
(ejemplo: /tratamiento/ + /documentacion/=/tratartoedocumental/

2.- Union lexicoldgica: (semantica para ciertosoeeg) dos 0 mas términos se
funden en un nimero menor de ellos por 6smosipraad de contenidos (ejemplo:
/informacion a distancia/+/ordenador/=/teledocuraeidin/

En los dos tipos de descriptores sintagmaticosildnupuede producirse “a priori” o
precoordinadamente y “a posteriori” o0 por postdowcion

Por otra parte, es conveniente que la lista deriggs@es presente una forma
normalizada, por lo cual la mayoria de los autaegerdan las siguientes:

- Forma sustantiva

- Género masculino (si hay opcion)

- Forma desarrollada (no abreviaturas)

- Secuencia lineal normal

- Término o sinbnimo mas comunmente utilizado.

Respecto a las estructuras sintagmaticas de lagigteses cabe citar a Gil Leiva,
Rodriguez Mufioz (1997) que realizan un interesambisestudio sobre éstas en
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diferentes areas del conocimiento (biblioteconomgiadocumentacién, medicina,
quimica, biologia, psicologia y fisica) de las lsade datos del Consejo Superior de
Investigaciones Cientificas (ISOC, IME e ICYT) dmahdo un total de 2077
descriptores, asignados a 450 referencias de lagicientificos.

Sus conclusiones mas interesantes son que la datggamatical que esta mas presente
en los descriptores es el SUSTANTIVO, SUST+ADJET\N&JST+DE+SUST por
tanto los autores opinan que respecto a la higopanteada por varios investigadores
de diseflar un algoritmo que localice en los docwosera indizar estructuras
preestablecidas como (SUST, SUST+ADJ, SUST+DE+SUSIpondria efectuar
previamente sobre el texto un analisis morfolégicesintactico para extraer las
categorias gramaticales de cada una de las pallpraseder a su desambiguacion en
el caso que fuera necesario. Obviamente esto ianfdicextraer todos los posibles
términos de indizaciéon de un documento partiendswdeestructuras sintagmaticas y
para ello habria que contemplarlas todas y enattailo los autores denotan tras su
investigacion la gran variedad y cantidad de esiras sintagmaticas que pueden co-
existir en un documento.

Por tanto resulta un proceso complejo tanto deuején como de tiempo empleado
recurrir a una herramienta que autorice o rechac&mumino o conjunto de ellos y que
realice las complejas operaciones de analisis mdgjifo, sintactico, localizacién y
extraccion de estructuras sintagmaticas.

Otra conclusion interesante que los autores apwrgague de los 2077 descriptores el
38,1% se encuentran presentes en el titulo o s@men y el 61,9% no viene ni en el
titulo ni en el resumen. Es por ello que en nueastraestigacion a la hora de aplicar la
indizacion automatica a un documento hemos apliehddgoritmo de analisis de los
documentos a todo el texto y no nos hemos centagiartes del texto, aparentemente,
mas significativas como puedan ser el titulo @selmen, etc.

Pero volviendo al hilo de la indizacion por desimips, ademas de las dos formas de
presentacion de descriptores: los unitérminos origesres simples y los descriptores
sintagmaticos, existen unos elementos llamados RAEKRNCEPTOS (infra, super,
mini, etc.) que estan exentos de significado pe unidos a descriptores constituyen
nuevos significados.

En ciertos lenguajes documentales, encontramosn@snde significacion general, que
acompafiando a los descriptores principales comaretisu sentido (ejemplo:
/informacion cientifica/, /concepto/, /método/,.ptonde /informacién cientifica/ seria
el descriptor principal y el resto los descriptaragiliares o secundarios.

Es necesario, a efectos practicos, eliminar esswigéores secundarios de los lenguajes
documentales con el fin de dar cabida a los maseseptativos. Los descriptores
auxiliares o secundarios son perjudiciales aisl&daen ya que pueden inducir a
ambigUedad o ruido documental. Sin embargo, eregtimfocalizan el sentido de los
descriptores principales y por tanto son utiles p@Recuperacion. El problema estriba
en elegir un lugar apropiado para situarlos eriséss de descriptores ya que pueden ir
combinados con los mas relevantes.
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Podemos distinguir dos tipos de descriptores augsi 0 secundarios:
1.- los causados por la ambigledad
2.- los causados por la homonimia

Los descriptores auxiliares deben distinguirse adeprincipales ya sea por su grafia
(negrita, cursiva, etc.) o posicion.

Segun Garcia Gutiérrez (1984) éstos descriptommdarios serviran para clasificar las
referencias bibliograficas, a este tipo de desmm@st les denomina: Descriptor
informativo, y aquellos descriptores que ademaapdeecer en las referencias, integran
el lenguaje documental se llamaran Descriptoregertiales o direccionales, es decir,
que orientan hacia un colectivo de documentos, tmaignque los primeros, los
descriptores informativos informan sobre documeimmdwiduales.

3.2.6.3. La indizacién por palabras clave. Folksonomias

La indizacion por palabras clave ha evolucionadarraemente con la aparicion de la

web semantica o web 2.0, recordemos que ésta nuglyaemantica es una extension
de la actual web 1.0, una web en la que los inteasssélo tienen acceso a la consulta y
descarga de la informacion alli contenida y en lee gersonas cualificadas se

encargaban de editar los contenidos, esto actutdnesta cambiando y ahora cualquier
internauta sin conocimientos cualificados tienarpgos y accesos para crear y editar un
sinfin de informacion on-line.

Esta nueva socializacion de la nueva web semard#gcaha orientado hacia la
codificacion semantica de los documentos y a lecapbn de nuevas tecnologias y
procedimientos de representacion del conocimiemoet fin de mejorar el acceso a los
recursos web.

La mayor usabilidad de la web y la socializacionédéa ha traido consigo que los
nuevos navegantes de internet puedan reelabommiation en la web, y para ello a
cobrado una gran importancia la utilizacion denldizacion por palabras clave o las
conocidas folksonomias

Como se ha mencionado anteriormente las folksorso(Mareiro Gonzéalez, 2009) son
conjuntos de palabras clave incorporadas y asignpda cualquier internauta para
colaborar en la indizacion de todo tipo de contemién un espacio compartido y
abierto. La asignacion de estas etiquetas pubdieagaliza sin animo de lucro y sin la
supervision de un organismo centralizador.

3.2.7. La indizacién automatica

La indizacién es una operacion que persigue captapresentar el contenido de un
documento en dos etapas: identificacion de consegio lenguaje natural que
representan el contenido de un documento y postegitte, traslacion de estos
conceptos a su expresion por medio de un lenguap¢ratado (normalizado). La
indizacion es por tanto una de las operaciones coawplejas del proceso técnico
documental, esta dificultad se torna doble cuandoirgenta obtener de forma
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automatica ya que la indizacibn automatica es w@taida interdisciplinar donde
intervienen la liguistica, la estadistica, la midtica y la documentacion.

Entre los afios 60 y 90 los investigadores han dkbgirodigamente una cuestion
interesante sobre la conveniencia de efectuardiaanion mediante la tecnologia que
ofrece una maquina o mediante un profesional iddzdumano, alegando que una
méaquina no puede captar todos los matices condeptupie puede descubrir un
profesional de la documentacién que realiza cotetante un analisis documental
profundo y meditado de los documentos objeto désim@ alegando por otra parte la
cuestion de que una maquina puede ofrece mayotivatgel aplicando siempre los

mismos parametros y por el contrario el humano @uediar su criterio a la hora de
indizar documentos iguales y de este modo provexares, e incluso dos indizadores
pueden realizar la indizacion de un documento deddaliferente.

La diferencia fundamental entre las dos es basictTgie en la indizacion humana el
contenido de los textos es sometido a un anahsideictual para su representacion en
lenguaje documental y en la indizacién automatica,algoritmo toma el lugar del
indizador y se aplica sobre cada documento.

Garcia Gutiérrez en 1984 creia necesario el maatimmatico en la indizacion, ya que
debido a la explosion y saturacion de la informaci@ cantidad de documentos a
indizar sobrepasaria la capacidad humana.

Pero ademas la indizacion automatica es el métaaofactible, porque actualmente la
mayoria de los documentos estan disponibles en afornelectronico, incluso
documentos que estan en soporte papel han sidelidns con un procesador de textos
y elaborados por tanto con tecnologia electromisge cambio que se ha producido en la
actualidad provoca que al estar el documento camme un soporte legible por
ordenador, puede ser procesado por programas iafioos y es por ello que es posible
plantearse una indizacién totalmente automatica.

Para el autor Garcia Gutiérrez (1984) el indizaslea, hombre o maquina debera cefirse
a ciertas partes del documento para elegir loseqinos caracteristicos de éste, mediante
los cuales podra ser buscado. Son varios investigados que apoyan esta reflexion,
pero en nuestro caso no la compartimos ya que dagawuestigacion realizada por los
autores Gil Leiva, Rodriguez Mufioz (1997), comeatamhteriormente sobre las
estructuras sintagmaticas de los descriptores wgerl que el mayor porcentaje de
descriptores se encuentran presentes en toda@hteo en el titulo o resumen.

Por otra parte el autor Jones (1976), apunta raspaclos descriptores, ideas
interesantes como que no es posible seleccionaiamedla indizacidon aquellas
palabras que aparecen raramente o demasiadas paessgsto significa que nadie las
conoce 0 que son demasiado comunes. Segun el autoys casos son igualmente
perjudiciales para la indizacion y para la posterguperacién documental.

Por tanto, al igual que la indizacion manual, @gpio de la indizacidbn automatizada
es identificar un documento por un conjunto de lpals claves representativas de su
contenido, que pertenezcan a un conjunto de témnifiadizacion libre) o que
pertenezcan a una lista de autoridad o un tesadiagcion controlada).
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Las primeras investigaciones en indizacion autma&e desarrollaban a finales de los
50 y durante los 60 y se fundamentaban principaienenm técnicas estadisticas y
probabilisticas, posteriormente estas técnicasuemmiaron con técnicas mas complejas
originadas por las investigaciones de G. Salton apeto técnicas como el valor de

discriminacion y la relevancia de términos, comuadbr de Idf, en el que el peso de un
término en un documento dado es inversamente migpat a su frecuencia en la

coleccion de documentos y directamente proporciarsl frecuencia en el documento
en cuestion. Se asigna el peso de los términosilaatio el grado de similitud entre

cada documento almacenado en el sistema y la tarisuhulada por el usuario.

df (p) = Ig[%j

DondeN son los documentos que hay en una coleccién
Dondep, es una palabra o término que aparece en n dotosnen

Otro de los modelos teoricos formulado inicialmepae Salton, Wong, Yang (1975), es
el Modelo de Espacio Vectorial, en el cual un doento puede ser representado
mediante un vector o lista de niumeros en correspuria con una lista de palabras,
donde cada una de las palabras tiene un pesogfiniente que intenta expresar en qué
medida esa palabra es representativa del contaiedese documento, ademas de
estimar la similitud entre el vector consulta yvestores de los documentos.

Ya en los afios 80 comienzan a proliferar otrascésmmas linglisticas que estadisticas
para el analisis de los textos, incluso se hanrdisalo sistemas hibridos que conjugan
los dos métodos.

A finales de los afios 50 y 60 se produjo el cremima exponencial de la informacién
cientifica, es por ello que proliferaron los sisésnde informacion aumentando el
namero de investigaciones sobre el tratamientcadafbrmacion con la finalidad de
facilitar las necesidades de informacion de lostdieos. Al mismo tiempo se daba el
crecimiento tecnoldgico suficiente para que fuemns@erada una herramienta
indispensable y necesaria para las tareas doculeenaentre ellas la indizacion
automética.

En los afios 70 ya se vislumbraba dos vertientégtdis en la indizacion automatica,
por un lado la vertiente y los estudios en métodoslinglisticos en los que la
estadistica, la probabilidad, la asignacién de qeslcclustering, etc. se convertian en la
base conceptual principal para desarrollar logmias de indizacion automatica, estos
métodos no linguisticos fueron liderados por Sa{i®89) y Luhn (1957), Rosenberg
(1971), entre otros, y es la vertiente que nos@pamyamos en esta investigacion. Y por
otro lado, la vertiente y las investigaciones basagh analisis linglisticos y su gran
puntal de estudio como es el procesamiento deligagatural (PLN).

Comencemos desgranando los métodos no lingUisticasmo preferimos denominar

en esta investigacion, losétodos numéricog que se basan en calculos basados en las
ciencias exactas.
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Los métodos numéricos han desarrollado a lo ldegta historia interesantes avances
en materia de indizacion automatica y recuperacéninformacion, desarrollando
significativas teorias que aun hoy son la basasl@vestigaciones surgidas al respecto,
los precursores de estos métodos numeéricos patadiaacion automatica y en
consecuencia para la recuperacion de informaciGard®laron teorias sobre la
frecuencia de aparicion de los términos, las prtidaldes de co-aparicion de éstos en
los documentos, el clustering y la agrupacion de tlerminos segun su temética
mediante el modelo vectorial, el valor de discriacidon de los términos, la relevancia
de éstos en los documentos y la asignacion de ,petsos

La complejidad de los métodos numéricos ha idoienelo con el paso de los afios
hasta desarrollarse modelos mas avanzados queantilinultitud de calculos y
algoritmos en aras de conseguir sistemas de indizaztomatica y recuperacion de
informacion mas eficaces. Los avances en materiadiieacion automatica hoy en dia
intentan unificar las dos vertientes en una sdagerir métodos que aglutinan tanto
métodos numeéricos como métodos linglisticos conidas de procesamiento del
lenguaje natural (PLN)

Segun Moreiro Gonzalez, Méndez Rodriguez (1999indisen el proceso evolutivo de
la indizacion automatica en tres generaciones: pnraera generacion, donde las
palabras se entendian como objetos (analisis sstadi o probabilisticos), una segunda
generacion, donde lo que prima es el andlisis isigid para la desambiguacion de
conceptos (PLN), y una tercera generacion, adadgmominan indizacion “inteligente”
en tanto que trata de abstraer no soélo conceptos Biodelos conceptuales
fundamentados en bases de conocimiento (andlisidistico, ponderacion estadistica,
acceso directo a los documentos a través del @ogesto linguistico automatico y la
utilizacién del lenguaje natural.

Respecto a los métodos linglisticos es a comiaedss afios 50 cuando se inician los
trabajos tedricos sobre formalizacion del lenguhjgidos principalmente por Noam
Chomsky, en afios posteriores estas técnicas avangarel procesamiento del lenguaje
natural (PLN) y la comprensién del lenguaje natyradl tratamiento de la sintaxis
coincidiendo asi la teoria linglistica y la préctomputacional.

Segun Gil Leiva, Rodriguez Mufoz, (1996). El prece®nto del lenguaje natural
(PLN) consiste en el estudio y analisis de los @sgdinguisticos de un texto a traves
de programas informaticos. EIl PLN surge en la d&ode los 50, las aplicaciones
generales y mas basicas del PLN se han dado esdlaction automatica de textos, la
comunicacién hombre-maquina mediante software guaigen mediante un micréfono
dar una serie de 6rdenes a un robot 0 maquina, emskfianza asistida por ordenador y
en los procesadores de textos que llevan incorpsrambrrectores ortograficos,
diccionarios de sinénimos, asi como los verificadoautomaticos de palabras que se
teclean en el procesador de texto. En cuanto aplacaciones especificas del PLN en el
campo de la Documentacién destaca, la interrogadg@iases de datos en lenguaje
natural, simplificAndose asi las consultas de samrtos que debian utilizar operadores
booleanos, de truncamiento, de proximidad, etc.bi@m destaca la generacion
automatica de tesauros, que posibilita la identifiztn de relaciones sintacticas vy
semanticas entre palabras y frases y la categanegcadifusion de la informacion. La
elaboracion automatica de resumenes y la indizanifomatica de documentos.
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Ejemplos de sistemas de indizacion automatica eddlos con métodos numeéricos son
INDEXD, SAPHIRE Yy Centro de Informacion Aeroespacial NASsistemas de
indizacion automatica con métodos linguisticos sbsistemaCLARIT y el Proyecto
SIMPR y ejemplos de sistemas de indizacion automatozeccializados se encuentran
SPIRIT, DARWIN, ALETH, GOLEM, SINTEX Y ALEXDO€, INDEXICON,
informacion detallada de estos sistemas se desaibpliamente en Gil Leiva,
Rodriguez Mufioz, (1996).

Siguiendo con los métodos lingtiisticos los autéigeaerola, et al. (2006), describen la
indizacion morfolégica como: el Stemming que malina reduccion de las palabras a
su raiz unificando palabras con similar raiz peva distinto significado como por
ejemplo (organ”, “organization”, “organism” ), estos problemas segun los autores
pueden evitarse contando con un lexicon computatignun adecuado procesador
morfologico. La morfologia computacional ha expentado un fuerte desarrollo en la
pasada década y ha adoptado técnicas muy eficieldede el punto de vista
computacional como es la morfologia de estadosofiniEste procesador linguistico
para llevar a cabo la normalizacion de las palabra®l momento de la indizacién
obliga a incorporar un desambiguador categoriatt ((faSpeech Tagger), esto es, una
herramienta capaz de asignar, para cada palabnan dexto, una Unica categoria
gramatical, dado el contexto de ésta. Como ejempémitor propone la palabradsa”
como sustantivo y la palabracdsar” como verbo, por tanto para indizar dicho
documento ha determinarse previamente cual esrlacta: casa/S o casar/V, otro
ejemplo de una palabra que puede tener diferemtiegarias gramaticales (adjetivo,
sustantivo y preposicion) seria la palatirajo” en la que se ha de buscar una forma de
representacion diferenciada, en el momento de d&adnion como: bajo/A, bajo/P,
bajo/S. Estas técnicas de Post-Tagging entre agosf positivos en la indizacion son:
con la desambiguacion categorial se discriminapreliftes acepciones y realizan la
eliminacion coherente de palabras vacias (eje/Pgj&ntre las desventajas de utilizar
técnicas de Post-Tagging para acometer la indizamiorfolégica como el Stemming
es que aumenta considerablemente los recursos tacignales frente al uso de las
técnicas no linguisticas como el Stemming.

Figuerola, et. al. (2006), concluyen segun diversaperimentos realizados con
diferentes lenguas, que por ejemplo con el idiongés la indizacidon con técnicas
lingUisticas no aporta mejoras respecto a los métoa linglisticos, con lo que no
resulta aconsejable el uso de las primeras dadiel@ncia en el coste computacional,
segun otros estudios la indizacion con Post-Taggimglucia mejoras inapreciables
frente a la indizacion de palabras ortograficaspeto al Espariol, los resultados con
técnicas de stemming y con herramientas linglsstieaa tratar la morfologia flexiva,
obtenian mejores resultados utilizando éstas (dtima

En resumen, la evolucion historica de la indizaciémtomatica nos demuestra que no
existe una Unica corriente en cuanto a estos sasteyn por un lado hay investigadores
que propugnan sistemas basados en métodos nostingdi o numeéricos como
reflejamos en esta investigacion e investigadotes gropugnan sistemas basados en
métodos lingtiisticos y por otro lado los hay quigedden sistema hibridos.

Por lo que respecta a esta Tesis Doctoral presestam nuevo sistema de indizacion
automatica basado en métodos numéricos o0 no limpgscomo comunmente se
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denomina en la literatura, a texto completo conind&acion exclusivamente full-text,
nuestro sistema de indizacidon automatica es coo@mcicho MALLOV.

3.2.8. Metadatos. Topics Maps o Mapas Conceptuales

Los metadatos (Méndez Rodriguez, 2002) estan destsna ordenar y describir la
informacion contenida en un documento entendidoocolrjeto, de tal forma que se
erigen como reveladores tanto de la descripcidmdgrcomo del analisis de contenido,
en aras a mejorar el acceso a esos objetos denaxda@m en la red. No son mas que
estructuras de organizacion de la informacion blegi por maquina, cuya finalidad es
hacer utiles los datos, de distintas formas, sdgamecesidades concretas de cada
servicio de informacién digital y segun la aplidacgue se les otorgue.

Los metadatos (lglesia Aparicio y Monje Jiménezl20son simplemente datos que
proporcionan informacion sobre los datos que seuarican almacenados en una
coleccién digital. Es decir, no describen completata un item pero, si proporcionan
una minima informacion del mismo. Y ademas, y esolo realmente importante,

permite uniformizar la informacién soslayando eltodé de catalogacion que se haya
utilizado originalmente para incorporar el itenaadleccion digital.

Los autores anteriormente citados Iglesia Apancidlonje Jiménez (2012) declaran
gue actualmente existen varias especificacionasatadatos pero la mas extendida es
Dublin Coré*. Dentro de ella existen dos modelos de espedifinad.a primera, se
denomina comunment&imple Dublin Corey estd compuesto por 15 elementos
descriptivos. La segunda, se llaQaalified Dublin Corey propone nuevos elementos
descriptivos. Actualmente, la version simple de IbuBore es la mas usada.

Se detalla brevemente cuales son estos 15 elementos

1. Title. El nombre o titulo de un recurso.

2. Creator. La persona u organizacion que ha creado el colatentelectual del
recurso, es decir, el escritor de un libro, eldotdo de una imagen, el ilustrador
de un dibujo, etc.

3. Subject La descripcion de la tematica del recurso medifrases y palabras
clave.

4. Description Descripcion textual del recurso: un resumen ocrij@son del
contenido.

5. Publisher La organizacion responsable de que un contena&eereuentre
disponible en la red en el formato actual, es deteditor.

6. Contributor. Otras personas distintas del autor que hayarba@do en la
elaboracion del contenido intelectual del recurso.

7. Date La fecha en la que el recurso, en su formatoagcte puso a disposicion

del usuario.

Type El tipo de recurso.

Format El formato de digitalizacién del recurso.

© ©

1 Su especificacion completa se encuentratgm/dublincore.org/Una traduccién al castellano se
puede encontrar dritp://www.rediris.es/search/dces/
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10.Identifier. Identificador Gnico del recurso. Habitualmentelaeslireccion URL
donde se localiza aunque, también puede ser el I5Bt¥o identificador Unico
reconocido.

11. Source.ldentificador de la fuente o fuentes utilizadasapelaborar el contenido
actual.

12.Language Lengua o lenguas del contenido.

13. Relation.Identificacion de otros recursos digitales relaaos con el presente
recurso digital.

14.Coverage Cobertura espacial y/o temporal del recurso.gfamplo, si se refiere
a un pais o al siglo XII.

15.Rights Descripcion de los derechos de autor del reatiggtal.

Estos elementos son opcionales y, en general, bastgue sean rellenados con texto
aungue, para algunos, se recomiendan usar vocaisutantroladosType y estandares
(Format, Dat8.

Un ejemplo de como seria la descripcion Dublin Giada reproduccion en PDF de la
obraRinconete y Cortadillale Miguel de Cervantes publicada en la Bibliotéoéual
Miguel de Cervantés

<dc:title>Rinconete y Cortadillo</dc:title>

<dc:creator>Miguel de Cervantes y Saavedra</dc:crea tor>
<dc:subject>Novela, literatura espafiola, siglo XVII </dc:subject>
<dc:description>Novela del siglo XVII...</dc:descript ion>
<dc:publisher>Biblioteca Miguel de Cervantes</dc:pu blisher>
<dc:contributor>Florencio Sevilla Arroyo</dc :contr ibutor>

<dc:date>2001</dc:date>
<dc:type>Documento</dc:type>
<dc:format>text/html</dc:format>

<dc:identifier> http://www.cervantesvirtual.com/obra-visor/rinconet e-y-
cortadillo--0/html/ </dc:identifier>
<dc:source>http://www.cervantesvirtual.com/</dc:sou rce>
<dc:language>es</dc:language>

<dc:relation>Otras obras de Miguel de Cervantes</dc :relation>

<dc:coverage>Espafia, siglo XVlI</dc:coverage>
<dc:rights></dc:rights>

Los metadatos son actualmente la implementacioncer@ana a lo que sera una futura
web semantica. Ofrecen informacion adicional sdisedatos que contiene una pagina
web. Y precisamente, esto es lo que la web senaapide para poder dar como
resultado busquedas mas precisas.

Elaborar un estandar de metadatos exige el consEnso amplio grupo de personas.

Es necesario ponerse de acuerdo en qué elememti@ndi@, cuales seran obligatorios

u opcionales, en qué formato se escribiran (teximero, etc.). Este es un esfuerzo que
generalmente se realiza entre personas dedicadasrasmo ambito de estudio o de

negocio.

15 http://lwww.cervantesvirtual.com
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A continuacion se muestran algunos ejemplos de datta aparte del ya conocido
Dublin Core:

« ID3, actualmente en su version 2.0, sirve parauetay la informacion que
contiene un archivo audiovisual con datos comdotitartista, album, afio, etc.
Aqui se puede consultar la informacién oficktp://www.id3.org/

« LOM (Learning Object Metada)a especificacion dirigida a la descripcién de
objetos digitales de educacion. Ademas de los ddssriptivos de un objeto
permiten sefialar sus caracteristicas pedagdgicakdacticas. Esta es su
especificacion oficial:
http://Itsc.ieee.org/wgl2/files/LOM 1484 12 1 vinddi Draft.pdf

+ SCORM Shareable Content Object Reference Mpdehra definir contenidos
pedagogicos estructurados.

« EXIF (Exchangeable Image File Formatpara etiquetar informacion de
fotografias como la fecha y la hora y las carastiegs de la camara.

« PBCore Public Broadcasting Metadata Dictiongr, basado en Dublin Core,
permite describir emisiones audiovisuales propoanalo informacién sobre la
propiedad intelectual y el contenido.

+  MARC (Machine Readable Cataloging MODS (Metadata Object Description
Schema Para describir recursos bibliograficos.

« CDWA (Categories for the Description of Works of )Arpara describir
informacion sobre obras de arte y otros objetosutterra material.

Todos son para ambitos muy especificos, so6lo Dubtire parece querer abarcar un
espectro mas amplio de documentos. Por lo tantmoseque ha habido muchos
esfuerzos grupales que han dado lugar a espeaiieacde metadatos aceptadas pero
que, a su vez, estas especificaciones no se eatiggrdre si. Es decir, nada tienen que
ver la descripcion ID3 de un archivo de sonido tohOM de un objeto digital de
educacion. Y, por supuesto, es dificil que los tellmiscadores sean tan inteligentes
como para entender todas y cada una de las espemfies de metadatos existentes.
Pero al menos, las maquinas que alojan contenigldsngcientes a una misma area de
conocimiento parece que ya pueden entenderseséntre

Respecto a los mapas conceptuales estos son remtamipara la organizacion y
representacion del conocimiento que incluyen refe&s entre conceptos. Segun
Moreiro Gonzélez, Garcia Martul, (2005), en los &amplos conceptos son
representados por nodos y las relaciones por atiqaetados o por palabras que
configuran unas proposiciones, en forma de enlades proposiciones son
afirmaciones acerca de algun objeto que constalogle® mas términos conceptuales,
unidos por palabras para formar una unidad senaéntic

Los autores Moreiro Gonzalez, Garcia Martul, (20@%jican igualmente que para su
construccion siguen unas pautas, como son ideattiiics conceptos importantes de un
dominio, clasificar de los mas generales a los esf®cificos y poner en relacion el
conjunto. Igualmente los autores indican el praoeshto para elaborar un mapa
conceptual, el cual consistiria en determinar, mgr lugar, la materia y ambito de
aplicacion, el empleo de ontologias, tesauros,iatiecios y todas las fuentes de
informacion al uso que puedan ayudar para la ed@iimr del mapa conceptual,
seguidamente la elaboracién de un indice de tésyenbre los que deseamos realizar
las relaciones y describir las propiedades queimesesa observar de los mismos, la
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definicion de clases y la jerarquia de clases: oleceptos mas genéricos a mas
especializados; de clases mas especificas a sagesclmas genéricas 0 una
combinacion de las dos. Y la definicién de las prdades de las clases, indicando una
serie de atributos para cada una de ellas, paralipmo la definicion de las fuentes de
informacion.

Los mapas conceptuales son una solucion a la mesergacion estatica de los
registros obtenidos en la recuperacion de inforémacya que éstos se presentan
interrelacionados por proximidad semantica, asied®® modo la recuperacién o
navegacion del usuario en el sistema es mas paxin&l usuario ve mejorada la
recuperaciéon de informacion ya que los resultadas éste demanda en su busqueda
son relacionados con otros resultados de intessmapas conceptuales se convierten
asi en un instrumento para la representacion isolanacion.

3.2.9. Los Tesauros

Un texto, en su origen se crea para comunicar ursape, en el cual podemos distinguir
dos tipos de palabras:

1.- Los términos gramaticales: conjunciones, prepm®es, articulos, pronombres, etc.
sirven para hacer funcionar el discurso, para caingtases y organizarlas en un texto
coherente. Son palabras vacias o gramaticales.

2.- Los términos léxicos: nombres, verbos, sustasti adjetivos. Son los que dan
sentido al texto, son palabras llenas o léxicas.

Pero ¢qué queda de un texto cuando se le despgjasdérminos gramaticales? Una
serie de términos léxicos, desprovistos de enlagg®cticos, que constituyen, un
conjunto poco inteligible. Asi pues, la extracctimpalabras llenas o Iéxicas conforma
una lista ordenada de términos que designan cars;epteste es el principio de la
indizacion y de la construccién de tesauros.

Segun Curras (1998) en 1976 se publicaron los nesake la UNESCO dentro del
programa UNISIST, donde se definen los tesaurggyssu funcion y su estructura.

Segun su funcion son un instrumento de control itexidgico usado para trasladar
desde un lenguaje natural de los documentos lasipEses a un sistema linguistico y
segun su estructura: son vocabularios controladbsamicos de términos relacionados
semantica y genéricamente, que cubren un domipecégo del conocimiento.

La norma UNE 50-106, de 1989 traduccion de la noi&ta 2788 en su 22 ed. 1986,
donde se define entre otras acepciones, un tesaaro: un vocabulario de un lenguaje
de indizacion controlado, organizado formalment®) objeto de hacer explicitas las
relaciones a priori entre conceptos.

En julio de 2005 se publico la cuarta edicion dexdama ANSI/NISO Z39.19:2005,
Guidelines for the construction, format and managimef monolingual controlled
vocabulariessurgida del Workshop on Electronic Thesauri, prowovpor NISO y
celebrado los dias 4 y 5 de noviembre de 1999n&édidad principal es la de redactar
una norma que abarcara la elaboracion de tesaeigdaicos.
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Segun Curras (1998) un tesauro es un lenguaje iabpado, normalizado, post-
coordinado, usado con fines documentarios, donsleelementos linguisticos que lo
componen —términos simples o compuestos-, se halacionados entre si sintactica y
semanticamente.

y entre las condiciones que debe cumplir un tesseliencuentran:

- ser un lenguaje especializado

- estar normalizado: post-controlado

- las unidades linguisticas adquieren la categoriard@nos

- los términos o palabras clave se relacionan eritreos relaciones:
jerarquicas, asociativas y de equivalencia

- estos procesos de relacion se podran realizar cetodaos de : pre-
coordinacién y post-coordinacion

- se trata de lenguajes terminoldgicos, usados oas flocumentarios por
tanto se convierten en : lenguajes documentaries lpaindizacion o la
clasificaciéon o la recuperacion de informacion

- deben permitir la introduccidn o supresion de téosipara mantener su
actualidad constante

- deben servir para convertir el lenguaje natural lake documentos,
ambiguo y libre, en un lenguaje concreto, normdhzaapto para
controlar la informacion contenida en el documento

- han de servir de nexo de union entre el documestaguario

La autora Curras (1998) define un lenguaje cordimlizomo un sistema lingtistico, en
el que las unidades que lo componen, se estructigaacuerdo con unas normas
prefijadas.

En el momento en el que se utilizan unas normasgdet®e hablar de lenguaje
normalizado. Para la autora un lenguaje normalizsdan lenguaje controlado, al que
se le aplican unas normas logicamente prefijadasiyyas unidades linglisticas son
términos.

Igualmente define lenguaje documentario como uguaje controlado (normalizado)
usado con fines clasificatorios, en el sentido @npe esta expresion. Entre las
operaciones documentarias se encuentra:

- laindizacion

- larecuperacion de informacion

Corresponde ahora considerar en qué forma y maedna de controlar los términos de
un lenguaje documentario. El control supone establerelaciones jerarquicas,
asociativas y de equivalencia. Y los términos poeskr simples o compuestos, y los
compuestos se podra formar coordinando sus elementopriori= lenguajes
precoordinados y a posteriori= lenguajes postcoartbs

Las relaciones pueden ser:
- Jerérquicas
- Asociativas
- Equivalencia

66



Antecedentes y estado del conocimiento

Los términos pueden ser:
- Simples
- Compuestos: lenguajes precoordinados y los lengpastcoordinados

Las relaciones jerarquicas

- la relacion genéricaa causa de la antisimetria, ofrece un caso tigéco
implicacién fuerte en el sentido especifico/geréncde implicaciéon
débil en el sentido inverso. De este modcaballo” implica
necesariamentévertebrado” lo cual implica“mamifero”, pero en el
sentido inverso esto no es cierto. De ahi lo istaree de tener en cuenta
los términos especificos de un tema antes queelodrigos, si se quieren
obtener todas las relaciones pertinentes posibles.

- la relacién partitivaesta relacion tiene numerosos puntos en comun con
la relacidon genérica, de forma que en la distins®ronfunden, tanto en
las clasificaciones como en los tesauros, bajéretiho de jerarquicas.
La relacion todo/parte.

Las relaciones asociativata relacion asociativa facilita una buena transbnigntre la
relaciéon genérica y la relacion asociativa, ya guro existiese semejanza jerarquica
entre las dos primeras, ocuparia logicamente ar krglas relaciones asociativas.

La autora define los lenguajes precoordinados demguajes documentarios en los que
los términos que los componen se coordinan en @repo previo a su utilizacion (eje:
las clasificaciones). Y lenguajes postcoordinadmaalenguajes documentarios, en los
gue los términos que los componen se coordinamesraceso posterior a su fijacion,
por ejemplo en el momento de su establecimient® suduso (eje: tesauros)

Segun Curras (1998) los lenguajes de indizaciore yetuperacion de informacion
podran ser pre o post-coordinados, segun las mwecks del sistema de informacién o
del centro de documentacion donde se usen.

3.2.9.1. Evolucion histoérica de los tesauros

Con el aumento exponencial de la informacion emua controlar la abundante
literatura con los sistemas jerarquicos o facetamosra la respuesta adecuada para la
gran demanda de informacién, las bibliotecas o destros de documentacion se
quedaban obsoletos y eran infrautilizados. La s@u@asaba por encontrar, idear
nuevos sistemas de clasificacion que permitiesen freibilidad en el tratamiento de
los temas contenidos en los documentos.

Entre las ideas surgidas se recurrio a clasificessisistematicas utilizadas en el pasado
en 1561 en “Libro de los epitomes” y el “libro deaterias o proposiciones” de
Hernando Colén y elDictionarium Historicum de Charles Estielmde esta forma
surgieron los primeros méetodos de clasificacidfizatido conceptos sacados de los
propios documentos, sin conexién previa. Recibietorombre original de Thesurus

La palabra Thesaurus se utiliza por primera vezediados de los afios cincuenta.
Coincide este hecho con el desarrollo del sistenmatetin elaborado por el

67



Antecedentes y estado del conocimiento

norteamericano Taube (1955) cuando escribe suarbla que concibe los unitérminos
como los vocablos mas pequefios y simples seleawsrdel propio documento

Segun Garcia Gutiérrez (1984) los unitérminos sorsle mayoria sustantivos que se
extraen del propio documento, para cada unitermabse una ficha cuadriculada. El
conjunto de fichas se ordena alfabéticamente pteram El problema de los uniterms:

1.- las palabras aisladas no tienen en muchasobessun significado concreto por lo
gue comportan ambigtedad

2.-las relaciones entre ellas pueden dar lugatsagsaombinaciones y distintas de las
necesidades del usuario (ej. /documentacion/ Aogji (psicologia de la
documentacion o documentacion psicologica)

La primera objecién ha sido superada por los desces, pero la segunda objecion
suele plantear graves problemas de recuperaciém raalyoria de los métodos de
indizacion.

Con los descriptores se construian indices, posigoente “indizar” se llamo al
proceso de obtener aquellas palabras de los dotospeon los que se confeccionaban
los indices

Los primeros tesauros, formalmente construidosteapa a partir de 1960, debido al
desarrollo de la informatica, aparecieron en elcadw ordenadores mas manejables y
econdmicos Yy esto potencid la automatizacion deiéagias de la documentacion.

A patrtir de los setenta hasta nuestros dias se sigtiendo la necesidad de disponer de
tesauros eficaces tanto para la indizacion, come lpaecuperacion de informacion.

Actualmente, tanto los estandares britanicos camainericanos incluyen novedades
con respecto a la cobertura, los tipos de vocaibslancluidos, la precoordinacion y la

postcoordinacion y la necesidad de interoperalili@atre sistemas de la norma
ANSI/NISO Z39.19:2005.

En cuanto a la cobertura, tanto la norma britaBi8a8723 elaborada por el BSI (British
Standard Institution) como la norma americana ANBO Z39.19:2005, ambas
normas, amplian su radio de accién en lo refer@mésauros, sino que abarcan también
otros vocabularios controlados, como son las taxdas, los anillos de sindnimos,
encabezamientos de materia y ontologias.

La norma en lugar de hablar de descriptor o térnpreferente utiliza la palabra
“término”. Un término se define como una o mas Ipaa utilizadas para representar un
concepto. La norma establece que la finalidad deogabulario controlado es lograr la
consistencia en la descripcion de contenido de dosumentos y facilitar su
recuperacion. La norma distingue cuatro tipos dmbuolarios controlados, determinado
por su estructura compleja creciente: listas, @nifle sinbnimos, taxonomias y tesauros.

Una lista es un grupo simple de términos prefesesite estructura y suelen presentarse
en orden alfabético u otra secuencia logica.
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Los anillos de sinbnimos son un tipo de vocabuladotrolado que se utiliza para la
recuperacion de informacion proporcionando accésorgenido que se representa en
lenguaje natural, no controlado. El anillo de sim@s asegura que un concepto pueda
ser descrito por multiples sinénimos o términos\exjantes.

Una taxonomia se define como una lista de térmaferentes con estructura
jerarquica.

Un tesauro se compone de una lista alfabética dlesttos términos preferentes y no
preferentes con tres tipos de relaciones para téosérminos (de equivalencia,
jerarquicas y asociativas)

Autores como Sanchez Cuadrado, Colmenero Ruiz yelo(2012) indican que las
recomendaciones de la norma NISO Z39.19:2005 yeadlucriterios para el

mantenimiento de los sistemas de organizacién aleamiento mediante gestores de
tesauros automatizados. La propuesta de la NIS@neet que los vocabularios
controlados suelen ser utilizados para describiostenido por asignacion de términos
para representar metadatos asociados al conteridosdobjetos. El estandar NISO
Z39.19:2005 estd pensado para ser aplicado a ¢ssamonolinglies. Es decir, a
diferencia de los estandares ISO aportados hasta memmento, esta iniciativa
incorporaba ya su aplicacion en entornos informdtis, como demuestra el
tratamiento de esquemas de metadatos como Dubtaé Co

Otra cuestion que trata la norma ANSI/NISO Z39.002y que esta estrechamente
relacionado con la web 2.0 o web semantica estéamojperabilidad que segun Soler
Monreal (2009) consiste en desarrollar métodos pernitan utilizar vocabularios
controlados en multiples bases de datos y sistgn@mrmitirles ser compartidos por
indicadores y buscadores.

3.2.9.2. Clases de tesauros

-generales -monodisciplinares -monolinglies gpeles
-especiales -multidisciplinares -plurilingties uxiiares
-macrotesauros -alfabéticos -jerarquicos -pablic
-microtesauros -sistematicos -facetados -prisado

3.2.9.3. Estructura interna de los tesauros

La estructura interna que han de tener los tesayrosales son sus componentes
basicos, como se forman y como se pueden relacéomig si. Segun la norma UNE 50-
106, que es la traduccion y adaptacion de la nd®0a2788, 22 ed, 1986.

La diferencia existente entre listas de términigtas de encabezamiento de materias y
tesauros a pesar de que los tres son vocabultetagjajes especializados constituido
por términos, estriba en que:

La lista de términos:no contiene otra relacion entre ellos, salvorlgp@ ordenacion
alfabética de los términos.
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La lista de encabezamiento de materilms términos que la componen se relacionan
entre si, a priori en un proceso de pre-coordimacjae le confiere cierta rigidez

El tesauro:los términos simples o compuestos se hallan meladios entre si de forma
gue permiten su combinacién en un proceso de posthnacion, son por tanto mas
flexibles en si mismos y su actualizacion resulés dinamica y rapida

3.2.9.4. Los componentes fundamentales de los tesauros

Son las palabras clave, los unitérminos, que cudidi@as palabras clave o unitérminos
representan un concepto de un area del conocimisetde denomina término o
descriptor.

Entre las clases de términos:

Segun Curras (1998) Segun Garcia Gutiérrez (1984)
Simples Unitérmino o descriptor simple
Compuestos Descriptor sintagmatico o compuesto

Identificadores: palabras clave aislad@escriptores informativos: informan sohre
(ayudan a identificar un documento) documentos individuales

Indicadores de funcion: indicadorePescriptores referenciales o direccionales:
clasificatorios orientan hacia un colectivo de documentos

Tabla 5. Clases de términos que componen un tesauro

Los términos pueden ser Principales: son los ggeriben el tema (también llamados
términos preferentes) o Secundarios: términos gm0 cuasisindnimos

3.2.9.5. Tipos de relacion entre términos

Desde el punto de vista semantico:

Clases de relacion:  -Jerarquica — Término -Cabgd«r)
-Genérico (TG)
-Especifico (TE)

-Asociativa — Término -Relacionado (TR)

-Equivalencia -Sinonimia (USE UP)
-Cuasi sinonimia (S. UP)

Desde el punto de vista sintactico:

-Términos simples: -sustantivos (SUST)
-Adjetivos sustantivados (ADJ)
-Verbos sustantivados (VERB)

-Términos compuestos: - sustantivos nominale SH$UST)
- sustantivos adjetivados (SUST+ADJ)
- frases preposicionales (SUST+PRE+SUST)
- expresiones adverbiales (SUST+ADV+SUST)
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- frases mixtas (SUST+ETC+SUST)

Si aplicamos un breve ejemplo de punto de vist@éstoo:

BAHIA
NA-Geograficamente considerado - Nota de apl@acidefinicion
UP-ENSENADA - Relacion de equivalencia
TC-OCEANOGRAFIA
TG-MAR
TGG-OCEANO - Relacion jerarquica
TGP-GOLFO
TE-PUERTO DE MAR
TR-PUERTO DEPORTIVO

- Relacion asociativa

3.2.9.6. Diferecias entre Tesauros y Ontologias

Segun Soler Monreal (2009) la diferencia entre logias y tesauros estriba en que las
relaciones entre los términos son diferentes, kEsauros constan de relaciones
jerarquicas, asociativas y de equivalencia, mientyae las ontologias expresan
relaciones de mayor variedad entre clases y pragexd (por ejemplo “escrito por”,
“aparece en”, etc.) ademas las ontologias tienemayor nivel de abstraccion que los
tesauros y mayor complejidad formal, ademas de esia orientadas al conocimiento
automatico.

Segun los autores Pedraza-Jiménez, Codina y R@0Y), no hay que confundir una
ontologia con un tesauro, ya que al igual que waut®, las ontologias pueden
considerarse lenguajes documentales con distintesles de estructura, pero a
diferencia del tesauro tradicional, estan elabaramen una sintaxis comprensible para
los ordenadores. Por tanto, una ontologia permatgomriqueza en la definicién de sus
conceptos y sus relaciones que un tesauro.

Los autores Codina y Pedraza-Jiménez (2011), indipze los tesauros son una
tecnologia bien asentada en los sistemas de infadmacon modelos bien establecidos
y con una buena implantacién en la industria yaeprbfesion. Las ontologias son un
tecnologia prometedora y de un enorme potencialprgdada en otros campos
(linglistica y en ambitos especificos de la intaliga artificial), pero en su aplicacion a
los sistemas de informacion aun es una solucidraduna.

3.2.9.7. Diferencias entre Tesauros y Folksonomias

Soler Monreal (2009) apunta que la diferencia efailtesonomias y tesauros estriba en
que las folksonomias son sistemas de clasificagigg simples, que no precisan del
aprendizaje de reglas para su utilizacion, adere&edpara los usuarios muy sencillas,
las folksonomias las crean los usuarios y reflgdrescura y dinamicidad de la lengua,
éstas se caracterizan por su bajo coste y su escastenimiento, igualmente son
apropiadas para indizar grandes voliumenes de iafuiém, las folksonomias utilizan
conceptos organizados por los usuarios, mientras lge ontologias utilizan los
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conceptos organizados por los disefiadores, pudiénmmstruir ontologias basadas en
folksonomias.

3.2.9.8. Diferencias entre Tesauros y Taxonomias

Segun Soler Monreal (2009) la diferencia entreuexsay taxonomias estriba en que las
taxonomias estan vinculadas a la organizacion deféamacion en sitios web para
facilitar la navegacion y la recuperacion de lainfacion, ademas estan vinculadas a
entornos corporativos, en los que gestionan tqguode informacion empresarial. Tanto
tesauros como taxonomias son vocabularios cont®lp@mbos poseen una estructura
jerarquica que admiten la polijerarquia y las lielags asociativas entre sus términos.

Se diferencian fundamentalmente en que las tax@®sa centran en el usuario y entre
sus aplicaciones se encuentra que mientras laadaxas clasifican los recursos para
facilitar su recuperacién y como estructura de gae®n visual en la navegacion web,
los tesauros se utilizan en la indizacion de docuosey en la busqueda de informacion.

3.2.10La Web Semantica o Web 2.0

Hoy dia se publica en la literatura y medios diggda gran evolucion de la web 2.0, en

parte viene provocada por el aumento ingente deopas que tienen actualmente

acceso a la web y como no, del facil acceso a ome donde los usuarios tienen un

papel protagonista y activo, debido también aéa ide la comunicacién entre personas
que cada vez es mas evidente.

Todo apunta a que dejamos atrds la web 1.0, unamésbestatica en la que sélo

personas muy cualificadas colgaban informacion yaegue los usuarios sélo podian

consultar, acceder a servicios y leer los contenido

Un caso concreto en el que se ha producido unaaario en la web y en el que se
evidencia un salto cualitativo en cuanto a la pres@on de contenidos son los
periddicos en linea, donde se evidencia un camimtascial respecto al periédico

tradicional, dentro de los cambios mas visiblesrsgientra que los periddicos en linea
tienen aplicaciones muy practicas como puede sarhemeroteca digital, en la que
puedes consultar cualquier nimero de tu interéss atambios en mi opinion que

mejoran el acceso y las caracteristicas de losdieds en linea son los blogs, entre los
gue se encuentran opiniones actuales sobre cualgoteeia, entre ellos aparecen

también los blogs méas leidos, las noticias masasefubr los usuarios, otro de los
cambios visibles es la rapidez en la actualizadénla noticia, la posibilidad de

consultar prensa internacional, la posibilidad desaltar la prensa de tu comunidad,
ademas de ofrecer servicios afadidos como tradiscten linea, aplicaciones,

hemeroteca, calendario, diccionarios en linea wvicges patrocinados como paginas
amarillas, etc.

Todas estas mejoras en la accesibilidad y en eli@iapanico de servicios suponen un
avance tecnoldgico importante y un avance en @saca la informacion, aunque lleve
consigo ciertas desventajas como publicidad exagste.

Por otro lado, respecto a los nuevos navegantéstelmet que reelaboran informacion
en la web, supone un crecimiento alin mayor, cagrencial en cuanto al volumen de
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informacion, la cuestion es que esto supone quéalilidad de la informacién
contenida en la web puede minimizarse y esto plieds a que en los resultados de las
busquedas aparezca una menor precision debidgrariaantidad de ruido documental.

Este problema en el que nos encontramos es el idenpeincipal la W3C, dirigido por
Berners-Lee (2001), en el que indica la nueva vesastica como una extension de la
actual, en la cual se orienta hacia la codifica@émantica de los documentos y a la
aplicacion de nuevas tecnologias y procedimienéosedresentacion del conocimiento
con el fin de mejorar el acceso a los recursos ®elaecir que lo que parece a priori un
problema de fiabilidad, precision en los resultadet. debe verse como una
oportunidad en la que los propios usuarios etiquéia documentos que reelaboran
aportando asi una linguistica actualizada y coacsetl cometido de los profesionales
de la informacién es conocer las herramientas pmarantar toda esa masa de
informacion hacia una estructuracion semantica.

La cantidad de informacion existente en la webeliegparablemente, aunque somos
conscientes de ello asusta realmente ver los dpiesjustifican este hecho. Pero
nosotros los profesionales de la informacién seatws un camino nuevo por explorar
y descubrir, el documentalista y profesional deinformacion tiene ante si una
oportunidad de formarse y en consecuencia recickdecuadamente para colaborar en
esta nueva web 2.0 o web semantica que se estndesEs de vital importancia que
esta nueva figura de documentalista o profesiomdh ihformacion vaya de la mano de
otras disciplinas necesarias para abordar esteigataub importante. Entre estas se
encuentra la informatica (Inteligencia Artificiadlacionada con la Representacion del
Conocimiento que se ocupa de sistemas expertosleasel éxito para alcanzar una
web semantica, en la que se cumpla el objetiva detéroperabilidad de los datos que
circulan en la web y de la recuperacion de infoigracadica en la conexion e
integracion de estas dos disciplinas: la documéntag las nuevas herramientas
informaticas.

De ahi la importancia de que los profesionales ade diencias de la informacion
debamos actualizar nuestros conocimientos y dingiestra formacion hacia las
aplicaciones informaticas, estandares, lengudies, e

Como decia al comienzo el crecimiento de Interngibse un problema, éste es un
problema semantico: ¢como toda esa informaciénaigala por la web se puede

relacionar y utilizar de un modo mas preciso? ¢c@omdemos hacer para que las
maquinas parezcan realmente inteligentes? ¢comdusnador en la web puede

ofrecerme resultados que estén estrechamente oredaicis con mi consulta?, las
respuestas a todo esto esta en las ontologiasbwladas controlados que aportan
semantica y denominan conceptos de forma no ampigu& estan elaboradas con una
sintaxis comprensible para los ordenadores.

Segun los autores Pedraza-Jiménez, Codina y R@0GY), el lenguaje HTML al no

ser marcado semantico, las maquinas no puederificknta informacién, el estandar
XML soluciona esto utilizando etiquetas que expnesesignificado de los elementos y
no su formato.
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Berners-Lee (2001) publico un articulo en el quanaraba el proyecto de la web
semantica como una extension de la actual, dotadand estructura que permitiera
expresar el contenido de las paginas de una foruealgs ordenadores pudieran
entenderlas y posibilitase tanto la interacciomeentdenadores como entre éstos y los
usuarios. Berners-Lee actual director del W3C euresahora una vision mas prudente
orientada hacia la codificacidon semantica de lauideentos y a la aplicacion de nuevas
tecnologias y procedimientos de representaciérat@cimiento con el fin de mejorar
el acceso a los recursos de la web. Tim Bernersekpene su vision de la web en los
siguientes vided§ .

En definitiva, la web semantica (Moreiro Gonzal209) no seria una nueva web sino
la extensién de la existente, mediante la adiciénnietadatos que describan la
semantica de las paginas de forma procesable ppringé.

3.2.10.1La interoperabilidad en la web semantica. SKOS enl entorno Linked
Open Data

La interoperabilidad (Moreiro Gonzéalez, Sanchezdtado y Morato Lara, 2012) es la
capacidad de compartir datos y posibilitar el icaenbio de informacién de los sistemas
de informacion y los procedimientos a los que edfesm soporte a nivel de
interoperabilidad técnica, semantica y organizativas autores no cuestionan la
necesidad de interoperabilidad a la hora de elaborade utilizar vocabularios
controlados, tanto para acceder a la informaci@tipada como para representar el
contenido especifico de un campo.

Siguiendo con el articulo de los autores antesl@#tda web semantica o web 2.0 da la
oportunidad a usuarios, empresas e institucioneapdevechar e integrar servicios
proporcionados por otros de manera que las ensdauake participan en la web 2.0 usan
métodos incluyentes a la hora de agregar datosuduario puede afadir y compartir
informacion con otros usuarios, de forma que genear afiadido como efecto
colateral del uso ordinario de la aplicacion.

Asi Iglesia Aparicio y Monje Jiménez (2012) indiogure la descripcion de los ambitos
de conocimiento mediante metadatos u ontologi@gsisa para conseguir hacer real la
web semantica. Pero, es igual de importante queddbss disponibles en la red se
puedan relacionar entre si de una forma estruadwaglie, ademas, dichos datos sean
accesibles por el mayor numero de servicios y aghnes posibles. Por ello, el
objetivo de la web semantica es la existencia desdeon enlaces estructurados y
abiertos, y para ello es necesario que los datsgodibles en la web ya estén
estructurados mediante metadatos, ontologias 8 estandares de la web semantica
como RDF (Resource Description Framework) o SKOSmg& Knowledge
Organization System, Sistema para la Organizac@nCdnocimiento simple). Es lo
que se llama datos enlazados o, en inglédsed data(LD).

®youtube: La web semantichttp://www.youtube.com/watch?v=MEjRFXbgjLc
http://www.youtube.com/watch?v=5IxMov7Stdef. de 08 de noviembre 2012]

74



Antecedentes y estado del conocimiento

Estructurar datos es un esfuerzo que no es asumdileun reducido numero de
personas. Necesita de equipos amplios, en muclsos @aterdisciplinares y también
del apoyo de organismos e instituciones de prestiyttualmente, existe un niamero
creciente de sitios web dedicados a esta tareavegirando incluso datos que estan
siendo categorizados de forma desinteresada pariosude todo el mundo. La
iniciativa mas fructifera y que se ha convertidaeenudcleo central de esta red de datos
enlazados eBbpedia(http://dbpedia.orp

Dbpedia es una iniciativa alemana que se ocupxtdaee informacién estructurada de
la enciclopedia Wikipedia. Durante muchos afos,ussgarios de Wikipedia han ido
organizando los articulos en categorias, subcdtedwn creado fichas estructuradas de
datos; han relacionado unos conceptos con otrat &ste esfuerzo es el que Dbpedia
trata de aprovechar para facilitar la estructuracié los datos contenidos en otros sitios
web. El producto final es una base de datos dasentRDF y que ademas es de uso
libre. Cada concepto ofrecido por Dbpedia tiene ubdRl como esta:
http://dbpedia.org/resource/Spain

El esfuerzo de estructuracion de datos no sirveatk si no disponemos de datos
actualizados, fiables y disponibles. Si bien, n@sede pedir que todos los datos sean
accesibles de forma gratuita y universal, la grayoria de las administraciones o de
las instituciones de caracter publico poseen diosteres que deben de estructurar y
de poner al servicio del conocimiento en la Webrsstricciones de copyright u otros
mecanismos de control. Es los que se llama daieg@b ppen daty

Por lo tanto, la red de sitios web que hara pos@lexistencia de una web realmente
semantica debe de proporcionar datos abiertos yetaciones estructuradas entre si, es
decir, usando la terminologia inglesa, tienen duecerLinked Open Data(LOD)

Para que otros sitios web puedan hacer referereséoa datos es crucial disponer de un
punto de informacion acerca de qué datos estamrlsdps y quién los proporciona.
Esta es la labor de la comunidathked Open Datdhttp://linkeddata.org/ Cada vez
son mas los nodos de informacion que se van incamgo a la red. Mientras que en
2007 solo habia 12 nodos, actualmente, la reddwder considerablemente. El Ultimo
grafo de la red esta disponible en esta direccion:
http://richard.cyganiak.de/2007/10/lod/imagemaplhtm

Los datos publicos y enlazados son cada vez mésardgks y seran la base de una
nueva forma de buscar y de obtener la informadpan.supuesto, el buscador lider no
podia obviar este hecho y ya proporciona un irgeita consulta de este tipo de datos.
De momento la informacién que muestra es limitagl® [geguro que ira creciendo de
forma progresiva. Se trata de su servicio Googlebli®uData Explorer
http://www.google.com/publicdata/directory

En este sentido, Saorin (2012) manifiesta que &widatos aumenta las posibilidades
de participar en la innovacién. Nuestra responiskdoil no era hacerlo todo

directamente, era hacerlo posible. Eso es tamba@antad de servicio, crear las

condiciones para la accion desde la iniciativaaooi empresarial. Linked data nos
permitira ser parte de la web, y no solo estailan e
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Segun un reciente articulo de las autoras Ménd&regnberg (2012) hablar de la
interoperabilidad y en consecuencia de linked ogeta (LOD) o linked data (LD),
datos enlazadosse ha convertido en un tema de creciente interé®l entorno de la
biblioteconomia y documentacion y de la informatida es clave para la evolucion de
la web semantica para la reutilizacion y companiae datos y también para enlazar el
conocimiento.

Siguiendo con el interesante articulo de las astarstes citadas, Tim Berners-Lee
(1999) ha estado promocionando y defendiendo la & una potente estructura de
conocimiento interconectado que enlaza informadi@sumentos y datos. A esta idea
le llamo primero la web (1989), luego la web sencan{1989) y ahora linked data
(2006). Tal como predijo en su libro Weaving theb/N&ejiendo la Web) (1999), html
hizo posible la web de documentos hipertextualdRD¥ y las tecnologias de la web
semantica (OWY, SKOS?®, Sparql®) haran posible la web de datos, a través de
conjuntos de datos enlazados definidos en triplRE5.

Las autoras Méndez y Greenberg (2012) indican fdesarrollo de la web semantica
basada en estandares abre la posibilidad de werapetrabilidad mas global a través de
la web de datos enlazados. SKOS (Simple Knowledgmrization System, Sistema
para la Organizacion del Conocimiento simple), coestandar recomendado del
Consorcio Web desde 2009, implica un paso mashaarer los tesauros interoperables,
permitiendo que se puedan compartir y poniéndaldsposicion de tal forma que su
contenido se puede integrar y vincular. Es deande los vocabularios se crean
explicitamente para la web, vocabularios abierteslgizados.

Segun los autores Codina y Pedraza-Jiménez (204 1gsauro representado en SKOS
sigue siendo un tesauro, pero el hecho de disgtnen lenguaje de alto nivel formal y

exigencia logica como RDF puede ayudar no solanedisarrollar mejores lenguajes
documentales, sino que facilita la interconexioredere los lenguajes desarrollados y
especificados mediante SKOS. Ademas, consideranalderes que adoptar las

tecnologias de la web semantica, como las ontdpgiandran las bases para la
interconexidn de datos y la prestacion de mejarsos de informacion.

La interoperabilidad entre SOC (Sistemas de Orgaidn del Conocimiento) busca
armonizar las relaciones conceptuales y terminocé&ygue pudieran establecerse entre
ellos. Es lograr que estos SOC puedan intercanmifiammacion, independientemente
del contexto en el que han sido creados y mantmarsmo tiempo la eficiencia, junto

a otros SOC, en la recuperacion de la informadiferifnez Tamayo, et. al., 2011)

Segun un reciente articulo de Pastor-Sanchez, idartiéndez y Rodriguez-Mufioz
(2012) SKOS se define formalmente como una ontal@L-full (extension de RDF)
que permite representar cualquier tipo de sisteemardanizacion del conocimiento
mediante RDF. Su ambito de aplicacion se extiend& gractica totalidad de

7 Lenguaje para definicion de ontologias, es unansibn de RDF para la descripcién de aspectos
I6gicos de las relaciones entre recursos

18 Estandar recomendado por W3C desde 2009 partetaperabilidad de datos. Sistema para la
Organizacion del Conocimiento Simple.

9 Es un lenguaje de consulta para interrogar y meuglatos RDF
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vocabularios controlados: clasificaciones, tesgurescabezamientos de materia,
taxonomias, tesauros, glosarios, etc. el estudiizaelo tiene como objetivo reflejar la

presencia de SKOS en la publicacion de este tipeodabularios y sus relaciones con
otros vocabularios o conjuntos de datos abiertos geterminar entre tanto el alcance
de esta tecnologia en el ambito del linked opea, datmo el acceso abierto a los datos,
la consulta a través de un Spargl y la existeneificgéncias, ademas de determinar el
grado de interoperabilidad entre los vocabularieacronados.

La nueva concepcion de sistema de organizaciorcatecimiento tras un detallado
analisis de las normas de tesauros y KOS, Sanchedr&lo, Colmenero Ruiz y
Moreiro (2012) indican que esta nueva concepciga deaun lado las diferenciaciones
entre mono y multilingliismo. Requieren la represeidn formal del contenido, lo que
implica un lenguaje de formalizacibn mas logicoteEsambio de representacion
condiciona la estructura relacional. La funcionlake KOS se ha ampliado en la ultima
década con las TIC, convirtiéndose la interopeiddd], la vinculacion entre KOS y la
reutilizacion en factores esenciales.

Un caso real de la implementacion de las técni€ag LOD en instituciones culturales,

es el caso de Europeana (Rios-Hilario, Martin-Campeerreras-Fernandez, 2012)
siendo abanderada en la implementacion de estalogéa. Europeana es un portal de
Internet que actia como una interfaz de millonekdes, pinturas, peliculas, objetos
de museo Yy registros de archivos digitalizados adia tEuropa, siendo también una
plataforma para el intercambio de conocimiento graenueve la colaboracion entre los
agentes culturales.
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4. Métodos cuantitativos y Leyes clasicas en Recuperdo de la
Informacion. Estudios destacados.

Los métodos cuantitativos y leyes clasicas en Reragpn de informacion son la base
de estudio en que se fundamentan muchos de lositalge de recuperacion de

informacion utilizados hoy dia por software docutalss, por sistemas gestores de
bases de datos, Internet, etc. La creacion de sukgaamientas de software mas
complejas que utilizan métodos cuantitativos aglisaa la gestion del conocimiento
esta conduciendo a que se desarrollen aplicacimassinteligentes en el ambito de la
indizacion automatica y la recuperaciéon de inforidrac

Las tecnologias de la informacion y la comunicadamilitan el acceso a Internet y a

bases de datos documentales accesibles facilmesde dualquier terminal conectado a
la red. Esto ha posibilitado que los usuarios efdéit y rdpidamente informados y

puedan utilizar para ello técnicas y software egsepara obtener la informacion

puntual que necesiten.

Los métodos cuantitativos y leyes clasicas en mragmon de informacién comenzaron
a desarrollarse en los afios 40 mediante estudistaodelos de varios autores que
sentaron las bases de esta ciencia, estos autetssrgodelos cuantitativos se analizan
minuciosamente en este y en posteriores capitulos.

Para conseguir el objetivo final de esta investi@aogue es desarrollar e implementar
un Sistema de Indizacion y Segmentacién Automdiéza textos largos en espafiol, se
estudian y perfeccionan los métodos cuantitativéesygs clasicas en Recuperacion de
Informacién, como son los modelos relativos al psacde repeticion de palabras (Zipf,
1949), (Mandelbrot, 1953) y al proceso de creadérnvocabulario (Heaps, 1978). Se
realiza una critica de las circunstancias de apticade los modelos y se estudia la
estabilidad de los parametros de manera experime@diante recuentos en textos y
sus fragmentos. Se establecen recomendacionesora ara los valores de sus
parametros, dependiendo de las circunstancias tea@pn y del tipo de texto
analizado. Se observa el comportamiento de losnpréas de las formulas para
vislumbrar una relacion directa con la tipologiaeldo analizado. Se propone un nuevo
modelo (Log-%) para la visualizacion de la distcidm de frecuencias de las palabras
de un texto.

4.1. Estudios destacados de Heaps. La ley de Heaps ynsodelo de crecimiento
del vocabulario respecto del tamafio del texto

La ley de Heaps es conocida en la linglistica camep ley empirica que describe la
cantidad de vocabulario en un documento o conjdatdocumentos, segun los estudios
de Heaps se demuestra que el nimero de palabtastadisno crece a la misma

velocidad que pueda crecer el tamafio absolutoedtd yya que el vocabulario total es

finito y las palabras se repiten.

Respecto a esta afirmacion existen modelos expetaies que averiguan la cantidad
de palabras distintas que aparece en un textdamia® con otro de tamafios diferentes,
aungue el modelo méas conocido y preciso para ezabBstas observaciones es la
proporcionada por Heaps (1978) y su férmula:
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Vv =K m’=0(n*)

La formula de Heaps establece el modelo de crestmidel vocabulario al crecer el
tamafio absoluto del texto. A grandes rasgos, &riaulan representa el numero total
de palabras en el text& y £ son parametros que dependen del tipo de lenguaje
empleadoK puede tener un valor comprendido entre 10-10Qug valor positivo entre

0,4 y 0,6. Por ejemplo valores tipicos puedenker40y £ =05. Con estos valores

es de esperar que un texto de 10.000 palabras wengzacabulario:
V =4010000” = 6000

En la siguiente figura, como ejemplo puramentealise muestra como el tamafo del
vocabulario varia con el tamafio del texto.

\%

P
Figura 6. Ley de Heaps. Crecimiento del vocabular@specto al tamafio de un texto

Se puede observar como el vocabulario acorde aemtanprogresivo del tamafio del
texto aumenta describiendo una curva potencial.

Si tomamos el modelo inicial mencionado anteriortmen aplicamos esta teoria de
Heaps con datos provenientes de textos literpagsicos de diferentes tamanos;
3.000, 5.000, 20.000, 30.000, y 50.000 palabrademos observar como el grafico se
aproxima a la figura 6 anterior.

18000 ¢
15000 |
12000

9000 |

Vocabulario

6000 |
3000 |
ol

3000 5000 20000 30000 50000
Tamafio Texto

Grafico 1. Ejemplo Ley de Heaps

Esencialmente esta ley intenta averiguar la cattibapalabras distintas que hay en un
documento, pero hay que tener en cuenta que eatsismo determina la atil y
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provechosa informaciéon que un documento aportegy@ aunque un documento
contenga abundantes palabras distintas no sigmjfieasea un documento mas rico en
su lenguaje, como decia Miguel de Unamuno en uit@&sc

“Pues nos parece evidente que mayor riqueza deugegson cuatro palabras
precisas, de oro, que no cuarenta meramente sermue calderilla. Y de aqui que no
sean, verbigracia, los oradores de mas abundosaludario los que usan mas
palabras diferentes, los de lenguaje mas rico. iqae&za no es el numero

precisamente”
Miguel de Unamuno
Publicado en Los Lunes de El Imperial
Madrid 21 de mayo 1917

“La abundancia de palabras diferentes no equivakggaeza. Pues la riqgueza de una
lengua mas se pesa que se cuenta. Una palabraajeacisa, concreta, sugestiva
vale mas que una docena de palabras de plomo”

Miguel de Unamuno
Publicado en La Naciéon, Buenos Aires
14 de mayo 1917

En estos escritos de Miguel de Unamuno ya se vislao que en capitulos posteriores
de esta investigacion se ver4d como un método pamacterizar la importancia, la
riqueza de las palabras en los documentos, estalmébnsiste en aplicar un peso a las
palabras de mayor relevancia en dichos textos,peste designara la importancia del
documento por la calidad de su vocabulario y nogdamarno de este. Asi de este
modo, ya decia Miguel de Unamuno en 1917 que l&erg de una lengua mas se pesa
que se cuenta.

Entre las publicaciones més destacadas de Heaps:

Heaps, H. S. Data Compression of Large Documerd Bases. Journal of Chemical
Information and Computer Sciences 15 (1): 32-39519

Heaps, H. S. A theory of Relevance for Automaticoent Classification.
Information and Control 22 (3): 268-278, 1973

Heaps, H. S. Criteria for Optimum Effectivenessndbrmation Retrieval Systems.
Information and Control 18 (2): 156-167, 1971

Heaps, H. S. Information Retrieval. Computatiomal &heoretical Aspects. Academic
Press, 1978

4.2. Estudios destacados de Zipf. La ley de Zipf y su rdelo de frecuencias de
palabras en un texto

George K. Zipf linglista norteamericano (1902-1950¢ familia acomodada fue

profesor de Filologia de la Universidad de Harvdedde finales de los afios veinte.
Comenzo6 estudiando la economia humana del halbdeegslas restricciones habituales
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en la expresion oral cotidiana, para abordar magetal uso del vocabulario en la
produccion escrita.

Sus primeros trabajos, publicados en 1932 se basaranalisis empiricos acerca de la
regularidad con la que los términos aparecian eersbs textos. Comprobaciones que
extendio a obras de diferentes autores y distietaguas, con resultados que venian a
verificar sus hipétesis. El Ultimo trabajo de Zmiblicado en 1949, poco antes de su
prematura muerte, abordodisesdeJames Joyce

Mas preocupado por el comportamiento humano quegsomatematicas se definio

como un estadistico de la ecologia humana, argamémtsu mencionada “ley del

minimo esfuerzo”, en la que constatd que las patabnas cortas eran mucho mas
frecuentes en su uso escrito que las largas y dghanmodo los términos mas

conocidos adquirian mayor protagonismo.

Verdaderamente se ha comprobado que en una caoledeidlocumentos las palabras
mas frecuentes en un texto tienden a ser las masnes, o0 las que no contienen
informacion, es decir las palabras vaciasogword}, estas conviene que sean
eliminadas usando una lista de palabras vaciaselPoontrario las palabras que si
contienen informacion, las palabras clavel¢x term pueden aparecer aleatoriamente
en cada texto pero con una menor frecuencia qupdbras vacias. De este modo
resulta de gran interés tanto las palabras quepstem con asiduidad como las palabras
que aparecen una vez en el texto.

La ley de Zipf fue la primera descripcion del madde frecuencias de aparicion de
palabras en un texto. Ademas, Zipf, se interes@ealdses inicios de su carrera

profesional por los cambios fonéticos que tenigadwen las distintas lenguas y por las
frecuencias del empleo de los distintos fonemas pgesentaban ciertas modificaciones
cuando eran observados durante un tiempo sufiomte prolongado. Del estudio de
las frecuencias relativas de los fonemas Zipf paséabajar con las frecuencias relativas
del empleo de las palabras en los textos.

La ley de Zipf esta considerada como uno de lo$rfemos mas llamativos de la
linglistica cuantica, segun Zipf si ordenamos kalras de mayor a menor frecuencia,
el producto que resulta de multiplicar las freci@sn(f) de observacion de las palabras
de los textos por el valor numérico del rangp que ocupan estas palabras en una
distribucion de frecuencias de observacion, percarm®nstante. Asi la ley verifica
que:Rangd_ Frecuencia= Constante Igualmente se constata que dicha constante sufre
una pequefa desviacion, por ello la férmula de itigfuye un exponente que tendra un
valor muy proximo a 1. Mediante la siguiente foramibn aplicaremos la distribucion
de frecuencias de Zipf:

La siguiente figura es un ejemplo puramente vismakl que se muestra la relacion
entre la frecuencia de las palabras en un texiaagngo de cada una de ellas en dicho
texto. Esta relacion muestra claramente como cuaair es la frecuencia mayor es el
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rango, esto es que a la palabra mas frecuenteriesponde el rango 1 y segun va
disminuyendo las frecuencias de las palabras gbras menor (rango 76, 77, etc.).

Frecuencie

Rango
Figura 7. Ley de Zipf. Distribucion de frecuenciate palabras

Es decir, conforme aumenta el rango disminuyedeuiencia, de modo que su producto
se mantiene constante.

En el siguiente ejemplo gréafico se constata estdetecia, siendo el texto escogido del
autor Pérez Galdds de tipologia literaria compupsetoun total de 4.125 palabras y un
vocabulario de 2.590 palabras

Frecuencias Zipf con texto pequefio

Fr
T - - - - - - - - - - - - — — — — — — —

texto Pérez Galdés (PG5) P=4.125
V=2.590

07 I I \
0 1000 2000 3000

Graéfico 2. Ley de Zipf. Distribucién de frecuenciae palabras

Al comprobar la validez de esta ley se puede obs@&mw el ejemplo, que ésta se cumple
s6lo para un conjunto de palabras, situadas evaloses intermedios, es decir entre las
palabras mas frecuentes y las menos frecuentesambio para las palabras mas
frecuentes, el producto se aparta sensiblementeatt#l constante que parecen definir
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las palabras intermedias. Investigaciones mas mbiisdas de esta Ley de Zipf se
abordaran en capitulos posteriores.
Entre las publicaciones mas destacadas de Zipf:

Zipf, G.K. Selective Studies and the Principle el&®ive Frequency in Language, 1932
Zipf, G.K. Psycho-Biology of Languages, 1935

Zipf, G.K. Human Behaviour and the Principle of &e&ffort, Addison-Wesley,
Cambridge MA, 1949

4.3. Cantidad de palabras significativas en un documento

Uno de los objetivos de este estudio es investlgaasociacion entre palabras
significativas que pueden indicar conceptos maisjguobr el autor y es por ello que
estamos procesando palabras extraidas de colescamealocumentos para fabricar
instrumentos para la indizacion y segmentacion raética de la informacion. La
aparicion o no de una palabra o término en un deatwrservira para caracterizarlo con
relacion a la demanda de informacion de un usu#&a. ello es obvio comenzar
planteandose desde el principio la eliminacionmgran nimero de palabras vacias.

Las palabras mas frecuentes, si aparecen en todagotumentos, carecen de poder
discriminatorio, pero cabe plantearse si son esdsbras muy frecuentes las que
aparecen en mas documentos. Puede una palabtalsngnte muy frecuente por que
en unos pocos documentos aparece muchas vecegasigme en otros no aparece casi
nunca. Este hecho nos alerta que puede ser saivficen cierto numero de
documentos.

Por otro lado hay palabras que siempre aparecém misma proporcion. Por ejemplo
las palabras vacigstopwords) consideramos vacias no sélo los habituales &sicu
preposiciones, adverbios, adjetivos indeterminado® también muchas formas
verbales que indican modo de la expresion o formaablar, y punto de vista, etc.
como por ejemploAsi de este modoo obstantede este manerabservamaosindica,
etc. Las palabras vacias no so6lo son muy frecuesiles ademas su frecuencia es
aproximadamente la misma en cada fragmento de.td%to sirven, pues, para
discriminar entre unos documentos y otros, aderaasodaportar un valor significativo
para la recuperacion de informacion.

En realidad, hay por lo menos, tres conceptosatifes de palabra vacia, las palabras
vacias gramaticales: articulos, preposiciones, ¢fs semanticamente vacias:

expresiones de puntos de vista o forma de habiao ¢as mencionadas anteriormente y
que no aportan informacion esencial. Por ultimodakbras vacias estadisticamente
son las que tienen una distribucion de frecueng@scidas en cada documento, sea
cual sea el motivo, gramatical, semantico u otro.

A la hora de construir un sistema de recuperac@®mfbrmacion (SRI), o en nuestro
caso un sistema de Indizacion y Segmentacion Automae debe prescindir de las
palabras vacias, al menos las mas frecuentes deveimarse, por el espacio que
ocuparian en los indices.
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Por tanto tras aplicar varios ejemplos, que unraegoriba mas palabras significativas
por pagina que otro autor depende mas del critianalista sobre qué palabras son
significativas, que de la forma de escribir deloauEl criterio del analista puede estar
sesgado a favor de un autor.

Como estamos hablando de palabras bastante fresueesulta que tienen influencia
sobre el niamero total de palabras encontradas, pero poca sobre el nimero de
palabras distintas o vocabulario, que son las atdasncon la formula de Heaps. Asi
pues, la arbitrariedad introducida por el conjudi® palabras vacias tiene poca
influencia en la sucesion de datos

Caracteres palabras vocabulario raices palabras asociadas
QU N2 N2 N2

Para no caer en esta alteracion arbitraria basareostras formulas en el nimero de
caracteres o bhytes del texto, manteniendo alteamagnte la formula en funcién del
namero de palabras para comparacion con la exprekisica de la férmula de Heaps.

Para hallar la cantidad de palabras significatde@$s documentos que van a formar el
corpus del sistema de Indizacién y SegmentaciérorAaticay una vez obtenido el
vocabulario de estos documentos se realiza un fwogaportante tanto para la
capacidad de almacenamiento del sistema en cuestidmo para la posterior
recuperacion de informacién en si, como es el gmde lematizacion o extraccion de
raices.

Otro paso importante es determinar el poder discatario de cada palabra del
documento y medir la intensidad relativa de lagiejomes conjuntas de las palabras en
los documentos hallando asi la cantidad de palatigagicativas de entre las palabras
asociadas.

Pero imaginemos que en un sistema de recuperaeidnfarmacion, el médulo de
busqueda ademas de dar una lista ordenada de dutosnad usuario fuera capaz de
realizar y mostrar la estructura tematica del textbdividido en partes y que en cada
una de las partes incluyera la indizacién autoraatisto es nuestro objetivo final y lo
que hemos desarrollado con el Sistema de Indizagi®@egmentacion Automatica
MALLOV.

Es decir expresaremos el contenido de un documant@or el resumen automatico
sino por la enumeracion de sus partes principaleseq definitiva el objetivo final sera
similar al que se obtiene con el resumen automatieoes la categorizacion del texto o
documento llevado a analisis. Igualmente en didstersa existe la posibilidad de
mover las palabras entre los distintos bloquesjrse&gtén mas asociadas con unos u
otros, para realizar esto utilizaremos métododuisering y similitud entre palabras.

En definitiva, todas las experimentaciones realigduasta ahora con los textos se han
llevado a cabo para formar una estructura coherenfecto al tamafio del documento y
que se puedan seleccionar las palabras signifasaties decir, que definen mejor el
contenido general del documento, pero no sélo esm que también se pueda
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seleccionar las palabras significativas que megfindn el contenido de cada uno de los
capitulos o subdocumentos en los que se divideoelirdento grande de partida u
original, y asi sucesivamente hasta seleccionarigdal modo las palabras mas
caracteristicas de los parrafos, etc. Es decirzamdmos automaticamente la
granularidad de los documentos objeto de analisis.

4.4. Poder discriminatorio de las palabras

El poder discriminatorio de las palabras o térmideslos documentos es un proceso
clave para desarrollar el Sistema de Indizacioregn®&ntacion Automatica, ya que el
peso de un término en un documento se caractedrzavgrios principios, mayor
frecuencia de aparicion de un término en un doctonenplica mayor peso y si en dos
documentos un término aparece el mismo numero cesyé ponderacién del término
sera mayor en el documento mas corto.

Para formar la matriz de asociacion término-documaproximada por frecuencias se
calcularan las frecuencias de cada término en dadamento y en el global de la
coleccion o corpus, asi como el nimero de térmaémosada documento y el numero de
documentos en que aparece cada término. Una vemeawhbs los célculos en la matriz
de asociacion podremos discriminar los términossgueepitan demasiado en el corpus,
es decir de muy alta frecuencia y por tanto samités muy generales y por otro lado
podremos igualmente discriminar los términos deueacia extraordinariamente baja,
posiblemente muy especificos, igualmente podensxgidiinar los términos tomando
el criterio de eliminar los que tienen una frecugrotal en el corpus mayor que un
umbral determinado (>0,5).

Por dltimo la matriz de asociacién se puede reptaseomo una lista de registros tipo
nodo, con tantos nodos como términos. Cada nodepsesenta por un registro con tres
campos: el nombre del término, la frecuencia tehitérmino en el corpus y el nimero
de documentos en que apard3encia, 50, 4)

En definitiva, la discriminacion pretende otorgadsmimportancia (mas peso) a los
términos del vocabulario seleccionado que clagtfigmejor a los documentos dentro
de la coleccion concreta en que se estan consiteran

4.5. Formulas relativas a la similitud entre palabras

La similitud o asociacion entre palabras es un @spdérascendental para esta
investigacion, que se abordard con mas detallel €@ngitulo 8. A continuacién se
detallan las formulas relativas a la similitud entxs palabras que se emplearan en las
investigaciones realizadas en dicho capitulo.

4.5.1. Férmula de Dice

Para medir la intensidad relativa de las aparigoc@njuntas de las palabras en los
documentos se tiene en cuenta las frecuenciassddoka palabras consideradas y se
utiliza el denominadéndice de equivalencia o de asociagiéhcual mide la intensidad
de la asociacidon entre dos palalirgg realizada sobre el conjunto de documentos del
fichero. Se obtiene el valor 1 cuando la presedeia acarrea automaticamente la
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presencia dgy viceversa, es decir, cuando las dos palabras sgmpre juntas. Por el
contrario es igual a 0 cuando la mera presencimdeale las dos palabras excluye la de
la otra. Asi llamaremos indice de equivalenci@) @ coeficiente cuyo valor viene dado
por la formula siguiente:

. 2IC,
Eljj=———

Donde, en un documento grande o fichemividido en documentos pequefins

Ci = niumero de apariciones de la palabra claarela totalidad de documentos

Ci = numero de apariciones de la palabra cjarela totalidad de documentas

Cij = numero de apariciones conjuntas de las palalyrasn la totalidad de documentos
n.

4.5.2. Férmula de Jaccard

Del mismo modo que la formula de Dice (1945) eétanfila ha sido concebida tanto
para evaluar la semejanza entre dos términos ceptws, como para medir la
semejanza entre documentos. La formula de Jacaardohseguido ser de las mas
utilizadas tanto en trabajos experimentales congistemas de funcionamiento.

Semejanza de Jaccard:
E =
' C +C, -C,

4.5.3. Coeficiente de Semejanza del Coseno

El coeficiente de semejanza del coseno no se pyridargpara medir la similitud entre
dos términos sino que se utiliza sobre todo enigki®a Vectorial para mediar la
similitud entre documentos. La formula del Cosendaenbién de las mas utilizadas, en
la siguiente figura se muestra la medida de sunildel coseno

Figura 8. Medida de Similitud del Coseno
El coseno d@ es adoptado como la similitud de, @)

Semejanza del coseno:
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4.5.4. Medida de Informacion Mutua (Mutual Information. Ml )

La informacion mutua mide la dependencia mutua @ tdrminos aleatorios en un
corpus. La medida de la Informacion Mutua es unximm probabilidad para la
intensidad en la asociacion estadistica (logar&jnémtre dos componentes como en
este caso parejas de palabras.

Fue introducida en el campo de la lexicografia asagonal por Church & Hanks
(1990) quien lo desarroll6 a partir de la nociénidf@rmacion-tedrica relativa a la
cuestion de la Informacion Mutugpoint-wise) Los valores positivos indican
asociaciones positivas mientras que los valoreativeg indican disociaciones (donde
los componentes tienen una tendencia a no coooutdmcidir juntos).

La informacion mutua se define entre dos palabrhy w2 y mide estadisticamente la
informacion que obtenemos sobre la posible agaride un término a partir de la
aparicion de otro término

Evert (2005, p. 85) ofrece la siguiente formulagiéna la informacion mutua:

M :&
Ell

En definitiva, la informacion mutua mide la depemtla mutua de dos términos
aleatorios en un corpus.

4.5.5. La Media Geométrica

Del mismo modo que la férmula de Dice y la formdéaJaccard, la media geométrica
es otra medida que se puede utilizar para evatuaemejanza entre dos términos o

conceptos 0 en su caso para medir la semejanadotumentos. Siendo la formula la
siguiente:
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5. Modelo de crecimiento del vocabulario. Ley de Heaps

En este capitulo se exponen los estudios queropida el texto como una unidad y se
obtienen conclusiones en funcion de su tamario typsude lenguaje o de contenido.
Los textos utilizados en este capitulo que se aboml requieren su division en
documentos mas pequeiios, en cambio en el capéidses incorpora la division del
texto en documentos y se realizan los correspotadieanalisis cuantitativos. Sera
precisamente en el capitulo ocho donde aparecemdtudios cuantitativos con las
palabras asociadas.

Este capitulo como los siguientes son experimes)tale decir utilizamos una serie de
textos reales para hacer recuentos o calculodigamtios las aplicaciones informaticas
desarrolladas para ello con los que obtenemostadssl numéricos o cuantitativos.
Todos estos experimentos se plasman en graficas/garalizar los resultados.

En este capitulo se realiza un enfoque diacroesie, enfoque es el utilizado por Heaps
ya que considera los fragmentos del texto comoeparhda vez mayores del texto
original. Se estudia el modelo de crecimiento dmtabulario, la estabilidad de sus
parametros de manera experimental aportando erificena nueva version de la Ley de
Heaps tanto para la interpolacion, es decir paedqmir el vocabulario de los
fragmentos del texto como para extrapolacion.

Documento

Estudio Diacrénico ]
utilizado por Heaps

A esta investigacion se afaden tres apéndices gudam@n a tener un mejor
conocimiento tanto de las aplicaciones utilizadasapllevar a cabo este estudio
cientifico como de la tipologia de los textos métios para tal fin.

En el Apéndice | se describe la base documentalsgulea tomado, la coleccion de
textos en los que se han basado los experimentpge ¥s comun a los capitulos cinco
y seis.

En el Apéndice Il se detalla la relacion ordenagldod programas utilizados, éstos son
mencionados por nombres simbdlicos, normalmentestitoilos por dos palabras
separadas por un guién. Como se han realizado eroddit Access las dos palabras
responden al nombre de la aplicacion y el nombiréod®ulario.

En el Apéndice Ill se incluyen los formularios destdos de las bases de datos.
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5.1. Estudios cuantitativos relacionados con palabras eumn texto o coleccion de
textos similares. Metodologia estadistica del estiadcuantitativo

5.1.1. El vocabulario o numero de palabras distintas utizadas en cada texto

Existen estudios que miden la distribucion de dlesuencias de las palabras en un texto,
(Zipf, 1949) la cantidad de palabras vacias y fluémcia de estas en dicho texto, e
igualmente existen estudios que miden la distrioudie palabras en los documentos de
una coleccion, también existen estudios sobrediabpas distintas en un documento o
lo que podemos llamar el vocabulario en un documepara predecir la cantidad de
vocabulario en un texto con un lenguaje naturalimléamafno cualquiera como puede
ser P, aplicaremos la ley de Heaps. Segun Baezs YaRibeiro-Neto (1999) esta Ley
de Heaps se ha utilizado en estudios muy diverams garacterizar a un autor o a una
época u otra serie de caracteristicas mas prop@gie tipo de textos (Carpentier,
1982).

En este capitulo se va a aplicar la Ley de Heapsntaxima precision para obtener
detalles de cdmo, cuanto y en qué circunstanciamdklo de Heaps se cumple y ver si
podemos aprovechar el modelo de Heaps para obédgerpractico y aplicarlo al
Sistema de Indizacion y Segmentacion Automatica.

En toda la exposicidon se va a considerar el conjdatpalabras de un texto donde ya se
ha eliminado una serie de palabras consideraddasvde significado. Esto introduce
una cierta arbitrariedad, ya que en distintas ooasi 0 por distintas personas se pueden
considerar ciertas palabras como vacias o no. Ask,plos valores de algunos
parametros pueden resultar distintos a los obteredootra ocasion. Hasta cierto punto
esto se convierte en una ventaja, ya que se tmtaleterminar los hechos con
independencia del valor concreto que tome el parame

No se va a considerar el hecho cronologico delragoribiendo su texto. Los textos
grandes que manejamos deben considerarse obra ulet a autores y del
documentalista que los ha reunido. Cuando hablatebsrecimiento del vocabulario,
no nos referimos a cdmo el autor utiliza cada vag palabras distintas, en el transcurso
temporal de la creacion de su obra. Aunque estel gainto de vista en muchas
presentaciones elementales del tema (Parrondo,)2680Bde se representa el
crecimiento del vocabulario al tomar sucesivostoégs del Quijote, por ejemplo.

Hablaremos de la relacion entre vocabulario y tanbgh texto en el siguiente sentido:

Reunidos un conjunto de textos del mismo autor odidéntos autores pero con
caracteristicas que se consideran parecidas, gf@edaado un texto grande,
representativo del total de la literatura similae gpodria haberse reunido. La coleccion,
0 poblacién por decirlo en términos estadisticasja$ fragmentos de tamafio P, es
decir de P palabras en total, después de habadquas palabras vacias, son todos los
posibles fragmentos de ese tamafio que podrian teaksmn

Cuando extraemos una muestra de N fragmentos da&itam, la consideramos una

muestra aleatoria del total de la poblacién de $dds fragmentos posibles de tamafio
P, dentro de las caracteristicas de autor o tiptediguaje que nos hemos marcado.
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Utilizaremos estadisticos medidos sobre la muesinao estimadores de los valores
reales en la poblacion. Por ejemplo el valor pavaeabulario V(P) lo estimaremos por

la media muestraV de los valores del vocabulario, contados efectivaaesobre cada
uno de los elementos de la muestra. Otro estamlistedido sobre la muestra como

estimador de los valores reales de la poblacida esrianza muestreb®
De esta forma, entenderemos por crecimiento delludario la funciorv =V (P) sobre

el total de la poblacion, que estimaremos a tral@smuestras con las garantias
estadisticas que se indican mas abajo.

5.1.2. Estimacion del valor del vocabulario V para un text de tamafio P palabras

Naturalmente, los valores de V obtenidos por reftueam distintos ejemplos de
fragmentos de texto de tamafio P, difieren entrgasue las observaciones muestran
gue V es una variable aleatoria y como primera deedamos a verificar la hip6tesis de
que su distribucion es normal (Dunning, 1993).

En diversos estudios cientificos se observan ciertaiables y aspectos de un tema
cualquiera objeto de analisis dandose conclusiomgg a la ligera sin tener antes en
cuenta si los valores objeto de estudio siguen dis@ibucion normal o no. En el
articulo de Dunning (1993) se advierte que en aiefcestudio estadistico en el que
apliguemos formulas deducidas para una distribungnmal que tenga un minimo de
rigor cientifico antes debe necesariamente comp@ialos datos que se van a evaluar
siguen una distribucién normal, ya que en el castrario estariamos hablando de
resultados sin un rigor ni calidad cientifica

Para verificar si sigue una distribucion normakEV (P , chando P es fijo, para el

mismo tamafio de palabras, los valores siguen wgtabdicion normal y siguiendo las
recomendaciones de Dunning (1993) tomamos unatrauss 30 fragmentos de 4000
palabras cada uno del autor Joaquin Gbstavarias de sus obras sobre discursos
politicos y contamos el vocabulario presente era ecaw (columna V). El promedio es
2478.167 y la varianza muestral 27843.32

Aplicamos el test de Kolmogorov-Smirnov en la varga de Lilliefors (Ugarte y
Militino, 2002) que nos dard como resultado si laestra observada sigue una
distribucion normal.

Si V sigue una distribucion normal, entonces las difgiees entre la funcion de
distribucion empirica y la real para una muestrciemtemente grande no seran
significativas.

La tabla siguiente contiene los resultados y sorgeson somera es la siguiente:

En la columna/ estan los datos observados y en la siguiente soatiaacion segun la
media y la desviacién tipica calculadas. Es degircblumnaVnor representa el

2 yvéase Apéndice |
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resultado deg\%). La siguiente columna contiene la distribuciéonmmalr acumulada

s
hasta esos valores y las dos siguientes la distéblempirica de la muestra, tal como
exige el Test. En relacion a la tabla de Ugarteiltivd (2002) se han omitido dos
columnas, situando directamente en la Ultima colureh valor correspondiente al
maximo de las dos diferencias. El maximo de lan@dtcolumna es 0.1088. Como valor
critico se toma el recomendado para muestras delend6 elementos, segun Ugarte y
Militino (2002), que en este caso es 0.1593

Asi pues, los datos numéricos indican que el valiservado es menor que el critico,
por un amplio margen. Por lo tanto en lo sucesidmitremos que los valores del
vocabulario en una poblacion de documentos de tanfgd se ajustan a una
distribucion normal.

Si realizamos la misma operacién con otra tipolaigéinta de texto como puede ser un
texto de tipo cientifico el valor critico es 0,1592| valor observado es 0,0968 con lo
cual podemos afirmar igualmente que los datos vades en el texto cientifico sigue
una distribucion normal.

v [Vnor [FDN(0,1)  [Ni/N INi-1/N |Dn |
2150 -1,966682 2,327272E-02 |3,333334E-02 O 2,327272E-02
2152 -1,954696 2,397334E-02 6,666667E-02 3,333334E-02 4,269333E-02
2232 -1,475261 6,869128E-02 (0,1 6,666667E-02 3,130872E-02
2255 -1,337424 8,918193E-02 /0,1333333 0,1 0,0441514
2257 -1,325438 9,115488E-02 0,1666667 0,1333333 7,551178E-02
2257 -1,325438 9,115488E-02 |0,2 0,1666667 0,1088451
2366 -0,672208 0,2492846 0,2333333 0,2 4,928463E-02
2378 -0,6002927 0,2727383 0,2666667 0,2333333 0,039405
2417 -0,3665683 0,3556477 0,3 0,2666667 8,898105E-02
2439 -0,2347238 0,4059501 0,3333333 0,3 0,1059501
2448 -0,1807874 0,4270317 0,3666667 0,3333333 9,369836E-02
2454 -0,1448297 0,4412045 0,4 0,3666667 7,453785E-02
2468 -6,092866E-02 0,47453 0,4333333 0,4 7,453001E-02
2477 -6,992245E-03 0,4960582 0,4666667 0,4333333 6,272484E-02
2483 2,896536E-02 0,5100197 0,5 0,4666667 4,335305E-02
2514 0,2147463 0,5835724 0,5333334 0,5 8,357245E-02
2528 0,2986474 0,6159903 0,5666667 0,5333334 8,265701E-02
2529 0,3046404 0,6182776 0,6 0,5666667 5,161094E-02
2529 0,3046404 0,6182776 0,6333333 0,6 1,827761E-02
2530 0,3106333 0,6205607 0,6666667 0,6333333 4,610596E-02
2548 0,4185061 0,6608601 0,7 0,6666667 3,913994E-02
2548 0,4185061 0,6608601 0,7333333 0,7 7,247327E-02
2578 0,5982941 0,7238975 0,7666667 0,7333333 4,276921E-02
2594 0,6941811 0,7549663 0,8 0,7666667 4,503374E-02
2657 1,071736 0,8566785 0,8333333 0,8 5,667854E-02
2671 1,155637 0,8747086 0,8666667 0,8333333 4,137526E-02
2682 1,221559 0,8877031 0,9 0,8666667 2,103639E-02
2693 1,287482 0,8996915 0,9333333 0,9 3,364187E-02
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Vv [Vnor [FDN(0,1)  [NiIN INi-1/N |Dn |
2746 1,605107 0,9444588 0,9666666 0,9333333 2,220788E-02
2765 1,718973 0,955798 1 0,9666666 4,420203E-02

Tabla 6. Distribucién normal del vocabulario en ungoblacién de documentos de tamafio fijo

Concretamente los calculos presentados en esta ¢ablesponden al texto del autor
Joaquin Costa y varias de sus obras sobre disquofitisos.

5.1.3. Intervalo de confianza para el promedio de valoredel vocabulario en la
poblacion de fragmentos de tamario P

Obtenido el valor promedio del vocabulario sobreniaestra se considera que es una
estimacion del promedio sobre toda la poblacionaeeha mencionado anteriormente.
Se considera que es una estimacion del promedre sotha la poblacién no sélo de la

poblaciéon de fragmentos extraidos del texto del digponemos, sino de toda la

literatura con parecidas caracteristicas, siempre guestra seleccion haya sido

adecuada. Es decir, el proceso de extraccion denueatra se ha hecho en dos fases:
primero hemos constituido nuestro texto y despusods extraido N fragmentos de

tamafio P.

Conocidos los valores del promedib y la varianza muestraleS® se determina el
intervalo de confianza al nivel 95% por ejemplond® se encontrara el verdadero
promedio de la poblacién (Ugarte y Militino, 20Q2,213). Se obtienen siempre valores
muy razonables.

Por ejemplo para una muestra de tan solo 5 fragmmet¢l texto larra3, de 4000
palabras cada uno, se obtuvo:

Media de la muestrsl = 2499
Varianza muestrab® =16556

Utilizando el caso mas desfavorable con varianzdadeoblacion desconocida se
obtiene el intervalo de confianza 2499+-194e3rq2305,2693)

5.1.4. Variabilidad en el vocabulario

Cuando un autor escribe varios tipos de parrafevgoa una variabilidad en el
vocabulario. En unos casos utilizara gran cantagalabras distintas de modo que el
valor del vocabulario se acercara al nimero tagbalabras, mientras que en otros por
conveniencia de la exposicion de las ideas repatitindantemente algunas palabras o
incluso frases. Cuando analizamos una muestra daf@s esta variabilidad viene
expresada por la varianza muestral, como estindalta varianza de la poblacion.

En los ejemplos tratados se ha calculado la vaaiamzestral y obtenido un intervalo de
confianza para la varianza de la poblacion. Coraosg ha determinado que la
poblacién es normal, se ha seguido el esquema dddJg Militino (2002, p. 228), los
resultados muestran variaciones amplias.
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Por ejemplo, para una muestra de 50 fragmento®0@ Ralabras extraida de un texto
sobre discursos politicos del autor Joaquin Cost@minado para este analisis con el
nombre de costa9 se ha obtenido el intervalo dBacra al 95% para la varianza de la
poblacion como (7112,16438). Expresado en desviatipica es (84,128). Hay que
notar que la muestra es pequefia; de hecho, elle¢deuintervalos de confianza en
media para tener un error menor que el 1% de Rjees 20, recomienda tomar
muestras de, al menos 96 elementos.

Cuando se toman fragmentos mucho mas grandesitmzarse reduce relativamente.
Es normal que el autor haya utilizado varios de reasirsos estilisticos y se haya
compensado la variabilidad acercandose a una teladpromedio, que en algin caso
podra encontrarse como caracteristica del autor.

5.1.5. Relacion entre los parametros basicos del vocabulary el tamafio del
fragmento

Visto que en tamafos pequefios hay mas variabiligeden tamafos grandes, para
estudiar la variacion de cualquier magnitud enciétaa P, tomaremos mas datos en
valores de P pequefios. Una forma de conseguitionearlos a intervalos regulares en
log(P). Para unificar las tablas y graficos quevae a elaborar a continuacion,

decidimos tomar los valores de P cuyos logaritmadsrnvaproximadamente 3, 3.5, 4,...,
n. Seleccionamos el valor de P, donde su logargigoe un crecimiento pequefio y

constante. De este modo, los gréaficos construidtmsraaticamente con las herramientas
habituales quedan en escala logaritmica. Los ve@abmtecuados son:

P Log P |Eje

abcisas
20 2,9957 | 1
33 3,4965 | 2
55 4,0073] 3
90 4,4998 | 4
148 | 4,9972| 5
245 [5,5012| 6
403 [5,9989| 7
665 | 6,4997| 8
1097 | 7,0003| 9

1808 | 7,4999| 10
2981 | 8,0000| 11
4915 | 8,5000| 12
8103 | 8,9999| 13
13360/ 9,5000 | 14
22026(9,9999 | 15
36315| 10,4999 16

59879| 11,0000 17

Tabla 7. Muestra del tamafio de los textos en esdaggritmica

En todos los graficos que se expondran a contidnaai eje de abscisas corresponde a
los valores de la columna logaritmo del tamafio (Bpgeflejado en la tabla 7.

Segun la ley de (Heaps, 1978) el vocabulario esfumeion potencial del nimero de

palabras. Como estamos estudiando la relacion ehtvecabulario y el tamafio del
texto vamos a utilizar con caracter general y dmera aproximada la formula de la
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Ley de Heaps donde manifiesta que el vocabularia gsar una funcion potencial del
namero de palabras

V=alP’
Lo que tomando logaritmos se convierte en una éumineal
Log(V) = log(a) + b dog(P)

Y si construimos graficos para log(V) en los vasode P indicados anteriormente, es
decir si utilizamos la escala log-log se pondrandaifiesto la funcion lineal porque los
puntos dibujaran una linea recta.

Para el célculo de la funcidn lineal o potenciad guejor se ajusta, en el sentido de los
minimos cuadrados a la secuencia de los datosejaaaizan, en este caso del texto
empleado Costa9 se ha utilizado la aplicaCidesarrollada para obtener los datos que
se representan en los graficos que se muestramtiawacion.

Promedio del vocabulario para el In del tamafio

14000 —

12000 —

10000 —

8000 —

6000 —

4000 —

2000 —

0-¢
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P

Gréfico 3. Promedio del vocabulario para el logarib del tamafio

Vamos a comprobar en lo sucesivo que es asi en pundera aproximacion,
posteriormente se vera que no es totalmente céerse analiza con mas detalle. El
siguiente grafico corresponde a valores promediovdeabulario en muestras de 50
fragmentos para cada uno de los valores de P mmamis. Por tanto es una
representacion de V frente a logaritmo de P. Bstalzlicion indica la similitud con la
de Heaps solo que al utilizar logaritmos muestaapariencia distinta.

2L Aplicacion RENOS. Véase apéndice |I.
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Ya que si tomamos logaritmos se obtiene una funai@al y no una funcién potencial
como es el caso de arriba, este hecho se pondndadiiesto si se representa en la
siguiente grafica log(V) frente a log(P). La tenciamgue sigue tiene que asemejarse a
una funcion lineal y realmente se aprecia que &asina recta, pero no completamente.
En este ejemplo los nUmeros corresponden al tettmdmo autor Costa9.

5.2. Deduccidon del modelo de representacion del vocalawio respecto al
tamafio del documento

5.2.1. Relacion entre los pardmetros basicos del vocabulary el tamafio del
fragmento

Si representamos en la siguiente grafica log(Viitéea log(P) se advierte como se
asemeja a una funcién lineal, aunque si se observanas detalle se puede apreciar a
primera vista el tramo final mas curvado haciadeedha y hacia abajo.

log (V) frente a log (P)

log V

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
log P
Gréfico 4. Crecimiento del vocabulario en escalgfzitmica

En el siguiente grafico se ha superpuesto la lmeta que mejor se ajusta para
comprobar que existe una tenue diferencia y qudidi@ibucién queda algo curvada
hacia la derecha y abajo. No tendria importancfaesia de caracter aleatorio, pero en
todos los experimentos revisados la tendencia esidena: la funcion log(V)-log(P)
queda algo curvada hacia la derecha y abajo, &s gdara valores grandes de P crece
mas lentamente el vocabulario.
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log (V) frente a log (P)

log Vv
2" - - - - - — — — — — — — -

—®—— Recuentos texto literario

—®—— Funcion lineal ajustada

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
log P
Grafico 5. Crecimiento del vocabulario en escalgfzitmica ajustada a una funcion lineal

Una revision minuciosa de varias de estas grafioegspondientes a distintos ejemplos
parece revelar que la linea obtenida se compodesigamos, cada uno de ellos mucho
mas parecido a una recta que la linea total. As$,pcomo una primera hipétesis de
trabajo, consecuente con el comentario que se imas arriba sobre la varianza,
consideramos la curva log(V)-log(P) como la uni@ndbs rectas en distintos tramos.
Para verificarlo ajustamos una recta a la mitadodedatos y otra recta distinta a la
segunda mitad. Vemos que el error relativo cuambgiromedio en estos Ultimos casos
es del orden de E-06, cuando la recta ajustadatal de los datos tiene un error del
orden de E-04.
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Unién de dos rectas en distintos tramos

para los recuentos de log V frente a log P
log Vv

L Recuentos texto literario
Funcion lineal ajustada ler tramo
——®—— Funcién lineal ajustada 2° tramo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
log P
Gréfico 6. Crecimiento del vocabulario en escalayfyitmica ajustada a dos funciones lineales

Con varias observaciones y céalculos hemos puestmaiefiesto que la formula de
Heaps con una funcion potencial se ajusta bastarite relacionV(P) pero tiene

algunas imperfecciones que podrian subsanarse Icoisoede dos, o incluso tres
funciones potenciales en distintos tramos. En tasaias grandes de P, se observa una
disminucién del vocabulario, esto es logico debédque el autor al escribir utiliza
menos vocabulario nuevo y repite palabras conf@umeenta el tamafio del texto.

Para describir este fendmeno del incumplimientdadeey de Heaps, ajustamos dos
lineas rectas , la linea coloreada en amarillgddlico vemos que queda mas ajustada a
los valores bajos y la linea coloreada en rojo gueds ajustada a los valores altos

Asi pues, vamos a tomar la representadidon V(P como yuxtaposicion de dos, o
incluso tres funciones potenciales en distintosméiy como puede apreciarse en la
gréfica. Correspondiendo el punto de varias a loraporoximado deP =1097.

Utilizando la funcion potencial de Heaps como prianenedida para observar la
relacion entre el vocabulario y el tamafio del fragto podemos observar que en
fragmentos pequefios la distribucion que mejor s&tajal crecimiento real que sigue el
vocabulario seria mediante la utilizacion de dosctuso tres funciones potenciales. El
crecimiento del vocabulario quedaria representadontas exactitud con dos funciones
potenciales, pero aun asi no es perfecto, podriaranse utilizando tres funciones
potenciales, aunque la mejora es muy pequefia. & rpas precision podria utilizarse
cuatro funciones potenciales con lo cual mejoraemeb ajuste de manera casi
imperceptible. Esta conclusion serd expuesta mdallattamente en apartados
posteriores de este mismo capitulo.
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5.2.2. Otros problemas consecuentes a la representacion V&) como funcion
potencial

Vamos a realizar mas comprobaciones para determinacumplimiento de la Ley de
Heaps, es decir que el crecimiento del vocabulaoogueda representado con total
exactitudV =V (P) por una funcién potencial y para ello vamos aazdilila derivada,
como expresion de la pendiente. Se pretende ingstimétodos alternativos para
corroborar ese incumplimiento de la Ley de HeapsaRllo, utilizamos el texto del
autor Benito Pérez Gald@sdenominado episo3 ajustando a los recuentos efmsu
para el vocabulario una funcion potencial, obteremo

V =1,7041P %7

Calculando la derivada de esta funcion veremapiocrece el vocabulario en funciéon
del tamafio, por consiguiente se obtiene

V' =147898gP %

Por otra parte, utilizando la expresion elementalapderivacion numérica, aunque
sujetos a irregularidades si la muestra es pequsFiabtienen como resultado de
recuentos, es decir sobre el texto real y no sobn@odelo representado por la funcion
potencial, unos valores parecidos pero no iguales.

La derivada numérica se calcula como sigue: Estilmam incremento de P, relativo a
su tamafio, por ejemplo el 5%, al que llamamos tps®n muestras de fragmentos de
P+l palabras y de P-I. Se cuentan sus vocabulgsescalculan los promedios:

v(P+1)-v(P-1)
211

Lo que corresponde a la diferencia central, asidida en Calculo Numérico. Asi de
este modo, en el grafico se distinguen los dataleseobtenidos de un fragmento de un
texto literario de Benito Pérez Galdds frente aldavada de la funcion potencial, la
cual se obtiene por derivacién simbdlica. En efignésiguiente se pueden comparar.

22 yéase Apéndice |
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Tendencia entre la derivada numérica de untextore  al
y la derivada simbdlica de una funcién potencial

valores f.p
12— — = = — — — — — — — — — — — — — —

—®—— Datos reales texto literario-Episo
—®—— Derivada simbdlica texto literario-Episo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Gréfico 7. Derivada numérica y derivada simbélidea un texto

En definitiva de este grafico se deben sacar daslasiones interesantes, en primer
lugar la existencia en el texto real de dos trarAgsesar de las irregularidades debidas
al calculo numérico de la derivada puede sepatardéeamo inicial en el que los valores
de la derivada son mas o menos constantes, acogsdias 0,8 y 1; y después un
segundo tramo de disminucion constante (en esoglritmica). En segundo lugar
mirando solo el segundo tramo se concluye que paesentacion potencial es
incompatible con el analisis del crecimiento. Extoi que la formula potencial ofrece
unos valores que son aproximadamente el valor amhulario para cada valor de P.
Pero su derivada no representa adecuadamente da de&sincremento real del
vocabulario, en cada punto. Sobre todo en la pams existe siempre una gran
diferencia en la prediccion entre la derivada siichdy los datos reales, lo cual indica
gue no se acerca a la realidad. La derivada sin@b8&lempre queda por arriba de los
datos reales, con lo cual predice valores may@iegue la derivada simbdlica siempre
quede por encima de los datos reales significgpceaice valores mayores.

5.2.3. Otras evidencias a favor de la existencia de dosatnos de caracteristicas
distintas

Visto que las diferencias numéricas son muy teryueara corroborar la existencia de
dos tramos de caracteristicas distintas en laseptacion como funcion potencial del
crecimiento del vocabulario frente al tamafio delgfnento se van a aportar otras
pruebas procedentes de otros datos.

La causa de la existencia de dos 0 mas tramoswesiddilidad del texto directamente

relacionado con la varianza muestral de la variabatoria deV. Sus valores son
crecientes en relacion a P y por tanto también ®e&ro si relativizamos la varianza
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muestral segun V: exactamente tomando la desviaipdra dividida poV, obtenemos
unos valores como los siguientes correspondiehtegta episo3.

Dentro de la irregularidad de los valores puedesiagse un primer tramo bastante
estable, alrededor de algo menos de 0,05

Variabilidad en los textos

Sty
0.06 —

0.05 —

0.04 —

0.03 —

002 — — — — — — — — — — — — — — — — —

001 — — — — — — — — — — — — — — — — —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Gréfico 8. Variabilidad en los textos

Vistos los datos podemos preguntarnos ¢ Porquéraiites pequefnos de texto hay mas
variabilidad del vocabulario? Por que es l6gicospergue el autor al comienzo del
texto utiliza o no alguno de sus recursos estibisty cuando el texto alcanza un tamafo
mayor entonces se repite mas el estilo y se egtabil crecimiento del vocabulario.

Vamos a estudiar también otro aspecto igualmemaeiomado con la variabilidad del
vocabulario. Para ello contamos la frecuencia dealabra mas frecuente, en funcion
del vocabulario, cada una tomada con los tamafid? uhelicados anteriormente para
conseguir la representacion logaritmica. Lo misnom da siguiente palabra en
frecuencia y con la tercera. Obviamente una veseyl@an quitado las palabras vacias.

La grafica siguiente, muestra que este nuevo paramsilizado obtiene una gran
regularidad, en principio adecuada para modelizatauna funcidén potencial.
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Parametro de la frecuencia de las palabras relacion  ado
con la variabilidad en los textos

Fr
20— - - - - — - — — — — — — — — — — -
—®—— Frecuencia primera palabra mas frecuente
—®—— Frecuencia segunda palabra mas frecuente
—®—— Frecuencia tercera palabra mas frecuente
200 —
150 —
100 —
50 —
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P

Grafico 9. Frecuencia de las palabras y la variabid en los textos

Para confirmar que se puede modelizar a una funpdencial, pasamos a la
representacion log-log y vemos su parecido conlimea recta; pero con mas detalle,
reconocemos dos tramos distintos cada uno de milmho mas parecido a una recta
gue el total

Parametro de la frecuencia de las palabras relacion  ado
con la variabilidad en los textos escala log-log

—@&—— Frecuencia primera palabra mas frecuente
——&—— Frecuencia segunda palabra mas frecuente
——=®&—— Frecuencia tercera palabra mas frecuente

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Gréfico 10. Frecuencia de las palabras y la variithad en los textos en escala logaritmica
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La siguiente grafica muestra los cocientes f1/fP/f3f f2/f3 entre las anteriores

magnitudes, y en

ella se observa una cierta cariatagPodemos afirmar que f1/f2 se

mantiene alrededor de 1,3 independientemente whalfia del fragmento?

Cocientes
1.8

1.6

1.4

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Parametro de la frecuencia de las palabras relacion  ado
con la variabilidad en los textos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P

Grafico 11. Cociente de las frecuencias de las jpates y la variabilidad en los textos

La siguiente grafica tomada de valores reales ggesalente. Visto que la frecuencia
de la palabra méas frecuente aumenta con el tamelfifraymento, tomamos valores
relativos dividiéndola por el vocabulario. Los rentos muestran un minimo en las
graficas. La dibujada aqui corresponde al ejempieo&, pero en otros ejemplos se
observa una situacion parecida. Esto es incompatiion la representacion del
crecimiento del vocabulario como una funcién poiEnga que el cociente de dos
funciones potenciales, que es otra funcion potérmuiaca tiene un minimo.
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Incompatibilidad de la representacion
como una funcion potencial

Valores
relativos
0.07

0.04 —

0.03 —

0.02 —

0.01 —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Grafico 12. Incompatibilidad de la representaciénmo una funcién potencial

5.2.4. Representacion de V=V(P) como dos funciones poteales, una en cada
tramo

Una vez obtenidos los resultados que indican clanéenla distincion en dos tramos
para la representacion de V=V(P) no factible pordpresentacion de una funcion
potencial, disponemos a representar la funciéon Y¥\¢pmo dos funciones potenciales
una en cada tramo, y para ello se emplea el tpitw® utilizado hasta ahora, en el
que determinamos el punto de subdivision en apracamente P=2500, a la vista de
algunas de las anteriores graficas. Exponemos delmy ajustamos cada uno de los
dos tramos, obteniendo

V =1,24190P % para P < 2500

V = 59305[P %% para P > 2500

La funcion en la grafica resulta inapreciable deef@esentacion de los valores reales de
V. De hecho, el error cuadrético relativo de cada de los dos ajustes es de 0,0004 y
0,0005. Dibujada en escala log-log resulta tammdistinguible de los valores reales
de log(V).

Obtenida por derivacién simbdlica la derivada steob:

V' =1156954P %% para P < 2500

V' =4328672P %™ para P > 2500
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Cuya representacion conjunta con los valores refieg’ se puede ver en la siguiente
grafica mas ajustada que la similar vista antersori@, es decir con la utilizacion de la
doble funcién potencial la derivada simbdlica cobld funcién potencial va mas pareja
a los datos reales con lo cual la prediccion seida acertada en este caso que en el
anterior, aungque igualmente sigue prediciendo galonayores la derivada en tamafios
de textos mas grandes.

Representacion como dos funciones
potenciales una en cada tramo
Valores
fp

2+ - - - - — — — — — — — — —
—&—— Derivada numérica texto literario-Episo

Derivada simbdlica de la funcién potencial
en dos tramos con texto literario-Episo

— e

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Grafico 13. Representacion como dos funciones potales

En este modelo de doble funcion potencial vamosmapecobar si el cociente de dos
funciones potenciales, que es otra funcién poténnia tiene minimo, al igual que
ocurria con una funcion potencial. Asi, por ultidoidimos las frecuencias reales, de
la palabra mas frecuente, la segunda y la terperel valor de V deducido del modelo
con doble funcién potencial y obtenemos las grafezn minimo que serian imposibles
en la representacion con una sola funcién potencial
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Frecuencia de la palabra més frecuente segin
el modelo de doble funcién potencial para V

0.07

0.06

0.05

0.04 —

0.03 —

0.02 —

0.01 —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
log P
Gréfico 14. Representaciéon como dos funciones poteles de la palabra mas frecuente

Esta grafica es practicamente igual a la antessin confirma que el modelo con doble
funcion potencial coincide con el crecimiento delcabulario observado en textos
reale$>. Asi podemos concluir que el modelo con las domi@nes potenciales se
ajusta bastante bien. Aunque podria mejorarsezautitio tres funciones potenciales,
siendo esta mejora muy pequefia, incluso para negssigm podria utilizarse cuatro
funciones potenciales con lo cual mejoraremosusit@jde manera casi imperceptible.

5.2.5. Posibilidades de la representacion como funcion percial

Una vez establecido el modelo de la doble funciotenrial y considerando que
estamos interesados en textos grandes vamos ardandliscusion en la segunda de las
funciones. Por ello en las siguientes paginagyiaicas abarcan el tram® = 3000en
adelante, casi siempre hafla 50000

3 Se ha buscado la posibilidad de mejorar atin mésacatilizacion de tres formulas distintas, peoose
aprecia mejora sustantiva, por esa razén se maatésml dos funciones potenciales, aunque en alguna
ocasion, mas adelante, se utilicen tres funcionenpiales.
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Para las graficas en escala logaritmica se tomeséws valores que se detallan a
continuacion:

P Log P |Eje
abcisas

2981 | 8,00
3828 | 8,25
4915 | 8,50
6311 | 8,75
8103 | 8,9999
10405| 9,25
13360 9,50
17154/9,7499
22026| 9,9999
28286| 10,2499 10
36315{10,4999 11
46630 10,7499 12
59874/ 10,9999 13

©| 0N HIn|w|N|-

Tabla 8. Muestra del tamafio de los textos en esdafgritmica

En todos los ejemplos observados, con todo tiptedguajes y con varios tamafos,
siempre a partir de 3.000 palabras (se han traggeloplos hasta 300.000 palabras
aprox.), se puede conseguir un buen ajuste eramioticonsiderado. Pero siempre la
funcion potencial mejor ajustada es algo inferitysadatos reales en el centro del tramo
y algo superior en los extremos. La grafica sigigiess representativa y corresponde a
fragmentos del texto sobre discursos politicosrgsotipos de escritos del autor Emilio
Castelar denominado castela7 de tamafio 3.000 @®bpadabras

Representacion como funcion potencial

00 4T— — — — — — — — — — — — — — — — — —
——®—— Recuentos texto literario-Castelar

—®—— Funcién potencial
6000 — — — — — — — — — — — — — — — — — —

log P
Grafico 15. Representacion como una funcion poteaci
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Este efecto nos indica que puede ser un buen mpdedointerpolacién, es decir para
predecir el vocabulario de un fragmento de tamafaqaiera, pero comprendido en el
rango de tamanos sobre el que se ha llevado a aelabjpiste. Sin embargo, resulta
completamente indtil para extrapolacion, es deanappredecir el vocabulario de un
fragmento de mayor tamafio; ya que el comportamientel extremo de la derecha de
la curva le lleva a predecir valores exageradangratedes.

La misma conclusion se obtiene del estudio de faatta. En todos los ejemplos
revisados la derivada de la funcion potencial aflestes superior para los valores mas
altos del tramo, a la derivada real y por tanto,psolongacion hacia la derecha
produciria valores excesivamente altos, es dearextrapolaciéon incorrecta.

Véase, a continuaciéon, una muestra de las grabibésnidas de textos literarios y
cientificos, en las que la derivada simbdlica edlaria siempre valores superiores al
vocabulario real, ya que siempre queda por encinka dierivada de los recuentos en
los datos reales o derivada numérica.

Estudio de la derivada simbolica para la
extrapolacion del vocabulario Médico3

Valores f.p

63— - — - - — - — - — — — — — — — — — -
——&—— Derivada numérica texto-Médico3

——@&—— Derivada simbdlica texto-Médico3

0.15 —

0.1 —

005 —+— — — — — — — — — — — — — — — — — —

log P
Grafico 16. Derivada simbdlica para la extrapolacidlel vocabulario ejemplo con texto cientifico
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Estudio de la derivada simbodlica para la
extrapolacion del vocabulario Legal5

Valores f.p

03—/ — — = = — — — — — — — — _ = = = —
—®&—— Derivada numérica texto-Legal5
——@—— Derivada simbélica texto-Legal5

0.25 —

0.2 —

0.15 —

0.1 —

0.05 —

0 I \ \ \ I I T T T T \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log P
Gréfico 17. Derivada simbdlica para la extrapolacidlel vocabulario ejemplo con texto cientifico

Estudio de la derivada simbdlica para la
extrapolacién del vocabulario Episo3
Valores f.p
0.6 _— - = = = — = — — - = = — — —
——@&—— Derivada numérica texto-Episo3
——8—— Derivada simbédlica texto-Episo3

0 \ I \ I I I I I I I \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log P
Gréfico 18. Derivada simbdlica para la extrapolacidlel vocabulario ejemplo con texto literario
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Estudio de la derivada simbodlica para la
extrapolacién del vocabulario Larra3
Valores f.p

06— — — — — — — — — — — _— = = = — —
—@—— Derivada numérica texto-Larra3

——@—— Derivada simbdlica texto-Larra3

0 I \ I \ I I I I T T |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log P
Grafico 19. Derivada simbdlica para la extrapoladdlel vocabulario ejemplo con texto literario

Estudio de la derivada simbolica para la
extrapolacion del vocabulario Bachi3
Valores f.p

03—« — — — — — — — - - = = — — — —_ — —
——&—— Derivada numérica texto-Bachi3
L ——@&—— Derivada simbdlica texto-Bachi3

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

005 — — — — — — — — -— - - — — — - — —

0 I I \ \ I I I I I I \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log P
Graéfico 20. Derivada simbdlica para la extrapolacdidiel vocabulario ejemplo con texto cientifico
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Estudio de la derivada simbdlica parala
extrapolacion del vocabulario Cienti3

Valores f.p
04— — — — — — — — _— = = = — — —_— —
—®&—— Derivada numérica texto-Cienti3
——®&—— Derivada simboélica texto-Cienti3
038 o0 — — — — — — — -_ - = — — — — —_ - —

0.3

0.25

0.2

0.15

o1+ — — — — — — — - - - — — — — - — —

005 4— — — — — — — — _— = = = — — —_— —

log P
Gréfico 21. Derivada simbdlica para la extrapolacidlel vocabulario ejemplo con texto cientifico

Estudio de la derivada simbélica para la
extrapolacion del vocabulario Legal3

Valores f.p
03— — — — — — — — - - = — — — — —_ — —
——&—— Derivada numérica texto-Legal3
——&—— Derivada simbdlica texto-Legal3
03+ — - — — — — — _ = = = — — _ = —

0.25 L

0.2

0.15
0.1
005 — — — — — — — — - - - - - — — - — —
0 I I \ \ I I I I I I \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
log P

Gréfico 22. Derivada simbdlica para la extrapolacdidlel vocabulario ejemplo con texto cientifico
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Estudio de la derivada simbodlica para la
extrapolaciéon del vocabulario Costa9

Valores f.p
66— - - — = — — — — — — — — — — — —

—@—— Derivada numérica texto-Costa9
——@—— Derivada simbdlica texto-Costa9

oL+— — — — — — — — — — — — — — — — — —

log P
Grafico 23. Derivada simbdlica para la extrapoladdlel vocabulario ejemplo con texto literario

La utilizacion de las funciones potenciales ajustac los valores en un tramo
predeciran valores excesivamente altos para umeatp de tamafio mayor. Para ver la
magnitud de esta desviacion hemos ajustado unadfumpotencial a los valores de
fragmentos entre 3000 y 50.000 palabras de cadaeihas textos que se indican en la
tabla. La penultima columna es el valor real delabmlario en el total del texto y la
altima es el valor predicho por la funcién potehcia

Texto Palabras Vocabulario Prediccion
Medico3 58618 6926 7137
Legal5 55441 6006 6197
Episo3 59885 17003 17926
Larra3 56495 16375 17049
Bachi3 67801 8794 10087
Paten3 67263 11041 11626
Cienti3 85136 13198 14541
Costab 79629 20978 22950
Legal3 88106 10631 10732
Costa9 92198 22751 25262
Costa7 179942 35849 42572
Castela7 149687 29307 35971
Costa3 224791 41621 54203
Castelab 275031 38211 55286

Tabla 9. Cantidad de palabras predichas por la fidic potencial en varios textos
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Como conclusién provisional deducimos que la fumciotencial es una buena
herramienta y sobre todo sencilla para interpotgciés decir, para predecir el
vocabulario de un fragmento de tamafio comprendidel eéango de tamafos sobre el
gue se ha calculado el ajuste. Por lo que vamdtabarar unas pautas para realizar ese
ajuste con el minimo esfuerzo.

Por otro lado, visto que el modelo de la funciéntepoial no es viable para
extrapolacion ya que se aleja mucho de los datdes,evamos a trabajar con el segundo
tramo, admitido el modelo de doble funcién potencia

5.3. Estudio del Modelo y utilizacion practica

En la férmula de Heapg = ACP® cualquier intento de determinar experimentalmente
cudles seran los valores caracteristicosAdg b para un determinado tipo de texto
fracasa por la inestabilidad del valor obtenidoapdy respecto a cuestiones muy
accidentales. Es decir, se ha observado la grapartiiad del valor obtenido para
utilizando extractos de textos de distintos tamamog similares y obtenidos del mismo
fichero de texto. Asi de este modo, cabe pregumtrealmente esta inestabilidad que
presenta el valor de A es muestra del incumplirietd la ley de Heaps o si por el
contrario responde a caracteristicas de tipo maieonén las formulaciones.

Para obtener la estabilidad de los parametros tanmas las medidas mas objetivas y un
mayor nimero de muestras de modo aleatorio y dietdis posiciones en el texto

Documento

Enfoque Diacrénico
utilizado por Heaps -

El enfoque utilizado por Heaps y que muestra urestabilidad mayor en los

coeficientes de la formula se podria denominar qrdoDiacronico ya que Heaps
considera los fragmentos del texto como partes eadanayores del texto original. En
cambio en capitulos posteriores de esta invest@igas® utiliza un enfoque Sincrénico
para ajustar los coeficientes tomando un mayor nuirde muestras aleatorias y de
distintas posiciones en el documento

Documento
Enfoque Sincronico
utilizado en esta investigacion

5.3.1. Estudio de las propiedades de la funcién potenciabmo modelo de V=V(P)

En este segundo apartado el objetivo que se prdjsmaelos a este punto es deducir la
doble funcion potencial con los menos calculoshgesj asi observamos que la funcion

potencial como representacion We=V(P) = a[P"tiene algunas limitaciones Iégicas:

en primer lugar, no es posible que V sea mayorRjugado un valor del coeficienta,
no es posible que el exponente sea tan grandeag#edue el vocabulario sea mayor
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gue el nimero de palabras. En la siguiente gréficha representado, para valores del
coeficiente a =3, 4,..., n los valores del exguie que, para P=50.000 o para P=3.000
consiguen este efecto. Estaria representada eéfielogpor la franja azul y nos dice que
los valores razonables del exponente, para uncieete dado, deben ser menores que
este valor. (Basta considerar entonces el limifenide por el caso P=3000 que es
inferior)

Como cota inferior, no tan drastica es dificil que texto de 50.000 palabras tenga
menos de 5.000 palabras distintas, de modo quealoses razonables del exponente
estaran en la franja roja y amarilla dibujada egrédica en 3D.

Asi pues, en un diagranaab, los valores de estos parametros para la formauldehps,
no pueden situarse en cualquier punto, sino sélia estrecha franja delimitada en la
figura.

Funcion Potencial como modelo de V=V(P)

Grafico 24. Funcion potencial como modelo de V=V(&) 3D
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Funcién Potencial como modelo de V=V(P)

V=5k,P=50k
V=500,P=3k
08 -

0.6 —
0.4 —

0.2 —

07 | | | | | | | | | |
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

A
Grafico 25. Funcion potencial como modelo de V=V(P)

Vista la forma estrecha y alargada de la zona t@espermitidos para, b, tratamos
de dar una interpretacién de ello. Primero tomasemos parejagab) y (a,b)
situadas en una linea paralela a la direccion ipaha la franja.

En la siguiente grafica se presentan los valoredaodefunciones potenciales, una con
coeficiente y exponente iguales a (7, 0.7), ytla @orresponde a (5, 0.73), se ha
obtenido ajustando a los valores de la primerafuneidon potencial con coeficiente
forzado a valer 5.

El error cuadrético relativo promedio entre ambsis @0009, lo que nos indica que
tanto una como la otra valdria como modelo de lsmmaifuncionV =V (P), dado el

orden de magnitud de la aproximacion.
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Representacion de dos funciones potenciales

16000 - — — — — — — —

14000 — — — — — — — — — — — — — — — — — —

12000 —

10000 —

8000 —

6000 —

4000 —

2000

log P
Gréfico 26. Representacion de dos funciones potates

En la grafica se observa claramente que los valigesstas dos funciones potenciales
con diferente coeficiente, son practicamente iguale

De este modo, deducimos que en la funcion potesomlparametros, no son valores
gue caracterizan a un texto.

Prosiguiendo con este analisis se han obtenidostdds valores adecuados del
exponente para funcion potencial de coeficient4,.3, n (observando que aun en los
casos peores: 3 y 13 el error es de 0,002) obmitnlinea central en el siguiente
grafico, donde la superior y la inferior son losnites légicos ya obtenidos

anteriormente.

Cada uno de los puntos de la linea azul es unadfupotencial distinta, pero todas
pueden representar el crecimiento del vocabulaiardsmo texto y se observa como

cada uno de los valores de los paramefegs) sigue una linea, representada entre unos

limites en la que cada una de las funciones patkrscson muy parecidas entre si, esta
afirmacion se podra comprobar si representamos gmafico las derivadas de cada una
de las funciones potenciales, como vemos en dtgras.
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Valores del exponente para cada una de las
funciones potenciales con distinto coeficiente

1- Limite
—@—— Exponente
—@—— Limite

0.6 —

04 —

0.2 —

07 \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
A
Grafico 27. Representacion de los valores del exgrr para distintas funciones potenciales

Este gréafico podria reflejar claramente el argumeon el que hemos comenzado este
apartado, en dicho grafico se han obtenido todevédores adecuados del exponente
para una funcion potencial de coeficiente 3, 4,.representado por la linea azul. Si la
linea roja y amarilla reflejan los limites, estgndfica que si decidimos coger un
coeficiente 9 y un exponente 0.9 ya sabemos denanie que esta posible funcién
potencial seria imposible porque predice valoresafudel limite, es decir, estariamos
ante un texto con mas vocabulario que palabralesoyaesto es imposible.

Por otro lado, si decidimos coger un coeficientg @& exponente 0.2, igualmente ya
sabemos de antemano que esta posible funcién jaitesacdia también errGnea ya que
no es posible que un texto tenga tan poco vocabularno ser que fuese un texto
conteniendo una sola palabra repetida, caso ieextest

Vista la similitud de todas las funciones poterggalcuyos parametros quedan
representados en el esqueanl por una linea paralela a los limites, nos plantesasn
son idénticas a todos los efectos y entonces srndigiacion tiene un solo grado de
libertad, o si hay cierta diferencia, aunque pegqueifitre ellas.

Para ello, de todas las funciones potenciales abpntes a una dada calculamos su

derivada simbdlica y las representamos conjuntaan@ara ver en que detalle se
diferencian.
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Valores del exponente para cada una de las
funciones potenciales con distinto coeficiente

valores f.p.
05— —@&—— Derivada simbdlica 1
—<—— Derivada simbdlica 2
0.45 & Derivada simbdlica 3
N —=—— Derivada simbdlica 4
04 — —8—— Derivada simbdlica 5

Derivada simbdlica 6

0.35 —

03—

0.25 —

0.2 —

0.15 —

01—

0.05 —

0 T T T T T T T T T T \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Plog
Grafico 28. Representacion de los valores del exgrie para distintas funciones potenciales

Asi, se observa que cada una tiene un ritmo distiet disminucion de la derivada.
Quiza pueda aprovecharse esta libertad en la étepara conseguir algun otro efecto
provechoso, por ejemplo corregir la diferencia er&r derivada de la funcién real
V=V(P) y el modelo potencial que se le ajusta.

Vemos claramente que al utilizar las derivadas @litds las funciones potenciales se
diferencian muy poco. Concretamente el crecimignue indica el modelo no difiere
tanto cuando utilizamos valores pequefios de Paetbio el crecimiento que indica el
modelo de la funcion potencial utilizando las dadi&s observamos que en valores Plog
mas grandes difiere mas.

Una de las aplicacion®screadas para los célculos incluye la determinadiéruna
funcion potencial que tenga el mejor ajuste positaleto ella como su derivada, a los
valores del vocabulario promedio en muestras dgnfemtos de distinto tamafno del
texto estudiado. Puede indicarse en dicha aplicaeib tamafio deseado para las
muestras. La derivada de la funcion potencial semd por derivacion simbdlica y la
de los valores muestrales por derivacion numéecadiferencia central, para lo que se
toman dos muestras suplementarias para cada \@ler dna para P+l y otra para P-I.
La obtencidon del mejor ajuste se realiza por minanidon numérica.

24 yvéase Apéndice Il
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5.3.2. Interpretacion de los coeficientes de la funcion gencial V=V(P)

Obtenidos por el procedimiento indicado anterior@erfajuste al crecimiento del
vocabulario y a su derivada numérica observadag, vélores de los parametray b
para el modelo V=V(P)=a[P" para una serie de textos se comprueba que nonsigue
una distribucion aleatoria, sino que hay ciertagstgsm que convendria interpretar.
Vemos que los distintos tipos de textos se agragparuna tendencia diferente segun su
tipologia.

b

1_
09 —
0,8 —
0,7 — -
06 — O ®e OO @ o @ Textos Literarios
05 — O u Ap A A A <> Textos Cientifico -médico
04 — [l Textos Cientifico -Legal
%’3 M’ﬁ /A Textos Cientifico -ISO

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 A

Figura 9. Interpretacion de los valores de los panétros a y b de la funcién potencial
A la vista del dibujo podemos distinguir variasecairias de textos:

@ textos literarios, ensayos que se han redactad® @anponer unidades largas
(Joaquin Costa, Emilio Castelar, Benito Pérez Galdarra, etc.)

A fextos compuestos por yuxtaposicion de resumenéssc@xtraidos de referencias
bibliograficas tomando solo el campo resumen; téwgoseleccionados por algun
elemento ajeno a la materia, como el apellido d&lracomo los seleccionados por
materias o palabras de significado amplio (turisaaministracion, riesgo,...)

¢ textos formados por yuxtaposicion de referencibBdgraficas incluyendo muchos
campos, como titulo de la revista, lugar de trabajo y de campos cientificos
especializados con su vocabulario propio.

l Textos de lenguaje muy formalizado, que por targsultan pobres en cuanto a
vocabulario. Se incluyen aqui los textos legaldégsyformados por resiumenes de
patentes.

Representamos en la siguiente grafica algunas de flaciones potenciales
seleccionadas correspondientes a elementos céstctey de las categorias:

La linea roja y azul corresponden a la categoria vemos que no hay diferencia
apreciable entre ellos, a pesar de correspondeloaeg dea, b (6,79 0,72) y (10,39
0,67). La linea amarilla es paten3 (9,15 0,64)inka representada por el color marron
es legal3 (6,47 0,65) y lalinea verde es ledal$52 0,56)
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Coeficientes de la funcion potencial
en varias categorias de texto

<l

16000 —

——— Textos literarios
——&—— Textos literarios
Texto patentes
—F+—— Texto legal3
——— Texto legal5

14000 —

12000 —

10000 —

8000 —

6000 —

4000 —
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07 I I I I I I I I I I \
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Gréfico 29. Coeficientes de la funcion potencial garias categorias de texto

¢Puede establecerse una relacion entre los vatgesos parametros y alguna
caracteristica visible de los textos?

De la comparacion de estas cinco graficas y deljalianterior se deduce que:

En la gréfica, las lineas roja y azul represeatdos textos literarios, la linea amarilla
representa a los textos de patentes y las lingds yamarrdn representan dos ejemplos
de textos legales, aclarado esto se deduce que:

1. El exponentd es mayor cuanto mayor es el vocabulario paramaiia
fijo de los fragmentos. Por ejemplo en fragmentes3d00 palabras
como indica la posicion 1 en el eje de Plog enréfigp. También se
observa en el dibujo los circulos azules agrupgdosuna posicion muy
alta.

2. Dentro de un mismo grupo de textos el coeficientes mayor cuanto
menor es el crecimiento del vocabulario, por ejempledido por la
inclinacion del dltimo tramo de las graficas, entye puntos 11 y 12
(legal3, con un valor de 6,47 tiene mas inclinacijie legal5 con un
valor de 13,52). Esto puede observarse igualmentd dibujo anterior,
por ejemplo el grupo de textos legales (cuadrossjop en el gréfico
(lineas marrdn y verde), claramente se ve que cuardyor es el
coeficiente el vocabulario crece mas lentamente &gcto “inverso” en
el significado del coeficienta esta ligado a la casi-equivalencia de
varias funciones potenciales. De las varias furesorasi equivalentes,
las que tienen valor d@& mas pequefo, tienen valor denas grande y
por ello contribuye a una mayor velocidad de cremmo del
vocabulario.
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Estas dos caracteristicas visibles de los texteslggu materializarse en las siguientes
cantidades d¥|1, DI

VI =vocabulario de los fragmentos de 2981 palabraslidwipor 1000 (por ejemplo
1,94 para larra3, o 1,048 para legal5)

DI =inversa de la derivada del crecimiento del vocabmulaproximadamente en
P =50000, que especificamos con precision como 1 diadmr ( V(46630)-
V(36315) ) / ( 46630-36315)

Ajustando, por separado para cada categoria destéos valores conocidos de a, b a
los deVI, DI se obtiene para textos de la primera categoria

A= 087[VI [DI b= 0357[VI

Para la segunda categoria

A= 098[VI DI b= 0369LVI

En estas dos categorias la precision de la férmada es bastante alta, con un error
cuadratico relativo promedio de alrededor de 0,601los ejemplos estudiados. Las
otras dos categorias pueden contener textos devaniaples caracteristicas y por ello la
precision alcanzada es menor, pero aun asi, puede d

Para la tercera categoria

A=04L[VI DI b=06[VI

Y para la cuarta categoria

A= 067[VI[DI b= 055(VI

El sentido de estas férmulas aproximadas es:

Hasta ahora los valores de los parameirg® de la funcion potencial se han obtenido
como hemos mencionado anteriormente consiguiendajusie perfecto mediante la
recopilacion de varias muestras y obteniendo lavagon numérica con diferencia
central, calculando el vocabulario, etc. Todo eltocada caso. Este proceso realizado
por las aplicaciones desarrolladas para tal firalba horas de trabajo de ordenador. Por
esta razén se plantea otro método menos laboriéggoak o similar en exactitud para
tratar de adivinar el valor de los parameteoy b prediciéndolo con una férmula
sencilla.
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5.3.3. Determinacion, a priori, de la distribucion de losvalores del vocabulario en
fragmentos extraidos de un texto

En este apartado resumimos varios de los resultgdosbtenidos anteriormente,
orientandolos a la situacion practica en presedeiaun texto que abordamos por
primera vez. Se intenta dar los pasos esenciaksgair a la hora de abordar este
estudio o similares.

Al hablar de fragmentos de tamafio P palabras riesm®s a la coleccion de todos los
fragmentos de ese tamafio que se pueden extraetextel y que, en muchas

circunstancias, puede considerarse representatila pbsible coleccion de fragmentos
de ese tamario existentes en ese tipo de literatura.

El fragmento mas grande que es posible considaraste estudio es el propio texto en
su totalidad. Para este caso o los cercanos asétesultados no son muy precisos y
menos aun para textos mas grandes, del mismoeificecatura. Ello requiere otro tipo
de modelo, que se aborda mas adelante.

Distinguiremos varias situaciones segun el conasitoi que se tenga o pueda tenerse,
del texto

S1 Solo conocemos el nimero de caracteres

S2 Conocemos el numero de palabras total

S3 Cuando conocemos P y V del total y utilizamosela de Heaps parna
predecir el Vocabulario que va a tener un trozo rpéquefio ¢
fragmento

Tabla 10. Situaciones posibles para averiguar et&bulario de un texto
Situacion 1.

Solo conocemos el tamafio del texto en bytes o tesescy el tipo de contenido. Como
primer paso hay que estimar el nimero de palaBP@demos tomar para la mayoria de
textos en espafiol un valor de 14,5 bytes por pal@sto no significa que las palabras
tengan en promedio ese numero de letras, sinoase fa tenido en cuenta el efecto de
los espacios en blanco, signos de puntuacion s aacias mas generales).

Si el texto tiene abundantes encabezamientos, slieeablanco, etc. como en la

composicién de textos literarios, el valor puedmantar hasta 17. Por el contrario, si el
texto estd formado por yuxtaposicion apretada dasnescuetas, como resumenes 0
referencias, puede disminuir hasta 12. Una vemast este valor nos encontramos en
la situacion 2

Situacion 2.
Conocemos el numero total de palabras del texttegaontadas las palabras vacias mas

generales. Como primera medida hay que estimar @dible vocabulario
correspondiente al texto total. Este es un probldenaolucion incierta: En efecto con
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los valores habituales de la variafiZzznemos que considerar una muestra tan pequefia
que tiene un solo elemento: el texto total. Elrve de confianza se extiende a unos
limites muy amplios.

En consecuencia s6lo damos unas indicaciones gblople no son mas que valores
promediados entre los distintos textos que henmaado como ejemplo

Tamafo en palabras Valor de coeficiente a |Valor de exponente b
Alrededor de 100.000 10 Literario 0,67
0 menores Resumenes 0,64
Otros tipos 0,62
Alrededor de 300.000 20 Literario 0,60
Resumenes 0,59
Otros 0,58
Legal 0,56

Tabla 11. Indicaciones globales sobre el vocabubadie los textos

A la vista de la tabla, si tenemos un texto literar su funcion potencial tiene un
coeficiente 7 y un exponente 0,9 esa funcion pidémo es que sea incorrecta, sino
gue a la hora del ajuste sera tan buena como laejirglica en la tabla con coeficiente
10 y exponente 0,67

La idea es tomar el valor da mas adecuado al tamafio, no variarlo ya que p®co s
conseguiria con ello, y por otra parte escoger atorvadecuado dédy, este si
modificandolo entre los limites propuestos, si teog algun criterio para ello. Por
ejemplo, para un texto literario de 230.000 palabgaie estimamos un poco pobre en
vocabulario (porque es mondtono en su tematicagjgomnplo) podemos tomax = 20

y b = 0596con lo que estimamos su vocabulario28i230000%° = 31Biabras.

Situacion 3.

Ya hemos pasado el texto a analizar por una apicatesarrollada para tal fin en el
que se extrae el vocabulario y las palabras y haceentos de éstas, con lo que
sabemos el numero de palabras y el vocabularidexae tiene.

% Al tener una muestra tan exageradamente pequefisdtpiconsta de un elemento, los resultados son
estadisticamente inciertos.
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Variacion de las funciones potenciales
para un mismo grupo de textos

9000 — —— P=88106, V=10633 texto legal3
—9—— P=88106, V=10633 texto legal3
8000 — P=88106, V=10633 texto legal3

—F—— P=88106, V=10633 texto legal3

7000 —

6000 —

5000 —

4000 —

3000 —

2000

1000 -
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Ploa
Gréfico 30. Variacién de las funciones potencialpara un mismo texto

Lo que tratamos de predecir es el vocabulario dersgmentos de menor tamafo que
el total. Como hay varias funciones potencialedirdes que predicen el mismo
vocabulario total recurrimos adn a la tabla antet@valores recomendados, pero ahora
tomamos solo la recomendacion para el exporientealculamos el valor de

Por ejemplo, para el texto legal3 de 88.106 patapneocabulario = 10.633 tomariamos
el valor recomendadd = 062 y con el calculamosl0633= a[B8106°* de donde
10633

a=———— =91359y asi tenemos la formuha = 91359P°*,
88.10¢™

Compararemos con la formula obtenida con gran egjug precision utilizando el
programa RENOS que eg = 6,2854[P ***', Para ver la magnitud de la diferencia
entre ambas, calculamos unos cuantos valores:

Fragmento | Vocabulario calculado Vocabulario
tamafio P por RENOS en predicho por la
muestras muy amplias férmula
recomendada
3500 1282 1439
4000 1409 1563
5000 1651 1795
5500 1746 1904
8000 2213 2402
10000 2608 2759
15000 3439 3547
25000 4723 4869
80.000 10.007 10.015

Tabla 12. Diferencia entre los resultados obtenidms la férmula recomendada y la aplicaciéon
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De aqui se concluye:

a) Para tamafios del fragmento cercanos al texto ttadhs los valores son
parecidos, puesto que hemos forzado a que sqaasiedio del calculo d&

b) Para hacerse una idea del vocabulario de cada dragmos valores obtenidos
con poco esfuerzo por el método recomendado saniesués, teniendo en
cuenta la variabilidad inherente al asunto.

c) Quiza podriamos haber observado que el texto legailiene un plan de
estudios de bachiller con enumeracién de los tedwscada una de las
asignaturas. Esto le da una riqueza de vocabufaaipor que la usual en un
texto legal. Teniendo esto en cuenta, podriamosrhaecidido subir la
recomendacion a 0,64 y habriamos obtenido una qmiédi mucho mas
ajustada.

d) Comprobamos que con calculos sencillos obtenemgs loa mismo que
haciendo muchos recuentos con la aplicacion délsatagpara tal fin.

Por tanto y a la vista de la tabla anterior, corbanoos que con calculos sencillos
obtenemos casi lo mismo que haciendo muchos rexsieah la aplicacion desarrollada
para tal fin.

5.3.4. Breve resumen de este capitulo.

En la 12 parte: Vemos la existencia de dos tramos en la represéntdel crecimiento
del vocabulario de un texto y utilizamos la doblsdion potencial, cogemos un
segundo tramo y realizamos la interpolacion, posgiemos que falla la extrapolacion.

En la 22 parte: Sin hacer célculos encontramos la funcién potergu@ mejor sirve
para la interpolacion. Es decir para un fragmeetdekto

En la 32 parte (Estudios complementarios)¢ Qué hacemos para la extrapolacion?,
¢, Qué hacemos si nos encontramos un texto muchaayo

125



Modelo de crecimiento del vocabulario. Ley de pfea

5.4. Estudios complementarios: Posibilidades de utilizagn del modelo para la
extrapolacion

Como hemos observado, la utilizacién del model@ gmedecir el vocabulario de un
fragmento de mayor tamafio de los comprendidos ajuste predice un crecimiento de
la funcion potencial en el Ultimo tramo que llevgradecir valores exageradamente
grandes, por ello sera necesario para la extrapalanodificar la funcién potencial
para que no crezca tanto. Para ello utilizaremdsneion potencial con logaritmo para
intentar reducir dicho crecimiento.

Cogemos fragmentos hasta 60.000 palabras y seladikuuncion[p Log P
potencial que mejor se ajustsl P"si utilizamos esta funcion potencig?o 2,9957
para ver el vocabulario comprobaremos como predideres mayoreg33 | 3,4965
que el vocabulario real y por ello cogeremos ermoigjemplo pero en22 | 4.0073

este caso para menos palabras 36.315 (penultindefila tabla). ?28 j’gggg
245 |5,5012

Para conseguir una funcion potencial que consiga Wuenaz03 | 59989
extrapolacién, es decir para conseguir acercarrosamafio del{665 | 6,4997
vocabulario con textos mas grandes, entonces madibs la funcién 1097 | 7,0003
potencial para que esta no crezca tanto, cuandalel de P es mas altd808 | 7,4999

asi la prediccion del vocabulario sea mas ajastad 2981 | 8,0000
y P J 4915 | 8,5000

- ., : : . 8103 | 8,9999
Para ello utilizaremos la funcién potencial conaldgno para intentaf; 33609 5000

reducir dicho crecimiento. Asi pues, cogemos fragose de texto 22026/9,9999
grandes hasta 60.000 palabras y calculamos ladrmbtencial que 36315 10,4999
mejor se ajustaAlP®, asi comparamos el valor de esta funcié®879 11,0000
potencial para ver si la prediccion ha sido acestdmiena o por el contrario sigue
prediciendo valores mas altos de los reales.

Tras probar el modelo para la extrapolacién serghsgue la funcién potencial que
mejor se ajusta igualmente predice valores altos.

Entonces decidimos coger el mismo ejemplo pero tegios grandes y con menos

palabras por ejemplo: 36315 (penultima fila dedhld) y se observa que este caso
igualmente predice valores mas altos que los val@ales del vocabulario pero incluso

la prediccién es mayor o es peor que la funcioemmél anteriormente citada

A continuaciéon se detallan con precision variadadepruebas realizadas con distintas
formulas de la funcion potencial que han sido macadifas por una funcién con
logaritmo para intentar reducir el crecimientods¢alla cual de estas formulas ofrece
un resultado mas positivo para la extrapolacionsiy @or consiguiente una mejor
aproximacion a los datos reales con tamafios maslega cuando el valor de P es mas
alto.

ALP® A b 30 |40 |60 |P=92128
V = 22751

60 5,495 0,7359 24741

40 4,84 0,75 18.6325.706

30 4,39 0,762 14.0569.143| 26.537

25 4,141 0,769 11.4324.260 19.475 27.078
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AP InP |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 1,624 0,628 24.354

40 1,467 0,639 18.3625.101

30 1.357 0.649 13.8908.760 25.741

25 1,294 0,654 11.3234.04919.018 26.158

AP (inP)? |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 0,474 0,521 24.016

40 0,439 0,530 18.1324.568

30 0,414 0,537 13.7518.429 25.044

25 0,399 0,541 11.2383.87118.623 25.354

AfinPf |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 0,00122 6,863 22.316

40 0,00135 6,815 16.9692.021

30 0,00149 6,771 13.0226.79221.755

25 0,00161 6,735 10.7352.92216.640 21.527

AG/P(InP) |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 0,377 2,193 23.923

40 0,321 2,267 18.0424.391

30 0,277 2,335 13.7148.336,24.842

25 0,257 2,370 11.2113.81718.498 25.095

AP’ (inP)* |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 24.006

40 18.11624.533

30 13.77018.472/25.135

25 11.225%13.85118.580 25.270

A{PINP) |A b 30 |40 [60 |P=92128
V = 22751

60 2,452 0,664 24.475

40 2,160 0,676 18.4525.297

30 1,966 0,684 13.9428.879 25.989

25 1,864 0,689 11.3514.107 19.145 26.417
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adfp(np)) [A b 30 [40 [60 [P=o92128
V = 22751

60 1,249 0,606 24.291

40 1,111 0,615 18.3184.985

30 1,017 0,621 13.8588.678 25.568

25 0,964 0,626 11.2994.002 18.913/ 25.945

adp(np)'} [A b 30 [40 [60 [P=o92128
V = 22751

60 0,439 0,515 24.003

40 0,395 0,521 18.1234.524

30 0,365 0,526 13.7488.41024.999

25 0,349 0,528 11.2283.853 11.226/ 25.268

RESULTADOS:

FORMULA RESULTADOS

ALPP La prediccion sale alta
AP’ InP Las predicciones igualmente son altas pero mejer &u el cas
anterior

ALP°(In P)? el resultado es alto aungueejmrq_el anterior, se podria sed
mejorando esta expresion modificando el exponeptrp o9
resultado apuntan que no es significativo la vasaade dichg
exponente.

AL{inP)° Predice valores del vocabulario mas pequerios ciestel real

AE{/E(In P) Podrigm,os considerar de todas e~IIas la que mejoitaelo ofrecs
aproximandose bastante al tamafo real del vocabukunque ¢
valor sigue siendo alto, es la mejor en todos dE®s.

A[PP (In p)° Valores altos y mejorando a las anteriores salforlaula 5.
AP°(InP)° Valores mas altos que la segunda férmula pero nwejara
AE(P InPY Valores mas altos que la tercera férmula pero modpra y predic

Alto pero menos

)b valores mas altos que la férmula anterior

Tabla 13. Férmulas para la extrapolacion
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6. Modelo de distribucion de frecuencias. Ley de Zipf

En este capitulo se aplica el modelo de distrducie frecuencias de Zipf cotejando

sus resultados en distintas circunstancias y tipdextos. Se obtiene los pormenores de
la variacion de los parametros de la formula dd. Zgualmente se desarrolla y expone

un método grafico y sencillo denominado Modelo Réogeara visualizar las pequeias

desviaciones propias de la formulacion de Zipf. tevgos utilizados en este capitulo

requieren su division en documentos mas pequeriiss,rgalizan los correspondientes

andlisis cuantitativos.

En este capitulo los célculos realizados puedesiderarse sincronicos en el sentido de
que se han tomado y mezclado resultados en fragmed texto situados en cualquier
posiciéon, para ajustar los coeficientes tomandmagior nimero de muestras aleatorias
y de distintas posiciones en el documento.

Documento

Estudio Sincrénico
utilizado en capitulos anteriores

Las experimentaciones realizadas llevan el sigaipriceso: se realizan célculos, estos
calculos se trasladan a los graficos para visualosaresultados y con los resultados
obtenidos poder aprovechar el modelo de Zipf o remwmplimiento para alcanzar
nuestros objetivos.

6.1. Laley de Zipf en relacion con el estudio de palalas en los documentos.
Estudios destacados

Es evidente que en una coleccion cualquiera dendexios la cantidad de palabras
distintas que éstos contengan es de gran interéslgp&abricacion de indices, de este
modo el tamafio de un indice y por tanto su rapdkeztilizacion en un sistema de

recuperacion de informacion va a depender de ladeehde palabras que incluyamos
en él. El nimero de palabras distintas en un dostom® crece a la misma velocidad
que pueda crecer el tamafo absoluto del textougaetjvocabulario total es finito y las

palabras se repiten. Esta afirmacion y amplias siny&ciones sobre esto se han
desarrollado en el capitulo cinco en el que sartrastudios cuantitativos relacionados
con palabras en un texto o coleccion de textodasies utilizando las formulaciones de
Heaps. Asimismo en una coleccion de documento$taiedel gran interés las veces que
se repite una palabra, tanto las que se repitenaswiuidad como las palabras que
aparecen una vez en el texto.

En este sentido, en los postulados de Zipf existerelacion directa con el lenguaje
vislumbrandose caracteristicas de la esencia dglége humano como que la cantidad
de palabras que forman el vocabulario de un texfarecion del total de palabras que lo
componen, segun las formulas de Heaps de crecimmi@mortiguado, que se han
estudiado en capitulos anteriores. El hecho deefjumcabulario sea menor que el
namero de palabras totales es debido a que el eytibe palabras. Es consecuencia en
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el sentido mas directo de causa-efecto. Salton3)1@8 explicaba al respecto de la ley
de Zipf comoPrincipio de menor esfuerzo’gste principio se basa en que la tendencia
final del orador o escritor es repetir ciertas peda en vez de crear palabras nuevas o
diferentes a lo largo de su discurso o escrito. éba razon el autor no tiene como
objetivo principal alcanzar cierta cantidad de ‘dario, sino que en un momento
determinado decide utilizar cierta palabra que gaid utilizado con anterioridad,
porque asi conviene al sentido de lo que este astarescribiendo.

Es decir, la repeticién de palabras modelizaddgbey de Zipf es el hecho primario y
la cantidad de palabras distintas o cantidad datlwdario modelizada por la Ley de
Heaps su consecuencia.

Desde este punto de vista, como fundamento dentgasicion de los textos es como
pueden verse los trabajos de Zipf y en este sehiglbechos son analogos a los que
gobiernan la distribucion de frecuencias en oteo®ifnenos naturales o artificiales.

Como se muestra en Denisov (1997) una secuenciasiddolos generada
artificialmente, con cierta base estadistica, pteda largo plazo frecuencias de
aparicion de grupos de simbolos (palabras) quenesn a la ley de Zipf y esto puede
interpretarse como aplicacion del principio fisitgomaxima entropia.

Se observa ademas que existe una relacion direatengrica en las féormulas con las
que se medira la similitud entre dos palabras esmpbstulados de Zipf ya que para ello
se utilizara la frecuencia de cada palabra segiinara ley de Zipf. Asi la distribucion
de los valores de las similitudes tendra relacamla distribucién de las frecuencias de
las palabras.

El hecho de delimitar el contenido de los documemiediante las palabras que estos
contienen, por medio de la frecuencia de aparidi@n las palabras en dichos
documentos y otras caracteristicas afines es u ogrincipio simple para conseguir
el fin dltimo de la recuperacién automatica denfarimacion.

Por esta razon y para obtener resultados mas diadslela indizacion y posterior
recuperacion de informacion, las investigacionas eacaminadas a experimentar con
conjuntos de palabras, es decir; con palabras aagique son las palabras que
aparecen conjuntamente en un mismo documento. Be medo conseguiremos
delimitar los clusters y agrupamientos de las paklgue en definitiva categorizan los
documentos para obtener finalmente unos buenoka@ss en la indizacion automéatica
y en la recuperacion.

Para determinar cuales son las palabras asociadaslgs no, existe diversidad de
mediciones, por ejemplo, para medir la intensidddtiva de las apariciones conjuntas
de las palabras en los documentos se tiene enaclasnfrecuencias de las dos palabras
consideradas y se utiliza el denominado indiceqiévalencia o de asociacion, el cual
mide la intensidad de la asociacion entre dos padaly j realizada sobre el conjunto de
documentos del fichero. Se obtiene el valor 1 caoalad presencia deé acarrea
automaticamente la presenciajd viceversa, es decir, cuando las dos palabtas es
siempre juntas. Por el contrario es igual a O cadadnera presencia de una de las dos
palabras excluye la otra.
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Aunque el estudio con palabras asociadas se trtgpéofundidad en el capitulo ocho.
El tema que ahora nos ocupa no menos importariteleg de Zipf en relacion con el
estudio de palabras Unicas en los documentos gekete@ma que se aborda en detalle a
continuacion. Para ello, debemos enmarcar el wadrajel contexto del descubrimiento
y aplicaciones de estas leyes, asi hacemos unaehixtarico de los cientificos que han
contribuido a ello.

La primera descripcion del modelo de frecuenciaamicion de palabras en un texto
fue la Ley de Zipf. George K. Zipf (1902-1950) mebr de Filologia de la Universidad
norteamericana de Harvard, se interesé desde ilmesrde su carrera profesional por
los cambios fonéticos que tenian lugar en lasndistilenguas y por las frecuencias del
empleo de los distintos fonemas que presentabatasimodificaciones cuando eran
observados durante un tiempo suficientemente pgaldo. Del estudio de las
frecuencias relativas de los fonemas Zipf pas@lbajar con las frecuencias relativas
del empleo de las palabras en los textos. Sus m#teabajos publicados en 1932 se
basaron en analisis empiricos acerca de la redathdon la que los términos aparecian
en diversos textos.

La ley de Zipf esta considerada como uno de lo$rfemos mas llamativos de la
linglistica cuantica, segun esta ley, si ordenatasspalabras de mayor a menor
frecuencia, el producto que resulta de multipliearfrecuencias (f) de observacién de
las palabras de los textos por el valor numéridoatego que ocupan estas palabras en
una distribucion de frecuencias de observacion aeete constante. Asi se verifica
qgue: Rangd_ Frecuencia= Constante Siendo, larecuenciaigual al nUmero de veces

gue se repite una palabra en el documento.Raeboigual al valor que corresponde a
cada palabra ordenadas de mayor a menor frecuémagimente se investiga que dicha
constante sufre una pequefia desviacion, por ellfdaula de Zipf incluye un
exponente que tendra un valor muy proximo a l.iggaiente féormula corresponde a la
distribucion de frecuencias de Zipf:

fr :r—Ke
Zipf observl que dentro de un texto se puede advpreé el uso de las palabras esta
claramente definido en términos estadisticos, ptorgs constantes. Esto significa que,
la frecuencia con la que los vocablos aparecen rerieyto estan sujetas a unas
relaciones matematicas. Igualmente traté de extdadlidez de su ley a otros campos
en el orden de la naturaleza y de la vida, comtalla demografica de las ciudades, la
intensidad de los terremotos, etc. La explicaci@Zigpf se ha desacreditado, pero no la
validez de los resultados empiricos a los que,eposinente se han dado otras
interpretaciones de otros cientificos aportandmmasja la formula inicial de Zipf.

Otro de los cientificos que han contribuido al dstule las frecuencias de las palabras
ofreciendo una ley mas completa que la dada pof Z#psido Benoit Mandelbrot
(1924-2010), nacido el 20 de noviembre en Warsanlorita. La formula de
Mandelbrot (1953) principalmente trata de mejoear deficiencias de la Ley de Zipf,
incluyendo nuevos parametros y una teoria mas @&enplara la frecuencia de las
palabras en los textos. Una de las aportacionasim@ortantes fue la de incluir un
nuevo sumando a la formula inicial de Zipf.
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DondeK es una constante que se ajusta a la magnitumsdestuencias. La constante
K seria el tamafio del texto. Donden una constante que se suma al rangaondeb
es el exponente caracteristico de la distribuc&Mendelbrot.

Mandelbrot (1982) destaca también por su aportagiden Teoria de Fractales siendo
uno de los precursores en esta materia. En suLelsrabjets fractals: forme, hasard et
dimensionspublicada en el 1975 introdujo el término fragtara designar figuras
geomeétricas especiales caracterizadas por su foregular repetitiva. Es asimismo
autor deThe fractal Geometry of the Natupeblicado en 1982, obra en la que revisé y
amplio su ensayo de 1975. Fue el principal respgestel auge de este dominio de las
matematicas desde el inicio de los afios ocherdal interés creciente en esta materia.
Utilizé la herramienta que se estaba democratizamlesa época, el ordenador, para
trazar los mas conocidos ejemplos de geometritafrad conjunto de Mandelbrot, asi
como los conjuntos de Julia descubiertos gaaiston Julia quien invento las
matematicas de los fractales y que mas tarde fudsarrollados por Mandelbrot.

El matematico Benoit Mandelbrot acufié la palabecttl en la década de los 70,
derivandola del adjetivo latifiractus El correspondiente verbo latindtangere
significa romper, crear fragmentos irregulares.

Los fractales fueron concebidos aproximadamentel@®0 por el francédHenri
Poincaré Sus ideas fueron extendidas mas tarde fundamesté por dos
matematicos también frances&astén Juliay Pierre Fatoy hacia 1918. Se trabajo
mucho en este campo durante varios afios perougli@sjuedd congelado en los afios
veinte.

El Fractal es matematicamente una figura geométpicaes compleja y detallada en
estructura a cualquier nivel de magnificacion. Anodo los fractales son semejantes a
si mismos; esto es, poseen la propiedad de quepeagefia porcion del fractal puede
ser visualizada como una réplica a escala redul@titodo. Existen muchas estructuras
matematicas que son fractales: el triangulo des@ileski, la curva de Koch, el conjunto
Mandelbrot, los conjuntos Julia y muchas otrasdenalarse de forma natural debido a
gue hay objetos en la naturaleza que tienen egpiegiad de ser parecidos a si mismos
cualquiera que sea la escala a la que sean obssryato también pueden ser creados
por ordenador. Como ejemplos de fractales natutalemmos las nubes, los rayos, las
lineas costeras, la estructura alveolar de los @i o incluso algunas superficies de
ciertas proteinas (se las llama superficies frasj}al

La caracteristica que fue decisiva para llamanastdles es su dimension fraccionaria.
No tienen dimension uno, dos o tres como la maydeidos objetos a los cuales
estamos acostumbrados. Los fractales tienen nomnédnmuna dimension que no es
entera, por ejemplo 1,55.

Los objetos reales no tienen la infinita cantidadddtalles que los fractales ofrecen con
un cierto grado de magnificacion.
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En un estudio desarrollado en 1974 en IBM e implddaertemente por el desarrollo
de la computadora digital. EI Dr. Mandelbrot deUaiversidad de Yale, con sus
experimentos de computadora es considerado copeded de la geometria fractal. En
honor a él, uno de los conjuntos que él investigopgropuesto con su nhombre.

Como investigador en IBM se enfrentd a un problegmea sorprendia a los ingenieros
de la multinacional. Estos notaron que se prodgsoempre errores de transmision de
informacion entre ordenadores, sea cual sea ladeantle informacion transferida.
Ademas vieron que existia cierta regularidad edidt&ribucion temporal de estos: tras
un periodo de ausencia venia otro repleto de atrbfandelbrot analizo el fenomeno, y
descubri6 que a medida que acortamos los intervddosiempo estudiados, sigue
apareciendo mas complejidad en la distribucién, gigiurante una hora no se producen
errores, en la siguiente si se producen. Si estudialnicamente esta hora, y la
dividimos en intervalos de 20 minutos, veremos lalera intervalos sin errores, y otros
con muchos errores; estudiando aquellos con ervoteEamos a ver nuevos intervalos,
etc. Mandelbrot asocié la imagen con un objetodestlo por el matematico Georg
Cantor, el conjunto de Cantor. Descubrié otros ¢gos con complejidad creciente a
medida que nos aproximamos a ellos y los llamdadtes. Mostr6 como los fractales
estan presentes en muchos lugares tanto en lamatai@s como en la naturaleza.

Otros matematicos como Douady, Hubbard y Sullivabajaron también en esta area
explorando mas las matematicas que sus aplicacibessle la década de los 70 este
campo ha estado en la vanguardia de los matemdaiicdemporaneos. Investigadores
como el Dr. Robert L. Devaney, de la UniversidadBdston ha estado explorando esta
rama de la matematica con la ayuda de los ordeesdoodernos.

Respecto a la teoria de fractales, en esta inaeshiy podemos observar la estructura
fractal de las frecuencias de las palabras de gnndento y en consecuencia ver si
aplicando la ley de Zipf se puede afirmar que Ealpras y sus frecuencias tienen una
estructura fractal esto significaria que la tendente la frecuencia de las palabras
seguiria una misma estructura compleja a cualagivef de magnificacion.

Y lo que observamos es que a distintos nivelasatgnificacion, la distribucion de las

frecuencias de las palabras siguen una estruciigr@rte, incluso varia la distribucion

obtenida si los documentos analizados han sufridtintbs procesos de analisis
linglistico como puede ser la extraccion en railesseliminacion de palabras vacias,
etc.

Asi pues, si tenemos un texto grande y aplicamdedngé mas agresivos de agrupacion
de palabras, de manera superficial, observamos @b rexponente de Zipf ofrece una

dependencia directa con la intensidad del agrupdmide palabras: a menos raices
resultantes, mayor valor del exponente, e igualemeon la extraccion de distintas

cantidades de palabras vacias: a mas palabras \@icfénadas del texto, menor valor

del exponente, esto indicaria la negacion comai@sia fractal del texto respecto a la
ley de Zipf.

Vemos igualmente que si la ley Zipf no sigue urteuetura fractal la ley de Mandelbrot

todavia se aleja mas de esta hipotesis por terférmsula dos parametros el exponente
y el sumando, asi pues en el caso de Mandelbrotosodos parametros (e) ¥)(la
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distribucion de frecuencias si variamos los valateqe) y E) es si cabe todavia mas
dispar.

Con lo cual podemos afirmar tras los resultadogrbibs que se desarrollaran en
profundidad a lo largo de este capitulo, que leueacia de las palabras en los textos no
sigue una estructura fractal.

Basicamente a partir de este punto se expone dangidad los modelos de Zipf y

Mandelbrot, para observar entre otros, las fluctuess que sufrira la distribucion de
Zipf segun distintos valores del exponente y enmado la prediccion de Zipf se ajusta
a los valores reales de los textos.

6.2. Interés actual por los postulados de Zipf. Bibliogafia basica y bibliografia
reciente.

Entre la bibliografia basica de Zipf y Mandelbresthcan los siguientes:

-Zipf, G.K. Selective Studies and the Principle Rélative Frequency in Language,
1932

-Zipf, G.K. Psycho-Biology of Languages, 1935

-Zipf, G.K. Human Behaviour and the Principle ofalsé Effort. Addison-Wesley

Publishing. Massachussetts, 1949

-Mandelbrot, B. “An Information Theory of the Stditsl Structure of Language”.

Communication Theory, ed. By Willis Jackson,. Newrk! Academic Press, p 486-
502, 1953

-Mandelbrot, B. “Simple Games of Strategy OccurringCommunication through

Natural Languages”. Transactions of the IRE Pradess Group on Information

Theory, 3, 124-137, 1954

-Mandelbrot, B. “ A probabilistic Union Model foratial and temporal Corruption of
Speech”. Automatic Speech Recognition and UndedsignWorkshop. Keystone,

Colorado, December, 1957

-Mandelbrot, B. Les objets fractals, forme, hasarddlimension, Paris: Flammarion,
1975

-Mandelbrot, B. The fractal geometry of natuvé, H. Freeman & Company, New
York, 1982

Aun hoy en la actualidad la ley de Zipf tiene umg@rtancia creciente en multitud de
estudios de distintas disciplinas. Desde que Zmqffia la ley sobre el modelo de
frecuencias de aparicion de palabras en los teki@ssido expuesta a variedad de
criticas, modificaciones y estudios cientificosreda viabilidad de dicha ley, tal es asi,
que aun hoy en la actualidad la ley de Zipf sigstaredo presente en investigaciones de
diversa indole y lo mas importante aun hoy reseltaente que la ley de Zipf se
cumple en otras materias llevadas a estudio, unpégede esto lo tenemos en varios
articulos que demuestran el interés que existeaemctualidad en el estudio y
comprobacion de la viabilidad de esta ley.

Adriano de Jesus Holanda et. al. (2003), en sustigacion aplican dos tratamientos

distintos para la clasificacion de palabras, pétarter una herramienta de recuperacion
automatica de informacion, asi consideran las pagalgue son los nodos y sus
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relaciones son los enlaces, esto es la estrucsiasdbque permite la conformacion de

un tesauro las estadisticas de dichos enlacesg®n ascendentes son obtenidas por
funciones simples de ajuste, asi se expresa querero de enlaces de cada palabra en
un tesauro, sigue la ley de Zipf e igualmente seelpa con una gran cantidad de

articulos del periédico on-linehe New York Timegue las palabras en lenguaje natural
se distribuyen siguiendo la ley de Zipf.

Popescu (2003), muestra como el valor del factomygeacto de las revistas en una
coleccidn suficientemente amplia se distribuye segida variante de la ley de Zipf,
conocida como formula de Lavalette (Popescu ¢t1897).

El mismo autor, Popescu (2003) explica la modifitaca la ley de Zipf conocida
férmula de Lavalette, a la que responde la distidou de factores de impacto de
revistas.

Otro articulo cientifico (Bronlet y Ausloos, 2008jirma como la férmula de Zipf ha
resultado de aplicacion a ciertos problemas deafisobre todo en relacién a largas
series de valores que muestran una regularidarha pdazo en medio de un aparente
caos. Por ejemplo el tiempo transcurrido entretdoemotos o el régimen de caudal de
los rios, etc. Se ha encontrado relacion con la@pa de palabras en un texto, que se
considera como una larga serie de palabras.

Otro articulo publicado en 2002, (Malacarne, Mendesnzi, 2002) estudia la
distribucion de la poblacion en las ciudades de deasien mil habitantes, estos autores
indican que la distribucién de ciudades segun eherd de habitantes sigue una
distribucion g-exponencial, como predice la leyZg#-Mandelbrot.

Siguiendo con el caso de las ciudades y su pobiddaiteo Marsili y Yi-Cheng Zhang
(1998) indican como actuaciones individuales queesponden a decisiones tomadas
por habitante de las ciudades, contribuyen a cordolos tamafios de las ciudades
segun la ley de Zipf.

Otro articulo cientifico (Lyra et. al. 2003) demuascomo también la ley de Zipf es

aplicable a las elecciones, asi indica que en paleade las elecciones son a listas
abiertas (por lo tanto excluimos a Espafia), el mange votos obtenidos por cada
candidato responde a la ley de Zipf.

Segun Tsallis (2002), La ley de Zipf también se plemen la especialidad de la
termodinamica.

Por dltimo un articulo cientifico de Malacarne yndes (2000) explica como la ley de
Zipf también es aplicable al niumero de goles maegubr cada jugador de fatbol,

igualmente aungque no se mencione en este arttanhién el nUmero de campeonatos
de liga ganadas por cada equipo espariol, respdadeyade Zipf.

La bibliografia reciente es cuantiosisima, sobd® tdespués de lo escrito con ocasion
del centenario del nacimiento de Zipf en 2002. hwapilacion exhaustiva se mantiene
enhttp://www.nslij-genetics.org/wli/zipf/

135



Modelo de distribucién de frecuencias. Ley dd Zip

6.3. Formas de presentacion grafica de la Ley de Zipf/Madelbrot y significado
de los valores de los parametros

6.3.1. Representacion clasica

Si tomamos un texto cualquiera para aplicar la HeyZipf y utilizamos para su
representacion una herramienta basica, en la epegsentamos las frecuencias de las
palabras en relacion a su rango podemos obtenémdédte la distribucion de una
curva hiperbdlica, como puede apreciarse en elesitpi ejemplo correspondiente al
texto PG5.txt (Texto: Episodios Nacionales; AutBerez Galdos, Tamafo del texto
escogido: 4.125 palabras; Vocabulario: 2.590 pakbr

Frecuencias Fipf con texto pequefio

texto Pérez Galdds (FG5) P=4.125

I I I 1
u] 000 2000 2000

Gréfico 31. Distribucion de frecuencias de Zipf caexto P=4.125

Este ejemplo de representacion de curva hiperbségauede observar también con el
siguiente ejemplo correspondiente a datos de pdblate las ciudades de mas de un
millon de habitantes
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Frecuencias Zipf con datos ciudades-habitantes

Fr
90— — — — — — — — — — — — — — — — — — —

—@—— ciudades datos=428

Gréfico 32. Distribucion de frecuencias de Zipf caexto P=428

La representacion clasica resulta atil a la horeegeesentar graficamente una cantidad
de datos pequefia, por el contrario resulta evidgote en el siguiente grafico no
alcanza para visualizar adecuadamente lo que oeurrejemplos voluminosos. Por
ejemplo, para un texto de 379.945 palabras, lacgraparece completamente pegada a
los ejes como puede observarse
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Frecuencias Zipf con iexto grande

000

a00

0 10000 20000 2000 40000 0000
R
Gréafico 33. Distribucién de frecuencias de Zipf caexto P=379.948

Dado que la utilizacion de estas distribucionesteatos grandes no pueden apreciarse
debido a que quedan literalmente pegadas a lossgdsan utilizado otras formas de
representacion mas adecuadas, en las cuales no sepedimento el tamarfio del texto
que se analice. (véase toda la bibliografia citadariormente).

6.3.2. Representacion logaritmica

La representacion logaritmica muestra en el ejgbdeisas el logaritmo del rango y en
el eje de ordenadas el logaritmo de la frecuersta representacion en los afios en que
trabajo Zipf era una técnica habitual en los afiby 50, y muchas series de datos de
todo tipo se representaban en papel logaritmico, w@s escalas que corresponden
exactamente a esta transformacion.

Obviamente, al utilizar la representacion logadande la ley de Zipf el resultado
visible no sera una curva hiperbdlica sino unaalinecta con pendiente —1. Esto es

. , . ., . t
debido a que la férmula de Zipf en su version semqan exponentef: :c_ee puede
r

transformarse tomando logaritmos leg(f) = log(cte) —ellog(r). Lo que representa
una linea recta de pendiente -e si tomamos dlagjeontal para representar log(r) y el
eje vertical para representar log(f).

Una vez representados los datos reales de estaanmasalta muy visible si cumplen o
no la ley de Zipf: basta observar si quedan eralieeta. Ademas, como el valor ele
debe ser proximo a 1, esta recta tiene pendieraprdximadamente. Al contrario que
se aplicaba en el capitulo cinco, la representaagaritmica de la Ley de Heaps era
una linea recta con pendiente 1, debido a querlauld de la Ley de Heaps es

V =alP®
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De este modo se empleara la representacion logeaite la ley de Zipf para poder
apreciar una optima vision de las distribucionesqae se trabaje con textos grandes o
con gran cantidad de datos.

Zipf logaritmo con texto pequefio

log Fr
3

texto Pérez Galdés (PG5) P=4.125
V=2.590

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
log R
Grafico 34. Distribucion logaritmica de frecuenciate Zipf con texto P=4.125
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Ejemplo de representacion logaritmica sobre unucojde datos de poblacion de las
ciudades de mas de un millén de habitantes.

Zipf logartimo con datos ciudades-habitantes
log Fr

4 S —
—®—— ciudades datos=428

I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8

log R
Grafico 35. Distribucion logaritmica de frecuenciate Zipf con texto P=428

Ejemplo de representacion logaritmica sobre urotgrkinde de tamafio total 379.945
palabras.

Zipf logartimo con texto grande
log Fr

T I I 1
12 43 M 15

logR
Graéfico 36. Distribucion logaritmica de frecuenciake Zipf con texto P=379.945
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Hasta ahora, las gréficas vistas representan dattextos reales pero seguidamente en
esta investigacion se comparara la tendencia dddtws reales segun la Ley de Zipf
(como hemos visto en las tres gréficas anteriore®), la tendencia de los datos
tedricosobtenidos con la férmula de Zipf mejor ajustdda

6.3.3. Representacion transformada o Espectro de frecueras

Es interesante mencionar otras representacionedadeey de Zipf, como la
Representacion transformaddonde no se utiliza rango-frecuencia, sino fracige
cantidad de palabras que tienen esa frecuencigedlidad esta representacion se presta
a agrupar por tramos de frecuencia presentando @aga tramo, por ejemplo
frecuencias comprendidas entre 5 y 10, el nUmerpatdigbras que tienen alguna de
estas frecuencias.

A veces denominada segunda ley de Zipf a la qutfigas esta representacion.
Demuestra Kornai (1999), que esta representacamsformada describe un modelo
matematico que justifica la ley de Zipf tanto env&rsién “primera” como en la
“segunda”, la llamada representacion transformadana consecuencia matematica de
la "primera” ley de Zipf. Kornai descompone lavaude Zipf en tres tramos a los que
aplica modelos matematicos distintos. Asi por taotacluye que si un texto cumple la
primera ley de Zipf necesariamente cumple taml@&egunda.

Distinguimos tres modelos distintos, en primer tugael texto es tan perfecto que la
distribucion de las palabras sigue la distribucestandar armoénica segun Baayen
(2001), esto es equivalente a la formula de Zipf exponente 1 y con algunas
simplificaciones mas se demuestra queDiatribucion Transformadasigue esta
formula:

\Y,

Vi =+

Las palabras de frecuencia 1, son las palabras@uoeaparecen una vez en el texto y
se les denomina hapaxes, éstos se caracterizahmpamero de palabras en un texto de
N palabras que se repitemvecesV(m,N), siendo el nimero de hapaxé§,N). En

el caso de que la frecuencia sea 1, esto indicalgu@nero de hapaxes es la mitad del
vocabulario. Mediante los hapaxes también se esiultis modelos LNRE (Large
Number of Rare Events), los eventos raros (LNRE)a@dos hapax, etc. conducen a
otros modelos matematicos mas sofisticados.

Esta formula se utiliza para todas las frecueneiagarticular para los hapax:

V(N)

VMmN = e D

% yvéase apartado 6.4
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En segundo lugar, como una solucion adaptada texoéss reales, donde la coleccion
de valoresV(LN), V(2 N),...para un texto determinado, lo que se denomina su
espectro de frecuencias, queda representada expiasion:

V(mN) =~
m

Donde el exponente (e) toma valores cercano a ayfr 2001). Esta formula es
conocida como segunda Ley de Zipf.

En tercer lugar, como una solucion mejor adaptadlas dextos reales, los modelos
LNRE (Large Number of Rare Events) son una soéistiin de la segunda formula de
Zipf, lo que proporcionan es un modelo de cuan&atpas hay de cada frecuencia, es
decir de V(m,N). Como consecuencia, sumando todsfm N) obtendremos el

vocabulario.

Entre los modelos matematicos méas sofisticados cgemiba mencionado existen los
modelos de tipo LNRE (Large Number of Rare Even{8aayen, 2001), mas

orientados a la forma de la distribucién de frecisn de las palabras, pero que
también como ya hemos mencionado proporcionan conw de sus resultados el
tamafo del vocabulario. Ahora bien, tal como senece en Evert y Baroni (2007)

“...LNRE models are rarely if ever employed in lingtic research and NLP
applications. We believe that this has to be atte at least in part, to the lack of easy-
to-use but sophisticated LNRE modeling tools...”

“...los modelos LNRE son pocas veces empleados émvéstigacion linguistica y
aplicaciones NLP. Nosotros creemos que esto daugéripor lo menos en parte, a la
ausencia de herramientas de Modelos LNRE de “teilisar” pero sofisticados...”

Las recomendaciones simplificadas que se han dadb eapitulo cinco de esta tesis
doctoral interpolando o extrapolando cuando procgmla comparables en cuanto a
precision a las que hacen los autores mencionadeg § Baroni (2007) con los
LNRE, aunque con menos esfuerzo, menos o mas dgisssegun el esfuerzo que se
aplique.

A continuacion se muestran ejemplos de la reprasémt transformada de la Ley de
Zipf con el texto bachi.txt (Texto: Cientifico-ldgéematica: Real Decreto del curriculo
de Bachillerato, Tamafio del texto escogido: 73.pakbras; Vocabulario: 9.161
palabras).
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Representacion transformada de Zipf

V(fr)
4000 —— ~— — i s e e e e e e e e e e
texto Cientifico-Legal (bachi.txt) P=73.173
—a— V=9.161
valor:1-5
®
3000 — — — s T R TR TS TS o R T T %
2000 ] == —waiew s e s RN ma _smaw RS e e
L ]
000 —— — — s rrm 7= — R mm e e e —
y
07
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Fr
Gréfico 37. Distribucién transformada de frecuen@ale Zipf con texto P=73.173

Ejemplo de representacion transformada de la Le¥ipie con escala logaritmica en
ambos ejes, concretamente en las frecuencias gmué hay 0 palabras, como no se
puede calcular su logaritmo se han borrado dedficgr

Representacion transformada de Zipf

Log(V(fr))
10 it o e e e e e e e e e e e e
texto Cientifico-Legal (bachi.txt) P=73.173
—— V=9.161
valor: 1-5
g &
6 it s ikt s e b i il i e el et il el Ve el i il i Tt
4 T S Y 't R A S S TR T - G N (ST | RIS PO RS S O
2 ety i e giemsl s et (i iy el e bgesry )i el el ) e—
07 I | \
0 2 4 6
LogFr

Gréfico 38. Distribucion logaritmica transformadaedfrecuencias de Zipf con texto P=73.173

143



Modelo de distribucién de frecuencias. Ley dd Zip

Sefalar que en el presente trabajo no se emplstrdigo de representacion, tan sélo
en el punto 6.4.1 de este Capitulo visualizarenhgisnas ejemplos con este tipo de
Representacién Transformada o Espectro de Fre@asenci

6.3.4. Graficas sintéticas y significado de las formulaselZipf y Zipf-Mandelbrot

DenominamosSintético a que se obtienen valores a partir de calculosestds
férmulas, sin efectuar ningun recuento sobre uroteral, estos calculos se han
realizado con la aplicacion TOPOS vy el formularign8icadoZipf desarrollado para
obtener entre otros estos resultados. Es decia basra hemos visto la distribucion de
frecuencias de textos reales aplicandoles la LeyZigé e incluso hemos podido
observar distintos modos de representacion: clasogaritmica y transformada o
espectro de frecuencias, pero a partir de ahoravanobservar otro tipo de graficas
denominadas sintéticas que muestran explicitamerndestribucion de frecuencias que
trazan las férmulas a partir de calculos sobresatiismas, y estas graficas sintéticas
nos van a servir para estudiar fielmente como afadia distribucion; el exponente y
sumando de las férmulas de Zipf y Mandelbrot, esral qué modo un valor mayor o
menor de exponente y/o sumando hace variar la @mJa distribucion obteniéndose
asi conclusiones al respecto.

6.3.4.1. Zipf

Para dar una interpretacién a los valores de lodnpetros en las formulas de Zipf o
Mandelbrot generamos la distribucién de frecuengias predicen las férmulas con
distintos valores y comparamos las graficas obgsnid Observaremos el
comportamiento del exponente segun distintos valtaeto en las formulas de Zipf y
Mandelbrot (siempre teniendo en cuenta que no dtizeanos sobre datos de textos
reales, sino con calculos aplicados a las formgagipf) y analizaremos como afecta a
las frecuencias segun el valor del exponente. ladssdse elaboran con el formulario
SignificadoZipf de TOPOX. Las gréficas son de rango en el eje horizontadguencia
en el vertical utilizando para este caso, la reprgion clasica y la visualizacion de la
curva hiperbolica.

Para valores fijos Vocabulario=50 y Palabras=460gpresentan cuatro distribuciones
de Zipf correspondientes a los valores del expenedts 0,7 0,8 0,9.

2" Ver Apéndice Il
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Distribuciones de Zipf con distintos valores del ex ponente
Fr

N4+ - - — — - - - — — - — — — =T === o

60 — — — — — — — — — — — — — — — = = =

09 — — — — — — — — - - — — — — — — — — —

Gréfico 39. Distribucion de frecuencias de Zipf cafistintos valores del exponente (e)

Se observa que si el exponente es mayor las palatéa frecuentes del texto aparecen
con valores altos de frecuencia, es decir destacas las frecuencias maximas
(palabras en los primeros rangos) sobre las defmsel contrario si el exponente es
menor, las palabras mas frecuentes del texto agareon un valor menor en su
frecuencia. En resumen observamos a la derechgr@fedo una tendencia distinta que
la observada a la izquierda del grafico que ednetate contraria.

A continuacién se amplia el grafico anterior a ¢ea de los rangos 3 a 20 y se puede

observar con mayor detalle como se invierten lagnihades, en este caso un menor
exponente de Zipf significa mas frecuencia.
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Distibuciones de Zipf con distintos valores del exponente
Ampliacion Rangos 3 a 20

Fr
Bl = = = e m e m e e e e e e e e e = -
A0
P=d00
—— =0 fi
——@—— =07
i i o} i M e e e A
e=l g
e=0 4

T T L
0 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 43 14 45 46 47 48 139 20

R
Grafico 40. Distribucién de frecuencias de Zipf catistintos valores del exponente (e). Rangos 3-20

Se advierte claramente como alrededor del rangsobre el 14% del vocabulario se
invierten las magnitudes. En las palabras de mediagjas, un menor exponente de
Zipf significa mas frecuencia. También puede inetgrse como: menor exponente de
Zipf significa menos palabras de frecuencia = 1

Se amplia el grafico anterior a la zona de losoarmt a 51 se puede observar como la
tendencia decreciente se mantiene
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Distribuciones de Zipl con distintos valores del exponente
Ampliacion Rangos 40 a 51

Fr

e e == — —

P=d00
—ip— =05
4 - i e — = =07
=02
s ST e o e e AT e e e e

- _'.——h-—__.___.

o S
.

SR el e S .—"'—‘_—_‘—__ ———————

g

W — — — — — — — — — — = — — — — — = = =

- e B S s - — =

Gréfico 41. Distribucion de frecuencias de Zipf catistintos valores del exponente (). Rangos 40-51

Obviamente se mantiene la tendencia decrecientenemores valores cuanto mayor es
el exponente. En este ejemplo de vocabulario tajqueie no llega a verse la
abundancia de palabras de frecuencia = 1

Con valores més distintos entre si, exponentes @0ad 0,7 1 1,3 la tendencia es la

misma. Un valor muy alto como 1,3 indica que laaped mas frecuente lo es mucho
mas que la segunda palabra.
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Distribuciones de Zipf con distintos valores del ex ponente

Fr
160 | — — — — —

140 4— — - — - - T ——@®—— e=04

20+ — — — — — — — — — — — — — — — — — ="

0w-————"— - - - - — - — - — — — — — — —

80 — — — — — — — — — — — = — = — = = = =

604+— — - - — - — - - — — — — — — — — — — —

Gréfico 42. Distribucion de frecuencias de Zipf cafistintos valores del exponente (e)

Asi se concluye que el valor del exponente (e)ngsoitante ya que si utilizamos
valores de (e) mayores destacaran las palabrasfre@gentes respecto a las demas
palabras. Por lo tanto la parte izquierda de léiggr&irve para distinguir los primeros
rangos y en la parte derecha de la gréfica la aygmeaobservamos va dando valores fr =
0,9; fr= 0,899; fr= 0,895 y ofrece una tendenciidia a la observada a la izquierda del
grafico.

En resumen lo que se estad analizando es el comperni® del exponente segun
distintos valores en las formulas de Zipf para @ramcomo afecta a las frecuencias el
valor del exponente (e).

6.3.4.2. Mandelbrot

Una vez expuesto el resultado de los valores dgdodmetros con la Ley de Zipf,
seguidamente se evaluaran igualmente los resulteldss valores de los parametros
con la formula de Mandelbrot. Asi en el caso de dé¢rot para el mismo valor del

exponente, la presencia de un sumarde haceque disminuya el valor de

las palabras con frecuencias altas, tomando awieganas bajos.

Todas las graficas que se exponen a continuacidaspmnden al exponente 0,7 con
sumandos 0 3 10 30 y como puede apreciarsen lthsminuir los valores de las
frecuencias mas altas. El sumanelp de Mandelbrot se curva de otro modo distinto al
(e) de Zipf, la curva se estira dando mayor o mewovatura a la grafica, es decir
exagerando mas o menos las frecuencias altas.
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Distribuciones de Mandelbrot para un mismo exponent e
distintos sumandos

Fr
60 —/— — — — - - — - - - — - — — — — — — — —

Gréfico 43. Distribucion de Mandelbrot para un missrexponente (e) distintas

El exponente (e) de Mandelbrot al igual que Zigjréoaumentar los valores de las
palabras méas frecuentes respecto de las deméaselpsumando) logra compensar
esta tendencia porque cuanto mayor es el valoglda distribucion tendra valores
mas bajos para las palabras mas frecuentes.

En las siguientes gréaficas se representa la forrdaldandelbrot con ux=30, y

distintos valores para el (e). Se puede observaocse consigue un efecto parecido a
lo que hacemos en Zipf; se balancea la curva mamigm formas similares
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Distribuciones de Mandelbrot con Z=30 y distinto exponente

Fr
RPos e o= —mawesen s —sewasEs o= iy e e Bm s a

PE e @ s g w o sEs 28 _sa sy wes zn _w g e e=13__

0 afvi Lo _sw s NS Lo S EE SLS S0 _Su Nk SRS S ks

15_ _____________________

10 (oogans - — = = = = = — = = — = = —

Gréfico 44. Distribucion de Mandelbrot cop=30 y distinto exponente (e)

Como se trabaja con graficas sintéticas, para campaa distribucion de Zipf y otra
de Mandelbrot que puedan aplicarse al mismo textougden escoger arbitrariamente
los valores de todos los parametros, de modo gsegtaficas queden lo mas
superpuestas posible, con lo cual estamos hacierdsimil que puedan corresponder
al mismo texto. Al hacerlo vemos que a cambio dmemiar un parametro hay que
disminuir otro. Se amplia el gréfico anterior ad¢aa de los rangos 13 a 33
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Distribuciones de Mandelbrot con distinto exponente
ampliando el tramo de rangos 13 a 33

Fr
Y s e B M s EE AR bk M B BB AR s BB B = ad
—®— =04
—®— =07
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Gréfico 45. Distribucion de Mandelbrot con distinxponente (e) rangos 13-33

En estas frecuencias intermedias pero altas haadoaubr arriba el de exponente mas
alto compensado por el sumando mas alto. En ekgrafguiente se amplia el grafico
anterior a la zona de los rangos altos o frecusrmags

Distribuciones de Mandelbrot con distinto exponente
ampliando rangos altos (frecuencias bajas)

Fr
A0 s = 2o s ow s mS S _m M SRS DD 5 a8 EoG o mm g

\ N B B S B B
001 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

R
Grafico 46. Distribucion de Mandelbrot con distintexponente (e) rangos mayores
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Puede observarse como se ha invertido la relaciédando por debajo el de exponente
mas alto, al igual que ocurria con Zipf, pero eoaslo de Mandelbrot la presencia de un
(%) hace disminuir los valores de las palabras nexsiéntes.

En resumen concluimos segun lo que se ha explieadm que si aumentamos el valor
del exponente (e), la distribucion o curva que dteos en los graficos tiende hacia
arriba, tiende a dar valores muy altos para ldabpas mas frecuentes. Por tanto
podemos decir que para un misrad  distinto (e) la distribucion queda para arriba

Y si aumentamos el valor dek)( para un mismo (e) la distribucion o curva que
obtenemos en los graficos tiende hacia abajo, éiendar valores muy bajos para las
palabras mas frecuentes, asi pues podemos cogakiinn sumando alto contrarresta a
un exponente alto ya que hace el efecto contrario.

En las graficas siguientes son simples recordaovisuales de lo explicado hasta
ahora, en ellas observaremos la tendencia de ha cwspecto al vocabulario si
variamos el exponente, el sumando e incluso obs®rvda constante que figura en el

numerador de las formulasfr = este numerador sirve para ajustarse

(af

globalmente a la magnitud de las frecuencias, éorms lleva en definitiva a la relacion
entre el nimero de palabras y el vocabulario. S®rgh que a mayor amplitud de
vocabulario, para el mismo tamarfo de texto, lasuacias son menores, la constante
es menor y la curva queda como la rotulada engeafiea en color amatrillo.

Esto es una consecuencia matematica de que ladaitaa frecuencias debe ser igual al
total de palabras. Vemos que variar el valor dedastante equivale a desplazar la
gréfica arriba-abajo. Aunque en las experimentasaralizadas decidamos no variar la
K como si hemos hecho con el exponente (e) y easdmg).
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Variacion en la constante (k) de la distribucién
de Mandelbrot con el mismo exponente
Fr

——@&—— vocabulario
constante (k)

Gréfico 47. Tendencia de la constante (k) en latdisucién de Mandelbrot

Suponiendo ajustada la constante los distintosresmldel exponente nos dan gréaficas
mas o menos agudas, indicando si la frecuenciaasigpdlabras mas frecuentes es
exageradamente mayor 0 no que las siguientes freiase En la siguiente grafica esto
se expresa por una inclinacion u oscilacion delujdibbalanceandose la curva
manteniendo la misma forma o similares
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Variacién del exponente (e) de la distribucién de Mandelbrot
log Fr
6 S Y S B i By e e B O Bn gl 8 B i R Rl By B —

——&—— vocabulario
exponente (e)

log R
Gréfico 48. Tendencia de la exponente (e) en lartsicion de Mandelbrot

Por dltimo, una vez ajustados la constante y ebeapte variando el sumando de la
formula de Mandelbrot y que vale 0 en la de Zigfteoemos graficas en la misma
posicion aproximadamente pero con mayor 0 menmaturra exagerando mas o menos
las frecuencias altas.

Variacién del sumando (Z) de la distribucién de Mandelbrot
legfg .

——®—— vocabulario
sumando (%)

0 | I T T | I —
0 5 10 15 20 25 30 35
logR

Gréfico 49. Tendencia de€l’ en la distribucion de Mandelbrot
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6.3.4.3. Comparativa de graficas sintéticas para Zipf-Manddbrot con Zipf como
medio de visualizacion de la tendencia para el expente (e) y el sumando).

Una vez vista la tendencia tanto con la formulaZgg como con la férmula de
Mandelbrot realizaremos las comprobaciones parinttis(e) y distinto X), con la
finalidad de ajustarlo lo maximo posible y que semeje a la formula de Zipf.

Para demostrar visualmente cuales son las mayostsilglades que Zipf-Mandelbrot
con dos parametros: (e) ¥)( ofrece sobre Zipf con un solo parametro: (ejnes a
representar varias distribuciones de Zipf-Mandelt@olas que se ajusta la misma
distribucion de Zipf. Para conseguirlo basta, cigur@os tanteos, repetir la experiencia
anterior hasta conseguir varios ejemplos.

Si tenemos una distribucién de Zipf-Mandelbrot somando ¢, Cual es la de Zipf que
mas se le parece? Ya que de las graficas antenem®s que al incrementar el
sumando el efecto que hace es disminuir las fretagmltas y aumentar un poco las
bajas; Zipf no puede hacer algo exactamente igeab lo mas parecido es lo que ya
hemos visto en las primeras gréaficas, que es dismah exponente, asi por ejemplo,
para ZMe=1 =10 seguimos el procedimiento y obtenemos 0,55 @laexponente de
Zipf.

En concreto, tenemos las distribuciones de Zipfdé#rot con los siguientes
parametros, estos se dibujan el la siguiente grafitlizando la representacion
logaritmica.

(€) | () K
0,8]5 |96,82194
1 |10 | 228,4534
1,2| 15 | 552,7856
1,41 20 | 1373,934

Tabla 14. Parametros de la distribucién de Zipf-Mdglbrot
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Comparativa logaritmica graficas sintéticas Mandelbrot

—&®—— Mandelbrote=028

—@®— Mandelbrot e=1
Mandelbrot e=12
Mandelbrot e=14

12— — — — — —h o — — - — = = =

log Fr
1.4

08— — — — — — — — — — — — — X -

N N

0.4 T \ \ T
0 0.4 0.8 12 1.6 2
log R
Gréfico 50. Gréficas sintéticas Mandelbrot. Compéira logaritmica

A cada una de estas la de Zipf que mejor se agssta de exponente 0,5 que se dibuja
en la siguiente grafica en este caso también anitia la representacion logaritmica

Grafica Sintética Logaritmica Zipf mejor ajustada

log Fr
b it e e e e e e e e e e
——— Zipfe=05

0.6 o | I I | \

0 0.4 0.8 1.2 1.6 2

Grafico 51. Grafica sintética logaritmica Zipf ajtada
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La representacion conjunta de las distribuciong$-Miandelbrot comparandola con la
distribucion de Zipf mejor ajustada se observalaigaiente grafico.

Comparativa logaritmica graficas sintéticas Zipf-Mandelbrot
con Zipf mejor ajustada
log Fr
1.6

—@— Mandelbrote=038
—@®— Mandelbrote=1

Mandelbrot e=1,2
Mandelbrot e=14

14 N~ T T T T T T T T I—e— Tpremns

Auds e mue oo _WHTSQREs s Dhdma @ B SSG W 8w LS s

08— — — — — — — — — — — — — Mg — — — — —

06— — — — — — — — — — — — — — — — - — —

0.4 |
0 0.4 0.8 1.2 1.6 2
logR
Gréfico 52. Gréficas sintéticas Zipf-Mandelbrot. Ggarativa logaritmica Zipf ajustada

El gréfico anterior podemos visualizarlo igualmeumti#zando la representacion clasica.
Vemos como el efecto es el de deformar la curvéehdo mas altos los valores de las
frecuencias intermedias y mas bajos los de lasmes, en distinto grado segun los
valores de los parametros.
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Comparativa graficas sintéticas Zipf-Mandelbrot
con Zipf mejor ajustada
Fr
B — — — — = — = - — = — = = - =
—&— Mandelbrot e=0,8
—@&— Mandelbrot e=1
Mandelbrot e=1,2

B0 o L RS Rada B8 SR s wr TR R R S
Mandelbrot e=1 4

—¥— Zipfe=05

Grafico 53. Gréficas sintéticas Zipf-Mandelbrot. Ggparativa Zipf ajustada

En resumen, podemos afirmar que utilizar una féanakel Mandelbrot con un sumando
y a cambio aumentar el exponente para seguir afissg al mismo texto, lo que

ocasiona son mayores valores de las frecuenciasnatias en detrimento de las mas
altas y de las mas bajas.

6.4. Valores de los parametros en las formulas de Zipf/ehdelbrot para el
ajuste a las frecuencias de las palabras de un text

La averiguacion de los valores de los parametro® tdel exponente como de los
coeficientes en las formulas de Zipf y Mandelbmtha llevado a cabo mediante un
proceso o técnica estandar que nos permitira abtenealor verosimil del exponente

(e) y coeficientes, ajustado matematicamente e@umifiria ofrecer una prediccion del

valor de dichos parametros y de este modo se pedraparar los resultados obtenidos
de las predicciones mejor ajustadas y de los adtiEnidos de un texto real.

Para determinar dichos valores de los parametrteseidrmulas de Zipf y Mandelbrot

y conseguir de este modo su ajuste a las frecuedeidas palabras en un texto, el
método empleado es un proceso de cuatro paso® gletadla pormenorizadamente en
el punto 6.8 de este capitulstudios complementarios: Célculos formulas ajuatad
de Zipf y Mandelbrot. Pasos 1-Mlediante la utilizacion de esta técnica estandar no
permitira comparar la tendencia de los valoresodedatos reales de los textos y los
valores de los datos mejor ajustados a las fornddagipf y Mandelbrot, para estudiar
finalmente las leyes de Zipf y Mandelbrot en qugeato se ajusta mas o menos a la
realidad.
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A continuacion se muestran los resultados obtenidoa que, a la vista de ellos, se
juzgue hasta qué punto se ajustan las formulas zalores reales en los textos. Vamos
a realizar un analisis de resultados de predicsialeeZipf y Mandelbrot, ¢Hasta qué
punto se ajusta un texto real a la férmula de Zipf?

En un primer ejemplo utilizamos las frecuenciaslade palabras de un texto grande
texto: varil.txt tipologia: literario-varios autores, con un tot@ 379.945 palabras y

con un vocabulario de 48.389 palabras. El erroeralio es el error relativo cuadratico
promedio que se obtiene:

Error = valor predicho - valor real

Error relativo = error / valor predicho

Error relativo cuadratico = error relativo elevad@uadrado

Error relativo cuadratico promedio = suma de lanres relativos cuadraticos para
cada uno de los rangos, dividida por el total tesees decir, por el vocabulario

Tras aplicar el formulario AnalizaZipf de TOPOSaketienen los siguientes resultados:

Parametros formulas ajustadas
Zipf e=0,9652 K =27811 error = 0076

Mandelbrot e=12618 K =5686469 > =2548 error = 0031

Tabla 15. Resultados de los parametros formulasfZiplandelbrot ajustadas

Debido al tamafio del texto analizado y por elloebagerado de la coleccién de
valores, donde la mayoria de palabras tienen fretaiégual a 1, 2, 3,.., no permitiria
una apreciacion visual, es por ello que para umapeoativa entre Zipf, Mandelbrot y
datos reales del texto, se utiliza la escala ltgara en el siguiente grafico.

Las siguientes graficas muestran para un textoPde379. 45 YOV = 48389, la

distribucion de los valores reales del texto, ptyo dado la distribucion segun la
formula de Zipf y por ultimo la distribucién seglanférmula de Mandelbrot.
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Comparacidn logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y valores predichos por las férmulas de Mandelbrot y Zipf mas ajustada

log Fr

T —— == s= s 7 == &= s i T T i % — T = i
—@— valores reales

Mandelbrot
10 T\ ____________ ca— mf o Tom Mo M

12 13 14 15
log R
Gréfico 54. Comparacién logaritmica distribucion&sdpf, Mandelbrot y Zipf ajustada

Seguidamente para tratar de comprender la tendezaliale estas tres distribuciones
puestas al comun se amplian los resultados derédgas anteriores. Se amplian
valores desde los rangos 11 al 50, en este casgradfisas siguientes utilizan la
distribucion clasica de Zipf y no la logaritmica.
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Comparativas en distribuciones de Zipf, Mandelbrot
y valores de textos reales

Fr
30000 — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—@——— valores reales
—@®—— prediccién Zipf
predicciéon Mandelbrot

25000 —

20000 —

15000 —

10000 —

5000 —

Gréfico 55. Comparacién distribuciones Zipf, Mandebt y textos reales

En esta ampliacion vemos que, en frecuencias ntayg &l prediccién de Zipf queda
muy por encima de los valores reales y la de Mamdelpor debajo. En rangos
intermedios, no muy altos, las discrepancias yaaseinvertido quedando la prediccién
de Mandelbrot por encima y la de Zipf por debajdagevalores reales. Seguidamente
se amplian valores desde los rangos 1000 al 1200.
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Comparativas en distribuciones de Zipf, Mandelbrot
y valores de textos reales, rangos del 1000-1200
Fr

—@——— valores reales
—@®—— prediccién Zipf

prediccion Mandelbrot
n- - - - - - - — — — — — — — — — — — —

204 — — — — — — — — — — — — — — — — — — —

0N+ - - — - - - - - - - - - — — — — — — —

0 50 100 150 200

Grafico 56. Comparacién Zipf, Mandelbrot y textoeales rangos 1000-1200

Para rangos altos, acercandose al 25% del vocabu{gue en este ejemplo
corresponden a palabras de frecuencia 5), ambdE@omnes quedan por debajo de los
valores reales. A continuacion se amplian valoessiel los rangos 10000 al 10200.

Comparativas en distribuciones de Zipf, Mandelbrot
y valores de textos reales, rangos del 10000-10200

——@—— valores reales
—®—— prediccién Zipf
prediccion Mandelbrot

Gréfico 57. Comparacién Zipf, Mandelbrot y textosales rangos 10000-10200
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En rangos muy elevados, correspondientes a palatea$recuencia 1, las dos
predicciones quedan por encima de los valores ge8leampliamos valores desde
rangos 30000 al 30200.

Comparativas en distribuciones de Zipf, Mandelbrot
y valores de textos reales, rangos del 30000-30200

it - - - - - - - - — — — — — — —
—@®—— valores reales

—®— prediccion Zipf

prediccion Mandelbrot
49— - - - — — — — — — — — — — — — — — —

—

2+ - - - - - - — - — — - — — — — — — — —

08— - = = = — — — — — — — — — — — — — — —
06— - = = — — — — — — — — — — — — — — — —
04— - - - - — - — — - — — — — — — — — — —

24— - - - - - - — — - — — — — — — — — — —

0 I I I \
0 50 100 150 200

Grafico 58. Comparacion Zipf, Mandelbrot y textosales rangos 30000-30200

Sorprendentemente, observamos que en rangos aurelevaglos, correspondientes
también a palabras de frecuencia 1 las dos prediesi quedan por debajo de los
valores reales. Finalmente si ampliamos todavia loasrangos observados para
averiguar si continda la tendencia del grafico @mtdrente a las demas, por ello se
amplia valores desde rangos 48100 al 48300
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Comparativas en distribuciones de Zipf, Mandelbrot
y valores de textos reales, rangos del 48100-48300

—@——— valores reales
—®—— prediccion Zipf

prediccion Mandelbrot
14—+ - - — — — — — — — — — — — — — — — — —

12 — — — — — — — — — — — — — — — — — — =

64— — — — - - - — — — — — — — — — — — — —

04— — — — — — — — — — — — — — — — — — — —

24— — — — — - - — — — - — — — — — — — — —

0 \ \ \ \
0 50 100 150 200

Grafico 59. Comparacién Zipf, Mandelbrot y textoeales rangos 48100-48300

Observamos que en rangos mas elevados, corresptasdae palabras de frecuencia 1
las dos predicciones quedan igualmente por deleajosdvalores reales.

Todo ello puede verse de manera muy comprimidasapos a escala logaritmica en
los dos ejes, obteniendo asi una vision de conjdetdo explicado y utilizando la
forma habitual de representacion como es la etmgdaitmica.

En la grafica siguiente s6lo mostramos la distriudogaritmica de los valores reales
del texto analizado con un total éke= 379945y V = 48389.

164



Modelo de distribucién de frecuencias. Ley dd Zip

Escala logaritmica de la distribucién con valores de textos reales
log (reales)
10

I I I |
12 13 14 15

log R
Grafico 60. Distribucion logaritmica de Zipf con xos reales

En la grafica siguiente se realiza la comparacion los valores predichos por la

formula de Zipf mas ajustada. Dado que la formel&ighf, funcion potencial, debe dar

una recta al dibujarla en ejes log-log y que loeres reales dibujan claramente una
curva se comprenden las discrepancias en el ajuste.

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y valores predichos por la férmula de Zipf mas ajustada

I
15

log R
Graéfico 61. Distribucion logaritmica de Zipf con x¢os reales y Zipf ajustada
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En la gréfica siguiente se realiza igualmente lamgaracion con los valores predichos
por la formula de Mandelbrot mas ajustada. Estendfe permite una modificacion
limitada de la curvatura y asi se ajusta mas al#ss reales. Debido a la forma de
definir el ajuste, minimizando la suma de los essatorrespondientes a cada una de las
palabras, en la deformacién visual que provocadale logaritmica nos parece que se
ha preferido ajustar a las palabras de baja fretaien

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y valores predichos por la féormula de Mandelbrot mas ajustada
log (reales-mandel}
"

S e I T T

g 1 - - - - - - - _ __ - - -

—

logR
Grafico 62. Distribucion logaritmica de Zipf con os reales y Mandelbrot ajustada

6.4.1. Representacion Transformada. Visualizacion de ejentps

Visualizaremos ejemplos para ver la comparaciéredas valores reales de un texto y
los predichos por la férmula de Zipf mejora ajuatadn la Representacion
Transformada o segunda Ley de Zipf.

Si recordamos la Representacion Transformada de dipambién llamada segunda

Ley de Zipf, otra forma clasica de presentacion rpetice el volumen de datos es

mostrar cuantas palabras hay de frecuencia 1, asiaet frecuencia 2, etc (o también

puede definirse un intervalo, por ejemplo 5, y massttuantas palabras hay de

frecuencias entre 1 y 5, cuantas de 6 a 10, ettasEseries decrecientes de valores
también pueden ser aproximadas por formulas deaZigéndelbrot, con valores de sus

parametros distintos a los anteriores.

En el presente trabajo no se va a utilizar esfaesentaciones transformadas, por lo
gue nos limitamos a exponer su aspecto generat gblbnismo ejemplo. En la primera

parte de la gréfica, en este caso sin utilizastala logaritmica para su visualizacion,
correspondiente a frecuencias de 1 a 100, donderganden los valores reales y los
predichos por la férmula de Zipf mas ajustada
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Distribuciones con valores de textos reales y valores predichos
por la formula de Zipf mas ajustada. Rangos 1-100

P

FOU00 == 5 5 — dw Bs B8 B 0 MR i BB BB Ak B BB B = a
—@— prediccion Zipf
—@— valores reales

2000+ — — — — — — — — — — — — — — — — — —
"

500 4+ — — — — — — — — — — — — — — — — — —

10000 1+ — — — — — — — — — — — — — — — — — —

10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Fr
Gréfico 63. Representacion Transformada. Distribdai de Zipf con textos reales

Ampliacién de una parte intermedia de la graficagcdencias 500 a 600, donde los
valores reales presentan discontinuidades cuand@ayainguna palabra con un valor
dado de frecuencia

Distribuciones con valores de textos reales y valores predichos
por la férmula de Zipf mas ajustada. Rangos 500-600
P
25— — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—@— prediccion Zipf
—@— valores reales

o5 H H — i - -4+ -4 - - — H L - W

o ok b i enepns ol ossng o srbeonsams

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Fr
Gréfico 64. Representacion Transformada. Distribdai de Zipf con textos reales y Zipf ajustada
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Finalmente, afadir que podrian hacerse agrupamsiemtor ejemplo palabras de
frecuencia entre 500 y 550, pero la escala de agrigmto deberia ser distinta segun
rangos de frecuencia; requeriria demasiada congitgara tener un método intuitivo
de visualizacion, por eso se descarta a favor éébao que se expone mas adelante,
con el nombre Log-%.

6.5. Variacién de los valores de los parametros seguntigo de texto, segun el
tamano del texto y segun el tratamiento dado al téx

Hasta este punto en el que nos encontramos setdrpré@iado con mucho detalle y
profundidad la teoria de Zipf y Mandelbrot y sustiditos tipos de representacion,
hemos visualizado la tendencia para el exponenté sumando en las férmulas y
hemos contemplado como conseguir su ajuste adasdncias de las palabras de un
texto.

A partir de ahora observaremos con mas detalleogiportamiento del exponente
segun la tipologia del texto, el tamafio y el tra¢mto dado a dicho texto.
Realizaremos un ajuste parcial de Zipf por trandebido a la propia ambigtedad del
estudio de las palabras; si damos mas importarieis palabras distintas, o a todas las
palabras que aparecen, o si ajustamos una func@riene decimales a unos valores
gue son enteros por definicién (la frecuencia de padabra es 2 6 3, pero nunca 2,5),
toda esta ambigledad es lo que nos autoriza a rarptbstintos criterios y lo
expresaremos por medio de tramos que considerar@mlos analisis y tramos que no,
como por ejemplo podemos decidir como una posdilich complementar con otras,
no tener en cuenta las palabras de baja frecueRaiadefinitiva a partir de este
momento ya no se analizan los textos en su congintboque se ajustara por tramos
dependiendo de lo que se quiera priorizar.

Finalmente se expondra una nueva forma de repess@ént un modelo propio
desarrollado en esta investigacion y el cual sgem@aminado Log-%.

6.5.1. El comportamiento del exponente (e) de Zipf en ladocumentos

El comportamiento del exponente (e) en la form@a&pf es estudiado integramente
para ver si el valor de (e) dependera del tamafites® y de su tipologia y lo que es
mas importante si el valor del exponente es siatifio de una variedad concreta de
documentos segun su tematica y tipologia. Estaridedleva a afirmar que la duda no
es si se cumple la ley de Zipf o no, ya que estudemuestran que esta se cumple
igualmente con textos aleatorios, es decir utililbanun lenguaje inventado,
seleccionado aleatoriamente de un conjunto de e@ado, (Wentian, 1992).

En la literatura publicada sobre este tema especB han elaborado distintos modelos
gue justifican o que tratan de discernir los matipor los que debe cumplirse la ley de
Zipf y precisamente con exponente cercano a 1agueenta ligeramente al aumentar
el tamano del texto. En general observamos que ditefatura publicada se asegura
que el valor de (e) depende del tamafio, al igualdijcho valor por regla general esta
alrededor de 1.
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Segun Wentian (1992), mencionado anteriormentéeki®s generados aleatoriamente
cumplen la Ley de Zipf con exponente ligeramenfeesor a 1, aun variando la forma
de generar el texto, el exponente crece todo lamwakasta 1,5.

En este mismo sentido Debowski (2002), combina wdel® matematico con
evidencia experimental para mostrar que hay un flange texto para el que el
exponente de Zipf vale 1 y a partir de aqui, al entar el tamafio, el valor del
exponente aumenta ligeramente.

Asi Ferrer i Cancho (2005), utilizando un modelatearia de la informacion justifica
que debe cumplirse la férmula de Zipf con expongnéximo a 1 y por qué en casos
anoémalos el exponente se aparta de ese*¥alor

Segun Powers (1998), basandose en un modelo dedmsttilizacion de cada palabra
(como el esfuerzo de recordar una palabra y ekegfude escribirla), justifica que su
distribucion corresponde a la formula de Zipf capanente aproximado = 1. Powers
en uno de los primeros autores que observo quepehente de Zipf aumenta con el
tamafio de los documentos, es el primer estudisgumnoce al respecto aunque este
no ofrece datos concretos y ejemplos muy detallados

En realidad, se demuestra experimentalmente y seara en los modelos tedricos,
gue aumentando el tamafio del texto se alcanza amptamano donde el exponente
vale exactamente 1 y a partir de aqui los textogonea tienen exponente >1 Segun
Debowski (2002)

Dado que diversas publicaciones inciden en qualet del exponente en la formula de
Zipf sobre todo en tamafios mayores es mayor amoveue efectivamente y segun
las experimentaciones realizadas el exponente tienvalor alrededor de 1.

En las graficas expuestas anteriormente, las buitmes en la distribucion de
frecuencias que aparecen al principio y al final &a se han explicado por el
tratamiento del texto (Baayen, 1991), aunque esjangento es parcial y requiere
aportar mas elementos.

Pero la conclusion a la que se pretende llegaessuthrir si el valor que obtenemos del
exponente de Zipf ¢esta asociado a la tipologigayfmfio del texto o dependera de
otros aspectos muy distintos?, esta hipotesisaings la que vamos a corroborar en
breve con los experimentos realizados, asi laslesipoes mostrardn que el valor

obtenido del exponente de Zipf, dependera no séladipologia del documento ( es

decir, si es un documento de tipo literario, ciedj etc.) sino del tratamiento que

realicemos con él, como apunta Baayen (1991) hégiesferencia a las inclinaciones

o curvaturas del principio y final que aparecerdasngraficas y que segun el autor son
la causa del tratamiento dado al documento, asilef del exponente dependera de la
cantidad de palabras vacias y raices que se ntiicel proceso de andlisis del texto.

%8 Este autor utiliza la versién transformada de pipf esa razén en el articulo se habla de R=2 que
resulta equivalente a exponente (e) =1
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Respecto al tratamiento dado al texto, cada aaatsede utilizar una cantidad de
palabras vacias y un método distinto de extracd@maices o lematizacion, de modo
gue el tema que nos ocupa, la eliminacién de lEbp@Ees vacias como parte esencial de
la metodologia antes de realizar recuentos y obtase€onclusiones oportunas respecto
a qué influye en el valor del exponente, es un tiegke no se le da la importancia que
merece ya que de ello depende en gran medida losesale los coeficientes de las
férmulas. Es decir, en la mayoria de estudios segesuna cantidad fija de eliminacién
de palabras vacias y un procedimiento fijo de atiende raices, etc. Y se aplica a las
férmulas obteniendo unos valores de los parameleosostrativos de que los valores
obtenidos dependen del tipo de documento analizsddecir de si los documentos son
de tipo cientifico, literario, técnicos: patente;. Hemos descubierto que el valor de
los coeficientes en las férmulas objetivamente deee poco de la tipologia del
documento analizado, sino del tratamiento dado@lwhento, es decir de si se eliminan
mMas o0 menos palabras vacias, o si el proceso eekin de raices es mas exagerado o
menos. Entonces que un autor escriba mas palalgraBcativas por pagina que otro
autor, depende mas del criterio del analista sqbéepalabras son significativas, que de
la forma de escribir del autor, los experimentos t@blas de palabras vacias distintas,
parecen dar cuenta de esta variacion en los ceefes.

Asi pues, planteamos tres hipotesis iniciales si@lee realizaremos una comprobacion
directa.

1. El valor del exponente es aproximadamente igual a 1
2. El valor del exponente depende del tamafio del texto
3. El valor del exponente depende del tratamientoipré® texto

Incluso vamos a aportar una cuarta comprobaciomagponderia a una cuarta hipotesis
4. El valor del exponente depende de la tipologiaedeb

Respecto a la hipotesis planteada numero 4: “Edrvaél exponente depende de la
tipologia del texto”

Se efectuan varios ensayos en diversos documeatascomprobar si el valor del
exponente es caracteristico del tipo de textogees di los valores de (e) dependen de
si el documento a tratar es de tipo literario, Gfmo, etc. para ello a los documentos
objeto de estudio se les ha quitado las palabrEasg se ha extraido las raices por el
meétodo de sufijos de Lovins con algunas adaptasi@hd=spafiol, el cual se aborda
ampliamente en el capitulo siete de esta tesi®doct
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PROCEDIMIENTO FIJO

Tabla Tabla Texto Tipologia Total Total Total Valor (e)-raices Valor (K)-raices error-raices

palabras raices palabras | vocabulario| raices

vacias P \' R
386 358 aralpi.txt Cientifico-legal 12.862 | 2.758 1.709 | 0,894-0,676 993,007176,400 0,0550,191
386 358 bachil.txt Cientifico-legal 73.173 9.161 5.255 | 0,956-0,880 6203,283-2394,459 0,148-0,345
386 358 Calil.txt Cientifico- Resum 22.133 4.309 3.725 | 0,923-0,683 1797,144-263,6811 0,043-0,130
386 358 Cali2.txt Cientifico- Resum 11.745 3.054 2.667 | 0,864-0,578 780,632338,00017| 0,035-0,086
386 358 Cali3.txt Cientifico- Resum 7.621 2.152 1.906| 0,838,503 483,800741,56239| 0,031-0,063
386 358 Cali4.txt Cientifico- Resum 2.155 908 825 0,738,272 110,96515,671521| 0,038-0,027
386 358 cientil.txt Cientifico- Resum 101.164 | 13.668 9.915 1,000,850 10094,952070,099| 0,033-0,098
386 358 icyt3.txt Cientifico- Resum 8.148 2.294 1.980| 0,880,526 612,501846,33439| 0,045-0,048
386 358 icyt4.txt Cientifico- Resum 66.260 10.515 7.933 0,976:804 6055,221138,598 | 0,0340,093
386 358 imaaz2.txt Cientifico- Resum 86.931 13.476 7.033 0,952926 6888,1014166,73 | 0,0740,461
386 358 imab2.txt Cientifico- Resum 86.349 14.437 7.567| 0,936,917 6231,9763968,635| 0,070-0,398
386 358 imac2.txt Cientifico- Resum 46.362 9.545 5.472| 0,894-0,843 2892,845-1544,0845700,311
386 358 imel.txt Cientifico- Resum 12.345 2.280 1.986| 0,998-0,615 1477,197-88,972094000,067
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PROCEDIMIENTO FIJO

Tabla Tabla Texto Tipologia Total Total Total Valor (e)-raices Valor (K)-raices error-raices

palabras raices palabras | vocabulario| raices

vacias P \' R
386 358 ime2.txt Cientifico- Resum 55.696 6.324 5.164) 1,060-0,813 7561,628-930,32893300,118
386 358 imeaz2.txt Cientifico- Resum 95.374 16.448 8.886 0,924-0,920 6402,317-4508,2526800,353
386 358 imeb2.txt Cientifico- Resum 81.463 14.721 | 8.058 | 0,9180,907 5386,5143546,305| 0,069-0,337
386 358 imec2.txt Cientifico- Resum 79.744 14.765 8.020  0,908;900 5022,6773433,016| 0,066-0,327
386 358 iSOC2.txt Cientifico- Resum 70.158 13.999 7.994 0,8968873 4171,5342572,407| 0,059-0,259
386 358 legall.txt Cientifico- legal 97.670 11.080 5.636 0,998:838 9830,9142464,791| 0,108-0,177
386 358 medicol.txt Cientifico- Resum 67.818 7.170 5.857| 1,068;833 9373,559,833 0,0320,115
386 358 natalia.txt Cientifico- Patentes 104.536 | 16.994 12.8930,973-0,877 8964,0822825,911| 0,053-0,115
386 358 patenl.txt Cientifico- Patentes 78.514 11.386 6.471 0,96%14 6763,4322968,514| 0,060-0,293
386 358 sonia.txt Cientifico-Monografia | 32.852 6.348 3.753| 0,91G6;812 2405,956792,6857| 0,063-0,217
386 358 upala.txt Cientifico- Resum 76.990 13.273 7.136| 0,926:905 5392,3433365,175| 0,070-0,384
386 358 upalb.txt Cientifico- Resum 73.560 13.970 7.448 0,818:898 2110,2723184,969| 0,122-0,367
386 358 upalc.txt Cientifico- Resum 70.523 11.598 6.134| 0,942910 5443,083174,542 | 0,070,441
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PROCEDIMIENTO FIJO

Tabla Tabla Texto Tipologia Total Total Total Valor (e)-raices Valor (K)-raices error-raices

palabras raices palabras | vocabulario| raices

vacias P \' R
386 358 calderon.txt Literario-Calderon 172 142 130 0,268-0 3,398928-1 0,036-0
386 358 castea.txt Literario- E. Castelar 74.939 17.979 8.600 0,850,858 3416,2152699,391| 0,050-0,283
386 358 casteb.txt Literario- E. Castelar 93.270 20.38%9.282 | 0,8710,878 4515,6098596,761| 0,054-0,303
386 358 castec.txt Literario- E. Castelar 89.556 16.794 7.438 0,868:868 4402,0163404,714| 0,051-0,390
386 358 casted.txt Literario- E. Castelar 86.666 19.315 8.184 0,870,878 4239,113469,074 | 0,0510,385
386 358 castee.txt Literario- E. Castelar | 106.079 | 16.488 6.790 0,930928 8131,4834804,206| 0,056-0,523
386 358 castela.txt Literario- E. Castelar 450.574 | 43.816 16.0920,995-1,053 39096,9736035,28| 0,093-0,617
386 358 cervantes.txt Literario- Cervantes 385.213 | 28.317 11.7031,086-1,041 52094,3119687,18| 0,062-0,593
386 358 costal.txt Literario- J. Costa 279.141 | 42.169 17.7900,938-0,988 17872,5517188,66| 0,070-0,347
386 358 costaa.txt Literario- J. Costa 93.140 20.798 9.756/ 0,860:879 4451,413562,564 | 0,058,270
386 358 costab.txt Literario- J. Costa 94.283 20.147 9.536/ 0,882:889 4885,789%740,202| 0,056-0,290
386 358 costac.txt Literario- J. Costa 91.714 24.533 11.9250,830-0,852 3353,8913093,15 | 0,0440,199
386 358 dos.txt Literario- E. Castelar 73.790 17.171 9.089 0,868:832 3522,0691972,973| 0,047-0,190
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PROCEDIMIENTO FIJO

Tabla Tabla Texto Tipologia Total Total Total Valor (e)-raices Valor (K)-raices error-raices

palabras raices palabras | vocabulario| raices

vacias P \' R
386 358 espisol.txt Literario-B.P. Galdds 81.398 17.217 7.561 0,889:880 4490,5783140,067| 0,050-0,362
386 358 episogrande.txt | Literario-B.P. Galdos 204.757 | 29.554 12.0310,953-0,980 14879,08t2078,55| 0,063-0,461
386 358 erudil.txt Literario-Menéndez P. | 53.940 13.470 7.429 0,852:818 2522,0691575,518| 0,050-0,228
386 358 fpoe.txt Literario-poesia 609 412 360 0,489-0 14,8973-1 0,043-0
386 358 ggl.txt Literario-Gabriel Galan | 6.821 3.171 2.004| 0,690,534 187,8157,63411 0,0440,086
386 358 ksoti.txt Literario-J.M? de Peredda 56.854 14.045 6.899 0,868,832 2857,4341740,304| 0,045-0,255
386 358 ksotil.txt Literario-J.M? de Peredd 28.582 9.370 5.184, 0,798;741 1063,734585,9381| 0,045-0,169
386 358 ksoti2.txt Literario-J.M?2 de Pereda 28.279 8.555 4.596| 0,820;752 1263,232608,7352| 0,046-0,200
386 358 larral.txt Literario-Larra 76.550 16.521 7.841 0,888,869 4136,6642725,862| 0,056-0,301
386 358 seis.txt Literario-San F. Borja | 25.696 9.319 5.209| 0,768;706 798,675%407,3827| 0,043-0,114
386 358 vari.txt Literario-varios 95.045 20.132 9.530 0,880:873 5055,9963224,317| 0,056-0,241
386 358 varil.txt Literario-varios 380.054 48.636 19.426 0,963-1,018 27601,4125912,22| 0,075-0,391

Tabla 16. Relacién del exponente en la formula defZon la tipologia del texto
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Las tablas muestran los resultados obtenidos cem@mdes grupos de textos, los que
pertenecen a una tipologia cientifica y los quéepecen a la tipologia literaria, pero
mejor si vemos los resultados obtenidos mediastsitaientes graficas

Aunque cabria pararse a pensar qué caracterisgo@sun texto cientifico respecto a
un texto literario, siempre hablando en términosegales, porque siempre existe la
excepciof’ y en este caso lo podremos comprobar.

Segun hemos estudiado en cada uno de los text@&ldle a analisis concluimos que
los textos cientificos, de resumenes, de patenégmles, etc. Tienen entre sus
caracteristicas mas comunes que insisten muchlongisrao tema repitiendo conceptos
y por ello las palabras mas importantes, las ngmuéntes, se repiten mucho mas que
el resto de palabras, es decir existe una cantidgzhlabras que se repiten mucho mas
gue el resto de palabras. Esto es consecuenciaétamb que los textos cientificos
igualmente tienen por lo general menos vocabulgu® los literarios. Y por su parte
los textos literarios tienen entre sus caractedstimas comunes que tienen mas
variedad de vocabulario, tienen por tanto mas mtegagramaticales que los cientificos
y ademas como caracteristica los literarios sueleer muchas palabras de frecuencias
bajas (fr=1, fr=2).

Resumiendo tenemos dos grandes bloques en losgqupaaos la tipologia de un
documento:

Tipo de texto Caracteristicas esenciales
Cientificos - menos vocabulario respecto a|P
(P=tamafio)

- las palabras mas frecuentes
tienen mayor frecuencig
respecto a las demas (se deb
que los textos cientificos
insisten mucho en el mism
tema y por ello repiten
conceptos

- menos variantes gramaticales

Literarios - mas vocabulario respecto a |P
(P=tamafio)

- las palabras menos frecuentes,
de frecuencias bajas fr=1, fr=2
son muy abundantes

- mas variantes gramaticales

Tabla 17. Tipologia y caracteristicas de los textos

574

O Y1

# En el caso del texto literario de Cervantes yanocida obra El Quijoteervantes.txes un texto que a
pesar de ser una novela y sea considerado sindugjastas como un documento de tipologia literatia,
comportamiento segun el estudio realizado es canmantifico, por tanto estamos ante una excepcion.
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En esta graficR se comparan los textos cientificos en color azubsy literarios
coloreados en rosa, cada punto coloreado corres@oud texto diferente y en el eje de
abscisas se distribuye el tamafio de dichos docasieasi podemos comparar en las
gréficas por un lado la diferencia entre los vaatel exponente de Zipf obtenidos para
los textos cientificos vy literarios y ademas podemomparar las diferencias segun el
tamafio de los textos, asi pues el valor 1 en dalejgbscisas indica un tamafio menor
que va creciendo hasta el valor 23 que corresp@dktexto mas grande.

A simple vista después de lo mencionado podriarhesraar que los textos cientificos
ofrecen valores del exponente mayores que losddixéoarios y no parece afectarles el
tamafio que tenga el texto para ofrecer valores altds 0 menos, en cambio si
podemos observar que en los documentos literaaosce que cuanto mayor es el
documento el valor del exponente aumenta, es ecariable tamafio si que afectaria
a los textos literarios.

Segln hemos estudiado anteriorm&nf&rafico 39: Distribucién de frecuencias de

Zipf con distintos valores del exponente (@)} exponente mayor de Zipf indica mayor
frecuencia en las palabras mas importantes, asaptor que el valor del exponente (e)
para los textos cientificos sea mayor que en ki®dede tipo literario es porque los
textos cientificos insisten mucho en el mismo teemitiendo los mismos conceptos y
por ello las palabras mas importantes, de mayaordas repiten mucho. Y en cambio
en los textos literarios existe mas variedad e/ehbulario.

Comparativa del valor del exponente de Zipf
con textos literarios y cientificos aplicado a palabras

(e)

i sm— =— == —= s o T T % S % T == == g = m— ——
—@®—— textos cientificos

——@— texos literarios

06— — — — — — — — — — — — — — — —

Dol s o o e e e e e S e e e e e

i@t smsne 22 s anne == swsemEs == _ap SewEs wx _sex

P
Gréfico 65. Valor del exponente (e) de Zipf con tex literarios y cientificos

%0 En las gréficas no aparecen representados lassteds pequefios, por dar valores demasiados bajos.
Asi pues valoramos so6lo 23 textos de tipo ciemtifi@3 textos de tipo literario.
31 Véase grafico pag. 145.
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Leyenda grafico:

Eje de Texto Cientifico P Cientificos  Texto Literario P literarios
abscisas (P)
1 icyt3 8148 ggl 6821
2 cali2 11745 seis 25696
3 imel 12345 ksoti2 28279
4 aralpi 12862 ksotil 28582
5 calil 22133 erudil 53940
6 sonia 32852 ksoti 56854
7 imac2 46362 dos 73790
8 ime2 55696 castea 74939
9 icyt4 66260 larral 76550
10 medicol 67818 episol 81398
11 isoc2 70158 casted 86666
12 upalc 70523 castec 89556
13 bachil 73173 costac 91714
14 upalb 73560 costaa 93140
15 upala 76990 casteb 93270
16 patenl 78514 costab 94283
17 imec2 79744 vari 95045
18 imeb2 81463 castee 106079
19 imab2 86349 episogrande 204757
20 imaa2 86931 costal 279141
21 imea2 95374 varil 380054
22 legall 97670 cervantes 385213
23 cientil 101164 castela 450574

Tabla 18. Leyenda grafico nim. 65

Asi por ejemplo, en los documentos cientificosgoe han obtenido un mayor valor del
exponente son los situados en el eje de abscisés mrsicion 3 que corresponde al
texto: imel.txtcon e= 0,998, a la posicion 8 que correspondexéb: ime2.txtcon e=
1,060, a la posicion 10 que corresponde al textédicol.txtcon e= 1,068 y por el
contrario el texto que ha obtenido un menor va@rexponente es el que se sitla en la
posicién 14 que corresponde al textpalb.txtcon e= 0,818.

En los tres primeros casos son documentos ciesgitle resimenes, eso implica que las
palabras mas frecuentes son las etiquetas de aagaaomo las palabrd3ocumento;
Titulo; Revista; Idioma; Lugar-Trabajo; Datos-FuentTipo; Autores; Idioma; ISSN;
Descriptores por tanto las palabras més frecuentes obtenmlasido:
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imel.txt ime2.txt medicol.txt

pala fr | pala fr | pala fr |
DOCUMENTO |561 DOCUMENTO 2527 DOCUMENTO 3087
ESPANA 477 TITULO 2067 TITULO 2532
TITULO 463 REVISTA 1420 ESPANA 2033
BARCELONA  |370 AGUDO 1393 REVISTA 1707
REVISTA 286 ESPANA 1364 AGUDO 1398
IDIOMA 236 IDIOMA 1046 IDIOMA 1281
TRABAJO 232 FUENTE 1035 FUENTE 1265
FUENTE 229 DATOS 1029 DATOS 1257
TIPO 229 TIPO 1029 TIPO 1257
AUTORES 228 AUTORES 1022 AUTORES 1251
AGUILAR 228 TRABAJO 1007 TRABAJO 1237
DATOS 228 LUGAR 1005 LUGAR 1230
LUGAR 226 ESPANOL 1005 ESPANOL 1223
ISSN 219 ISSN 975 ISSN 1194
ESPANOL 218 HOSP 927 HOSP 1109
SERV 215 INFARTO 814 DESCRIPTORES| 994
DESCRIPTORES|185 MIOCARDIO 814 REF 974
HOSP 182 DESCRIPTORES| 809 SERV 965
HOSPITAL 174 REF 802 INFARTO 816
REF 172 SERV 750 MIOCARDIO 813
MODO 105 MODO 481 BARCELONA 639
NEUROLOGIA |82 HOSPITAL 395 MODO 586
BELLVITGE 70 ESPANOLA 338 HOSPITAL 570
PRINCIPES 70 MADRID 332 ESPANOLA 446
HOSPITALET 70 MEDICINA 316 CARDIOLOGIA | 391
PUJOL 66 CARDIOLOGIA | 312 MEDICINA 373
BADALONA 66 RENAL 270 MADRID 351
LLOBREGAT 65 BARCELONA 269 GARCIA 298
CLINICO 64 GARCIA 257 RENAL 273
GERMANS 64 ESPA 240 SUPL 252
TRIAS 64 SUPL 222 CLINICO 251
NEUROL 61 ABDOMEN 219 AGUILAR 240
MEDICINA 57 TRATAMIENTO | 203 TRATAMIENTO | 238
TARRASA 55 ucl 203 ABDOMEN 219
ESPANOLA 49 UNIDAD 180 CLINICA 213

Tabla 19. Ejemplos palabras méas frecuentes en texipologia cientifico de resimenes

En el caso contrario tenemos el textpalb.txt que es un documento igualmente
cientifico de resiumenes, pero en este caso larpafahs frecuentes es Unicamente:
Resumenque corresponde a la Unica etiqueta de cada campo

Esto viene a corroborar lo explicado anteriormente,los tres casos anteriores los
documentosmel.txf ime2.txf medicol.txtobtienen un valor mayor del exponente que
en este ejemplo de textgalb.txt porque como bien hemos explicado al comienzo de
este capitulo, un valor alto del exponente indice ¢ps palabras mas frecuentes
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destacan mas respecto a las demas palabras, ¥ esalmente lo que ocurre, en los
tres primeros casos las palab@scumento; Titulo; Revista; Idioma; Lugar-Trabajo;
Datos-Fuente; Tipo; Autores; Idioma; ISSN; Destoies tienen una frecuencia
mucho mayor que el resto de palabras, este heclwoge® tiende a aumentar el valor
del exponente en la féormula de Zipf, y por el carndr pese a que el textpalb.txtes
igualmente cientifico y de resimenes como UnicaenBahe una palabra que destaca
mas respecto a su frecuencia que el resto, coma gmlabraResumen(por la
caracteristica inherente del tipo de texto); existes variedad en las palabras y sus
frecuencias, por ello tiende a disminuir el valel ekxponente en la formula de Zipf.

Upalb.txt

pala fr |
EXITO 1146
RESUMEN 1032
TRABAJO 363
HAN 334
ARTICULO 314
RESULTADOS | 251
PROCESO 243
EMPRESAS 233
IDESARROLLO | 227
EMPRESA 218
ESTUDIO 201
ANOS 199
GESTION 192
IANALISIS | 191
PARTE 174
TANTO 167
ESTAS 155
FORMA 152
FACTORES 151
MAYOR 147
SOCIAL 146
MODELO 139
FORMACION 138
INFORMACION | 137
PRESENTE 135
IINVESTIGACION| 134
GRAN 126
RELACION 124
PROBLEMAS 123
OBJETIVO 122
ELLO 122
SISTEMA 121
PUEDEN 121
CAMBIO 120
RECURSOS 119

Tabla 20. Ejemplo palabras mas frecuentes en tetgtologia cientifico de resumenes
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En el caso de los textos literarios observamosamlante en el grafico expuesto
anteriormente como el valor mas alto para el expi@nes el que ocupa la posicién 22
que corresponde al textervantes.txton e= 1,086, pero contradiciendo la tendencia
visible que siguen los textos literarios que esagontamafno, mayor exponente, en el
ultimo caso que es el documento mas grande dédoarioscastela.txcon e= 0,995 se
ha obtenido un valor de (e) menor, es por ellovamos a ver el ejemplo de dichos
textos.

Si tenemos en cuenta que en el tecgovantes.txse narra la conocidisima obra del
autor El Quijote, podemos deducir que ha obtenidanayor valor del exponente en la
férmula de Zipf porque las palabras mas frecueeatesste caso nombres propios, etc
como Sancho, Quijote, ..., etc. se repiten mucho em®l texto que el resto de
palabras, y en el caso del autor Emilio Castelar &m documentaastela.txt,texto
politico titulado Cronica internacional 1890-1898es logico pensar que este
documento tenga mas variedad en su composicidarlaey creativa en el vocabulario,
es por ello que si comparamos los dos textos olmeseconclusiones razonadas
respecto al valor obtenido por el exponente de. Zipf

Podemos afirmar siguiendo con la discusion, qubtaEl Quijote a pesar de ser una
obra narrativa extensa y de gran tamafio trata dabraventuras de dos personajes y
sobre ellos trata toda la trama de la obra, eglfmgue son dos personajes importantes
y a los cuales se les menciona en la obra en taohoemto, pero en cambio en la obra
de Emilio Castelar y s@ronica Internacional 1890-189&un teniendo mayor tamafio
que El Quijotdrata: Errores economicos de la gran RepublicanaajDiferencias entre
los demdcratas y los republicanos en América.-@Qegedel proteccionismo anglo-
sajon.-La reaccion econOmica en Europa y sus coase@s.-Correlacion entre la
guerra por tarifas y la guerra por armas.-Dafidddgapor los ultimos bills americanos
a la produccion europea.-Necesidad que tiene Améeccompenetrar su politica y su
economia.-Situacion de Portugal y Espafia.-Buenturgenle Francia en este periodo
altimo.-La muerte del rey Guillermo, la desgraceRarnell y los crimenes nihilistas.-
El resultado electoral en ltalia.-El Papa y LavigeLos pietistas germanos y el
Emperador.-Estado de Oriente.-Conclusion.

Claramente es visible la gran variedad en el doaotonede Castelar respecto a la

tematica de su obra y es por ello una vez mas gubtiene asi una conclusion clara

respecto a porqué el texiastela.txtpese a ser mayor en tamafo que el texto
cervantes.txttiene un valor menor el exponente.
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cervantes.txt Castela.txt

pala fr| pala fr |
DON 2988 TODOS 2301
DIJO 2446 TODO 2268
SANCHO  [2152 VIDA 1869
QUIJOTE  [2140 AMOR 1747
TODO 1679 DIOS 1508
BIEN 1481 CORAZON {1400
RESPONDIO 1425 TODAS 1364
SENOR 1405 PUES 1335
ESTO 1373 ALMA 1190
QUIEN 1259 SOLO 1175
IPUES 11244 \AQUEL 11174
TODOS 1175 BIEN 1090
ELLA 1142 MUNDO 1071
MERCED 1024 TODA 1068
SINO 973 AQUELLA  [1019
VUESTRA | 970 MUY 983
FUE 966 HAN 976
CABALLERO| 790 0JOS 974
ESTABA 789 MUERTE 970
SENORA 782 QUIEN 946
DECIR 781 MIS 920
AUNQUE 753 CIELO 909
MUY | 749 INUESTRA | 898
AQUEL 737 NOS 886
AQUI 705 HAY 825
DIOS 699 DIJO 819
CASA 684 SIEMPRE | 806
IALLI | 652 MUCHO | 798
NOS 640 ANGELA 794
LUEGO 631 GUERRA 751
HAY 629 MARGARITA| 751
COSA 627 CUANTO 749
LES 627 CONTRA 732
TANTO 623 NADA 725
VER 621 NUESTRO | 705

Tabla 21. Ejemplo palabras mas frecuentes en teiologia literario

En este caso, generalizar sobre los literarios entificos es relativo ya que nos
encontramos con casos en los que textos litersigoen tendencias mas cercanas a los
textos cientificos como el caso daantes.txt

Cuando todos los textos cientificos obtienen urorvé) > 1 siendo FJ 100.000
palabras, los textos literarios aun con textos mesya 100.000 palabras no obtienen
resultados tan altos y no superan el valor de flanaonse por debajo, excepto el texto
literario en cuestion ezvantes.txt.
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Que los textos literarios obtengan resultados nesnpara (e) respecto a los cientificos
significa que cuando un documento tiene mas vatiedael vocabulario, el exponente
va a disminuir y una consecuencia de dicha variggfathatical se debe a la gran
cantidad de vocabulario de los literarios respechns cientificos, si observamos en la
tabla anterior los textos de similar tamafio (P, likerarios doblan en vocabulario a los
cientificos. Esta variedad gramatical es la que litb&minuir el exponente y obtener un
(e) menor.

Por tanto, que los textos cientificos obtenganlt@ados mayores del exponente (e)
respecto a los literarios, significa que cuandalocumento tiene menos variedad en el
vocabulario (<V) y ademas como punto a destacgrdibras mas frecuentes destacan
mucho mas que el resto de palabras, esta caréicteridel texto que se da
mayoritariamente en los cientificos es la que laoaentar el exponente y obtener un
(e) mayor.

En paginas siguientes se estudiara si el valoexgbnente depende del tratamiento
dado al texto y no de su tipologia, en dicho cascealizaran cuatro pasos de estudio
en el que se obtendran las mismas conclusionehemes expuesto ahora y que se
relacionan estrechamente a la tipologia, como vesidiciendo los textos cientificos y
literarios tienen unas caracteristicas gramaticgeslos diferencian y parte de dichas
caracteristicas gramaticales se conseguiran regroalla hora del tratamiento de los
textos, es decir, mas adelante probaremos en qu&aafuitar o no las palabras vacias
del texto y en qué afecta agrupar las palabrasiers, para que aumente o disminuya
el valor de (e), comprobaremos como en el casaidardas palabras vacias a un texto
el efecto que se obtiene es que faltan palabratalérecuencia , y eso mismo aplicado
a la tipologia que estamos estudiando es lo mismedejocurre a los textos literarios,
por tanto se obtendra un valor de (e) menor. Yeletaso de que no eliminemos las
palabras vacias del texto el efecto que se obtengue aparecen palabras muy
frecuentes, con altas frecuencias respecto al despalabras y eso mismo aplicado a la
tipologia que estamos estudiando es lo mismo qaeuee a los textos cientificos, por
tanto se obtendrd un valor de (e) mayor.

Pero en este estudio en el que estamos ahora odrtersl conclusiones respecto a la
tipologia de los documentos y aun daremos un pass mvestigando el
comportamiento de (e) en la férmula de Zipf aplacadaices.

Si a la metodologia general de investigacion y relc@dimiento de andlisis se le
incorpora un nuevo paso como es la agrupacion ieesrale una tabla de 358 raices
aplicandole el método de sufijos de Lovins conrhgeadaptaciones al Espafiol y
obtenemos en dltima instancia el valor del expaned¢ la formula de Zipf
conseguimos el valor del exponente aplicado a sajceo a palabras como se ha
estudiado anteriormente.

Los resultados obtenidos para el valor de (e) sorleaso de los textos cientificos
menor respecto al valor obtenido con palabras, glaaso de los textos literarios el
valor de (e) es mayor respecto a las palabras (@uexjsten excepciones como el texto
cervantes.txgue aplicado a raices obtiene e=1,041 menor dicadp a palabras que
obtiene e=1,086)
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En el siguiente gréafico se compara el valor debeepte de Zipf con textos cientificos
y literarios aplicado a raices, los resultados mmaesuna tendencia interesante en el
caso de los textos cientificos, el valor del expbmesi se aplica a raices y no en
palabras ofrece valores de (e) mas bajos quedditine con palabras, y este hecho se
puede apreciar mas visualmente en los siguienteg@icos, y en cambio en el caso
de los documentos literarios los resultados ofregenel valor de (e) aplicado a raices
no hace disminuir el valor del exponente respectasapalabras, todo lo contrario
mantiene un valor de (e) parecido o incluso mayai &l proceso se realiza con
palabras.

Respecto a los valores mas altos obtenidos queuesdgep observar en este grafico
concretamente los correspondientes a los textraiios del 19 al 23 representados en
el eje de abscisas corresponde a los textocdstela, cervantes, varil, costal y
episograndeestos han obtenido un valor muy alto de (e) porejuamano de dichos
documentos difiere bastante de los de tipo ciensfique serian en este casientil,
legall, imea2, imaa2, por ejemplo el textaastelatiene un tamafio de 450.574
palabras y el texto cientifiementiltiene un tamafio de 101.164 palabras, de ahi la gran
diferencia en los valores.

Comparativa del valor del exponente de Zipf
con textos literarios y cientificos aplicado a raices

(e)
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Gréfico 66. Valor del exponente (e) de Zipf con tex literarios y cientificos aplicado a raices

Los dos graficos siguientes muestran por separbdala@ obtenido por el exponente
de Zipf en los textos literarios y en los text@ntificos comparandolo con palabras y
raices igualmente en cada caso, aqui podra obseri@mmencionado anteriormente,
respecto a que en el caso de los textos literkxioslizacién de raices no parece alterar
el valor del exponente, e incluso aumentarlo y @amlio en el caso de los textos
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cientificos, la aplicacion a raices si parece disimimas el valor de (e) respecto a si

utilizamos palabras.

Comparativa del valor del exponente de Zipf
con textos y raices cientificos

(e)
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Gréfico 67. Valor del exponente (e) de Zipf con tes cientificos aplicado a raices

Comparativa del valor del exponente de Zipf
con textos y raices literarios

(e)
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Grafico 68. Valor del exponente (e) de Zipf con tex literarios aplicado a raices
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Como bien se puede advertir en los textos cieasifdisminuye mas el valor de (e) con
raices respecto a si utilizamos palabras. Esta@cporque los textos cientificos tienen
como caracteristica principal muchas palabras deuéncias altas y a la hora de
agruparse las palabras en raices, ésta agrupaesiitar “minima”, obteniéndose
practicamente la misma cantidad de raices que cbutario. Recordamos que esto es
consecuencia de que los textos cientificos tienenos) variantes gramaticales y por
tanto tienen menos cantidad de palabras de fre@asebajas (fr=1, fr=2).

En cambio, en los textos literarios aumenta maglkr de (e) respecto a los textos
cientificos si utilizamos raices. Esto ocurre perdos textos literarios tienen como

caracteristica principal muchas palabras de fregasnbajas, siendo éstas muy
abundantes, esto supone que este tipo de texmasntimucho mas vocabulario y mas
variantes gramaticales, prueba de ello es queskied literarios doblan en cantidad de
vocabulario a los textos cientificos. Los textderérios al agrupar en raices obtienen
un valor superior del exponente (e), porque laslwak de frecuencias bajas (fr=1,

fr=2) se eliminan, puesto que donde habia dos padabstintas que aparecian sélo una
vez cada una quiza tengan la misma raiz y ahoepacecen como fr=1 sino como fr=

2.

Este argumento que se acaba de exponer se pued@robam con las
experimentaciones realizadas en paginas posterimmede se analiza el valor de (e)
dependiendo del tratamiento dado al documentoo&iudatro experimentos realizados
podremos corroborar que lo que ocurre en los tdiktyarios con las raices es que el
valor de (e) aumenta, sucede lo mismo segun ahtiahto dado al texto; si extraemos
las raices de un texto obtenemos un valor de (gpmnporque provocamos que falten
palabras de frecuencias bajas, que es lo que teeoenl este caso a los textos literarios.
Y si al documento en cuestidn no le extraemosdas®s, provoca que existan muchas
palabras de frecuencias bajas y esto hace disnahexponente.

Otra particularidad observada es que en el caslosiéextos literarios aplicados a
raices, el valor del exponente crece progresivamsegun va aumentando el tamafio
de los textos.

Igualmente podemos afirmar respecto a la hipogaisteada numero 2: “El valor del
exponente depende del tamafio del texto”

El tamafio del texto afecta al valor del exponenté&adérmula de Zipf, aumentando su

valor, es decir cuanto mayor tamafo del texto,aébrvdel exponente es mayor. Esta
afirmacion es claramente apreciable en los graficdsriores donde el eje de abscisas
muestra el tamafio de los textos en modo crecienjeadmente se observa como el

valor del exponente decrece si el tamafio es masefieqy aumenta si el tamafio del

texto es mayor.

Resultando que en un tipo homogéneo de textoselgsgiios ofrecen valores menores
que 1, los textos mayores ofrecen valores mayares.gpor lo tanto existira un tamafio
de texto intermedio en el que se obtenga un vatbregponente e=1, a este valor
concreto de P donde se puede obtener e=1, es lsegdenomina comaipfian Size
(Orlov, 1982)
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Debowski (2002) hace mencion en su articulo a O1®82), como el precursor de la
dependencia de los parametros con el tamafio xtel, tel Zipfian Size,combina un
modelo matematico con evidencia experimental pavatrar que hay un tamafo de
texto para el que el exponente de Zipf vale 1 waréirpde aqui, al aumentar el tamafo,
el valor del exponente aumenta ligeramente.

Por tanto el autor Debowski (2002), demuestra exygetalmente y se demuestra en
los modelos tedricos, que aumentando el tamafaedéd se alcanza siempre un
tamafno donde el exponente vale exactamente 1 ytia g aqui los textos mayores
tienen exponente >1.

Hasta ahora hemos visto que el valor del exporemta férmula de Zipf depende de la
tipologia del documento analizado porque dichosstide documentos tienen unas
caracteristicas que igualmente se pueden obseivaplisamos a los textos un

tratamiento u otro (eliminacion de palabras vacgsupacion en raices, etc.). Hemos
visto que también depende del tamafio del textoomimuacién, vamos a corroborar
que realmente el valor del exponente de la forndelaZipf depende sobre todo del
tratamiento dado al texto, ya que podemos forzareadicho valor sea mayor o0 menor,
como se demuestra en el estudio siguiente en ¢ddsiis numero tres.

Respecto a la hipotesis planteada numero 3: “Bbrvdel exponente depende del
tratamiento previo del texto”.

Como se ha explicado en paginas anteriores elntiatdo dado al documento
dependera del analista que puede utilizar unadaahtile palabras vacias y un método
distinto de extraccién de raices o lematizaciotg kecho que a simple vista no se le da
importancia, es crucial para obtener unos resutadotros concernientes al valor del
exponente de la formula de Zipf. En los ensayosiaijes se demuestra que el valor de
los coeficientes en las formulas dependen masrakintiento dado al documento que
de la tipologia del documento analizado, es deeirsidse eliminan mas o menos
palabras vacias, 0 si el proceso de extracciorabes es mas exagerado 0 menos.
Entonces que un autor escriba mas palabras saginvels por pagina que otro autor,
depende mas del criterio del analista sobre quebpd son significativas, que de la
forma de escribir del autor, los experimentos anas de palabras vacias distintas
parecen dar cuenta de esta variacion en los ceefes.

Igualmente observamos que la tabla de palabraassasicaracteristica del idioma y no
de la tipologia del documento, y que la tabla digostd® para la extracciéon de raices
también puede tener un dudoso tratamiento

Asi pues, vemos que el valor que obtengamos denexpe de Zipf no es un concepto
absoluto asociado al texto, sino que dependeratrdimiento que realicemos y
dependiendo de estos tratamientos del texto et dalloexponente estara alrededor de
1, para corroborar esta afirmacion se han realizhdersos ensayos sobre la Ley de
Zipf que demuestran que el valor del exponentaé&staededor de 1 dependiendo del
tratamiento que demos al texto, es decir dependiemden el proceso inicial del
documento se incluyen las palabras vacias, sitsgeexraices, etc.

%2En el caso de utilizar 8temmede Lovins (1968)
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Para hacer las comprobaciones se ha analizado simomiexto concretamente el
documento de Larfa con P=138.534, V=16.948 y P=76.545, V=16.837,izaato
cuatro estudios con procedimientos diferentes;liases se detallan a continuacion:

Estudio 1:

Al documento inicial no le quitamos las palabrasias y no se extraen las raices. El
texto contiene un total de 1.040.000 caracteresatr obtenido del exponente se ha
obtenido aplicando la férmula de Zipf tal cual, deir en este caso no ha habido
ningun ajuste parcial al rango como se realizardtexs estudios.

P=138.534

V=16.948

El valor obtenido del exponente (e) =1.02, K=15884rror=0.0373

Esta es la situacion normal, en la que se ajusta bren a la férmula de Zipf con
exponente casi igual a 1. Podemos verlo en unagrdé la siguiente manera:

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la féormula de Zipf mas ajustada con (e)=1. (Estudio 1)

0 2 4 6 8 10 12
logR
Gréfico 69. Distribucion logaritmica de Zipf con \@res reales y Zipf ajustada a ( €)=1. Estudio 1

En la grafica vemos una linea recta, correspongliana férmula de Zipf perfecta y la
linea irregular que son los datos reales del tdgtcautor Larra, comprobamos que se
ajusta bastante bien.

Estudio 2:

3 Véase Apéndice |
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Al documento inicial no le quitamos las palabrasiaa pero si extraemos las raices
con el método de sufijos, este método contiendalsia con 358 sufijos. Igualmente en
este caso, como en el anterior la prediccién déséipasa en un ajuste glotial todos
los datos y en consecuencia no se aplica ning@egparcial a ningun tramo del rango.
P=138.534

V=16.948

R=8.282

El valor obtenido del exponente (e) =1.14, K=24281error=0.078

El valor superior que obtenemos ahora indica qugrdéica tiene mas pendiente, que
baja mas rapidamente.

En la gréfica se observa que la mayor pendientdebe esencialmente a que faltan

palabras de frecuencia 1, 2,.. las de mayor raagfo. es 16gico que sea asi, puesto que
donde habia dos palabras distintas que apared@murs®vez cada una, quiza tengan la
misma raiz y ahora no aparecen como fr=1 sino don2o

¢, Hasta donde aumenta el exponente? Aqui ha pasati®2la 1,14. ;Podria aumentar
mas? Sl. Todo depende de lo que exageremos alaadagppalabras segun sus raices.
Por eso, también hemos realizado un estudio camedifes y cada vez mas agresivos
procedimientos para obtener las raices y con almsaguimos elevar el valor del
exponente tanto como queramos.

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la formula de Zipf mas ajustada con (e)=1. (Estudio 2)

log R
Gréfico 70. Distribucion logaritmica de Zipf con \@res reales y Zipf ajustada a ( €)=1. Estudio 2

% En los apartados 6.6 y 6.7 se desarrolla amplismennuevo procedimiento de ajuste parcial de Zipf
por tramos.
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De todos modos, la parte central de la graficaestgniendo una pendiente cercana a 1.
Ademas de verlo en la gréfica se puede hacer wteaparcial de la Ley de Zipf
ajustando a algun tramo en el rango, asi podenm®gar que se ajuste a un tramo
concreto de palabras, por ejemplo en la aplicdtiéonstruida para tal fin se puede
especificar un ajuste parcial de la ley de Zipir@ino de rangos entre 2 y 8 obteniendo
en este caso el valor e=1,02.

Estudio 3:

Al documento inicial le quitamos las palabras vacia una tabla de 72 palabras vacias,
incluidas las palabras que tengan 1 o 2 letrasserextraen las raices.

P=76.545

V=16.837

El valor obtenido del exponente (e) =0.88, K=4083.&rror=0.056

Este valor mas pequefio nos dice que la grafice tieenos pendiente, que desciende
con menos rapidez. Como ahora le hemos quitadoalabras vacias, lo que nos faltan

son palabras de alta frecuencia: esto se ve clatanea la grafica y es el motivo de la

menor pendiente.

Si al documento inicial le quitamos las palabradaspero en este caso de una tabla de
386 palabras vacias, el valor que obtenemos delnexype es 0.83 todavia mas pequefio
que el anterior valor 0.88, eso indicara todavia upfe faltan palabras de frecuencia

alta y por ello la grafica tiene menos pendiente.

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la férmula de Zipf mas ajustada con (e)=1. (Estudio 3)

0 2 4 6 8 10 12
logR
Gréfico 71. Distribucion logaritmica de Zipf con \@res reales y Zipf ajustada a ( €)=1. Estudio 3

% Véase Apéndice II. Base de Datos Topos formulanaliza Zipf
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Igualmente se puede comprobar que si se prescentxs ghrimeros tramos, haciendo un
ajuste parcial al tramo de rangos entre 4 y 1Qer@mos el valor e=0,99 que se
parece todavia mas a 1.

Estudio 4:

Al documento inicial le quitamos las palabras vacia una tabla de 72 palabras vacias,
y si extraemos las raices con el método de sufgasovins, este método contiene una
tabla con 358 sufijos.

P=76.545

V=16.837

R=8.210

El valor obtenido del exponente (e) =1.01, K=863&#&0r=0.12

Ahora parece que sigue siendo aproximadamente &dalpero lo que ocurre es que
tenemos los dos efectos anteriores que se compdakan palabras de alta frecuencia,
lo que hace disminuir el exponente y faltan paka baja frecuencia, lo que hace
aumentarlo. El resultado final es que el ajusteces

Si al documento inicial le quitamos las palabrasasmpero en este caso de una tabla de
386 palabras vacias, el valor que obtenemos dehexye es 0.97 todavia mas pequeio
que el anterior valor 1.01, la conclusion es lanmaisgualmente.

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la féormula de Zipf mas ajustada con (e)=1. (Estudio 4)

logR
Gréfico 72. Distribucion logaritmica de Zipf con l@ares reales y Zipf ajustada a ( €)=1. Estudio 4

Podemos verificar calculando ajustes parciales,ocardiferentes tramos corresponden

diferentes exponentes, desde los demasiado bdgpo&zquierda, hasta los demasiados
altos a la derecha.
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Parcial rangos entre 0-6 e=0,4857
Parcial rangos entre 2-8 e=0,7966
Parcial rangos entre 4-10 e=1,2125

Estos mismos ajustes si se utiliza una tabla debped vacias mayor con 386 palabras
se obtienen obviamente valores mas pequefios dehexte

Parcial rangos entre 0-6 e=0,4728
Parcial rangos entre 2-8 e=0,7243
Parcial rangos entre 4-10 e=1,1462

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la férmula de Zipf mas ajustada con (e)=1.
{Estudio 4 palabras vacias: 386)

logR
Grafico 73. Distribucién logaritmica de Zipf con lares reales y Zipf ajustada a ( €)=1 pv=386

Vistos los estudios realizados, sugieren que ld&@bpes de bajas frecuencias (fr=1,
fr=2, etc.) son las responsables del aumento debreente en las formulas Zipf-
Mandelbrot, entre las palabras de bajas frecuemstaian los hapaxes que son las
palabras que aparecen solo una vez en el docum@aiotanto son consideradas como
eventos raros LNRE (Large Number of Rare Eventsim#smo observamos tres partes
claramente diferenciadas en el comportamiento gérgspecto a la tendencia de los
textos reales, la primera parte que claramentdeg® de una tendencia constante son
las palabras mas frecuentes, la segunda partei geeagista mas a una constante son
las palabras situadas en rangos intermedios y fionollas palabras de bajas
frecuencias que tampoco siguen una constante &greue estarian situadas los
hapaxes. Un argumento més extenso sobre estapdress diferenciadas en el
comportamiento de Zipf respecto a la tendenciaodetéxtos se ofrece en el punto
siguiente.

Al respecto Montemurro (2001) apuesta por un modetematico para ajustar la Ley
de Zipflo mas fielmente posible a los documentos realeblesiendo la existencia de
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dos tramos que se alejan de una constante endfxsagrreales de Zipf y proponiendo
un modelo matematico que lo representa. Pero lonpseinteresa sobre todo del
articulo muy citado actualmente de Montemurro es guautor apunta al igual que
nosotros la evidencia de que el vocabulario enanpus de texto dado y de diferentes
tamanos puede ser dividido en dos partes: unagb@sicuya estructura linguistica total
cumple la Ley de Zipf-Mandelbrot y una segunda eaie contiene mas palabras
especifica¥® con una funcién sintactica menos flexible, estaklpas son las que

provocan que la dltima parte de la curva y en coregcia las palabras de bajas
frecuencias desciendan mas rapidamente que eldegtalabras del texto.

Al igual que Montemurro, otros autores como Fer@ancho & Ricard (2001)
demuestran que segun la Ley de Zipf la frecueneitad palabras como funcién del
rango en tamafo de textos grandes muestra doesalet exponente (€)1 para una
primera parte de la funcion y (8)2 para una segunda parte claramente diferenciada,
demostrando la existencia de dos tramos distines/lo relaciona con conceptos que
no pueden expresarse con una sola palabra y peigognte necesitan una frase, el
autor apuesta por un lenguaje di-gramas, es filas&s con sentido o no.

Esto nos sugiere que debemos hacer una adaptagiGudte por tramos a la zona
donde si que sigue una tendencia constante y pty taimple la Ley de Zipf, estos

ajustes parciales se aplicaran sobre todo en @utmgiete, en el cual se realizaran los
ajustes a las palabras que se encuentran en k& qartral, es decir entre los rangos
centrales.

En dicho capitulo se realiza un estudio detallagldaddistribucién de Zipf aplicado a
raices, una vez visto los resultados obtenidosla®maices, se ajustara la féormula de
Zipf al tramo central de cada colecciéon de valoesse tramo central corresponderia a

los rangos entr&/*® y V°® para realizar el ajuste a los datos centraldsatiara el
Punto de Transicion o PT@nsition Point TP. Sobre el Punto de Transicion PT se
abordara con mas detalle en paginas siguientesratamente en el apartado 6.7.4 de
este capitulo.

6.6. Ajuste parcial de Zipf por tramos

El ajuste parcial de Zipf por tramos nos va a permiiorizar y dar mas importancia a
unas palabras mas que otras y esto es posibleodeladoropia ambigiiedad del estudio
de las palabras, ya que igualmente podemos darim@gertancia a las palabras
distintas, o0 a todas las palabras que aparecgustiauna funcién que tiene decimales
a unos valores que son enteros por definicionr@autncia de una palabra es 2 6 3,
pero nunca 2,5), toda esta ambigledad es lo queamnsiza a explorar distintos
criterios y lo expresaremos por medio de tramosjacpor ejemplo podemos decidir
como una posibilidad, a complementar con otrastener en cuenta las palabras de
baja frecuencia. En definitiva a partir de este moim y ya en el capitulo siguiente
(Capitulo 7) ya no se analizan los textos en sjuotm sino que se realiza un ajuste por
tramos dependiendo de lo que se quiera priorizar.

% Hapaxes, palabras de fr=1
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Al igual que muchos autores vienen diciendo hemaodido comprobar que Zipf

siempre predice mas palabras de frecuencias baejdasdque realmente hay en los
textos y debido a la propia ambigiedad del estddigpalabras podemos variar el
exponente de Zipf segun apliquemos al texto arddizen tratamiento previo de dicho
texto mas o menos agresivo, es decir dependiendbasialista elimina mas o menos
palabras vacias y dependiendo del métodoStammingutilizado si éste es mas
agresivo o menos. Este hecho ha sido ampliameaitedtr en el punto 6.5.1 de este
capitulo.

Existe cierta arbitrariedad en la obtencion de dogficientes de Zipf y de ello
dependera la pendiente de la distribucion de fredae que ajustamos, el ajuste que
efectuemos dependera igualmente de cédmo valoreneo®e

En los ejemplos llevados a cabo en este estudions@ como medida de error para el
ajuste de Zipf, el error relativo cuadratico proindf pero podriamos utilizar otras
medidas estandarizadas de error como puede sepel@ativo o el error absoluto y
el utilizar unas medidas de error u otras nos gearfavorecer mas a unas palabras
gue a otras, es decir permitird variar un poco nidiriacion de la curva en la
distribucion de frecuencias de Zipf permitiendce cge ajuste mas o menos a las
palabras de frecuencias altas o por el contramolgeurva tenga una mayor pendiente
y se ajuste mejor a las palabras de frecuencias.baj

La medida de error absoluto podemos decir que p@tagual a todas las palabras, es
decir que no nos informa de la desviacion relatiagyor o menor entre los datos reales
y la prediccion de Zipf en todos los rangos deuescia, en cambio la medida de error
relativo podemos decir que si nos informa de lavide®n relativa entre los datos,

observandose que en las palabras muy frecuengesoekelativo es muy pequeio y en
la otra parte de la gréfica en palabras de fredasrajas el error relativo obtenido es
muy grande, por tanto utilizar el criterio de errelativo beneficia a las palabras de
frecuencias bajas disminuyéndose la diferenciaettajuste de Zipf y los datos reales.

Estas pequefias variaciones de la pendiente al icaodél criterio de error utilizado
resulta dificil verlo en graficas reales debida aéquefia desviacion que éstas sufren.

En definitiva afirmamos que las teorias plantegasnuchos autores en la literatura y
también analizada en detalle en este estudio $aliemdencia de Zipf en las palabras
de frecuencias bajas, la cual siempre predice mlabms de las que realmente hay en
los textos reales, afirmamos que esto es cierto, geeverar la cantidad de vocabulario
que predice Zipf de mas, esto si que seria indarrga que es muy arbitrario, depende
del criterio de error utilizado para el ajuste digf & del tratamiento que se de al texto
(eliminacion de palabras vacias, métodaStiemminyy obtendremos valores distintos
en los coeficientes de Zipf vy la curva variarare@edose mas a unas zonas de la
distribucion que a otras.

En conclusion, proporcionar valores fijos a losfioientes de Zipf o a la cantidad de
palabras de frecuencias bajas que predice de nfdsrala de Zipf es muy arbitrario,
por tanto no podemos sacar conclusiones cuanéfativgp que depende de las

%" Respecto a los célculos véase el Estudio complemie.8 de este capitulo.
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matematicas utilizadas, del procesado de los doctosg analisis de los mismos y por
todo ello los valores obtenidos pueden fluctuagram medida.

Segun los gréaficos siguientes que se exponen dnaanion, se ven tres partes

diferenciadas en el comportamiento de Zipf respadtotendencia en la distribucion de

frecuencias de los textos reales segun su ajusibalgy por ello nos lleva a realizar un

ajuste parcial a tramos, para forzar que la férndel&ipf se acerque mas a los datos
reales.

Esto lo podemos conseguir igualmente con los estudializados anteriormente que
demuestran que las predicciones de Zipf siempiieradst mas palabras de frecuencias
altas respecto a los textos reales, y esto lo pogemlventar eliminando las palabras
vacias, que en consecuencia supone disminuir @ dal exponente. Por otro lado las
predicciones de Zipf también siempre obtienen pelabras de frecuencias bajas
respecto a los textos reales, y esto lo podemegrgar agrupando en raices, que en
consecuencia supone aumentar el valor del expanente

Por tanto, lo mas llamativo de Zipf que hemos plzato en los andlisis anteriores es
que siempre predice mas palabras de frecuencias 8ajlas que realmente hay en los
textos llevados a estudio y este hecho es lo go®sa ver a continuacion. Es por ello
que realizaremos el ajuste parcial de Zipf por tenhLos graficos siguientes muestran
la tendencia que toman los textos reales agrupaddsamos correspondientes a una
escala logaritmica, en contraposicion de la préalicque realiza la ley de Zipf, dicho
de otro modo mas llamativo o sugestivo lo que $& esmparando es el proceso de
repeticion de palabras del autor en qué esta iefidy en el proceso de escribir el
vocabulario.

Para ello se ha analizado un texto formado porapodicién de varios autores, entre
ellos Castelar, Costa, Pérez Galdés, Menéndez dPslajarra&®. Dicho texto se
compone de un tamafo de= 379995y V = 48389. Se representan las graficas con
el logaritmo-frecuencia frente a logaritmo-rango.

El siguiente grafico como ejemplo de un texto pégue

% Ver Apéndice |
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Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales y
valores predichos por la férmula de Zipf mas ajustada con texto pequeio

B | n e e e e e e ARE
4
3.5
3
2.5
2
1.5
1
0.5

0

-0.5

- I | | |

0 2 4 6 8
log R
Gréfico 74. Distribucién logaritmica de Zipf con Vares reales y Zipf ajustada con texto pequefio

El siguiente grafico como ejemplo de un texto mayor

Escala logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y valores predichos por la férmula de Zipf mas ajustada

logR
Graéfico 75. Distribucion logaritmica de Zipf con lares reales y Zipf ajustada con texto grande
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Los graficos muestran tres partes claramente diéedas en primer lugar donde se
sitlan las palabras de mayor frecuencia, es dasip&labras de mayor riqueza en el
vocabulario, se considera que el total de palatpuasconforman este primera parte es
aproximadamente\/\7, en segundo lugar las palabras de frecuenciamettia se
sitlan por encima de las predicciones de la Le¥igky en tercer y dltimo lugar las
palabras de menor frecuencia, éstas abundan memoogndicado por Zipf. Esto
claramente significa que la ley de Zipf siempredgre un mayor niamero de estas
palabras de las que realmente aparecen en los wxtios autores.

Todo parece indicar que la diferencia entre laribistion teorica de Zipf mejor
ajustada y la distribucion real de los textos ddpei de como se ajuste el exponente
(e).

k

F

Fr =

Asi de este modo, ajustaremos el exponente dg tedeica de Zipf y daremos valores
relativos dependiendo de la tipologia de documentea tamafio para obtener unos
resultados lo mas aproximados a la realidad.

Se demuestra, por tanto que cuanto mas grandedeswhento, dentro de la misma
tipologia, més disminuye respecto a la formula @&, £l conjunto de palabras de
menos frecuencia, dicho de otro modo o extrapoladona idea global de la
metodologia del autor a la hora de escribir, podog afirmar que de este modo se
observa como en el proceso de repetir palabragudied, el tamafio del texto influye en
el proceso de escribir el vocabulario y utilizarcear nuevas palabras en dicho
documento. O dicho de otro modo el texto crece qus el vocabulario debido al
aumento del porcentaje de palabras de frecuents&a Bbkte hecho ya ha sido
demostrado con la Ley de Heaps desarrollado esp@iuto cinco de esta investigacion.

Diversos autores se han visto sorprendidos poragsieente falta de palabras de baja
frecuencia y se han dado diversas explicaciondastbenen algo de verdad, pero todas
resultan insuficientes

En general tienden a reconocer que hay que deidionjunto de rangos en dos tramos
y utilizar dos férmulas de Zipf, con distintos vae de los parametros. Los motivos
gue se aducen para este comportamiento estanoreddois con la utilizacion de frases
con al menos 2-gramas, 3-gramas, etc. que losesutdilizan en lugar de palabras
individuales.

La utilizacion de di-gramas, ya sean bi-gramasradrgs, 4-gramas, 5-gramas, etc,
consiste en grupos de palabras formados por fiasesepresentan conceptos Unicos,
como pueden ser:

2-gramas: Comunidad Valenciana

3-gramas: Ley de Zipf

4-gramas: Universidad Politécnica de Valencia
5-gramas: Medida de Similitud del Coseno
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Varios autores centran sus estudios en la utiimade n-gramas para solventar la falta
de palabras de frecuencias bajas respecto a Zgpepsentan los textos analizados con
palabras unicas, tratadas individualmente.

Respecto a la utilizacion de dos tramos y utildas formulas de Zipf, como apuntan
diversos autores podria ser utilizada, pero encaste no se va a realizar de este modo,
ya que esta modalidad se ha realizado con la LelHelps, concretamente en el
capitulo cinco de esta investigacion, por esa renbeste caso concreto de Zipf se va a
utilizar otro modelo propio llamado Log-% que seateollara a continuacion.

Uno de los autores que apuesta por un modelo matenp@ra ajustar la Ley de Zipf
lo mas fielmente posible a los documentos realddagemurro (2001), articulo muy
citado, establece la existencia de dos tramossegrédicas reales de Zipf y propone un
modelo matematico que lo representa.

En este caso, el autor Ferrer Cancho & Ricardl(R@puesta por un lenguaje di-

gramas, es decir analizar frases consistentegugog de palabras que representan
conceptos Unicos, este autor muestra experimenttdnia existencia de dos tramos

distintos y lo relaciona con conceptos que no pued@resarse con una sola palabra y
por consiguiente necesitan una frase.

Por otro lado los autores Le Quan Ha, Sicilia-Gardi Ming, Smith (2002) contrastan

en su investigacion la utilizacion de palabras vitliales (single words) con la

utilizacion de n-gramas (n-grams) en dos idiomasrdos en Inglés y en Mandarin, las
conclusiones son interesantes al respecto, losemullegan a utilizar hasta 5-gramas,
para ver la tendencia respecto a la curva de Zipf.

La utilizacién de di-gramas, ya sean bi-gramasradrgs, 4-gramas, 5-gramas, etc,
consiste en grupos de palabras formadas por foasegepresentan conceptos Unicos.

Como se ha manifestado anteriormente, varios estatilizan conjuntos de palabras:

2-gramas, 3-gramas,..., n-gramas para solventarlte d& palabras de frecuencias

bajas respecto a Zipf que presentan los textoszadak con palabras Unicas, tratadas
individualmente.

(Le Quan Ha, Sicilia-Garcia, Ji Ming, Smith, 200&), el caso de los textos en Inglés,
comparan tres textos de gran tamafio obtenidos @dll Stteet Journal de los afios

1987, 1988, 1989, de menor tamafo respectivamiasteonclusiones finales son que

si se extraen las palabras Unicas (single words)rgpresentan en un grafico frente a la
curva de Zipf mejor ajustada se observa en losctiess lo que venimos diciendo en

nuestra investigacion hasta ahora, y es la apafaltdede palabras de baja frecuencia
respecto a las predicciones de Zipf.

Cuando los autores analizan dichos textos con maga(n-grams$j observan que
efectivamente se consigue solventar la aparerite dal palabras de bajas frecuencias
respecto a las predicciones de Zipf, pero por lanlo se empeora la parte inicial de la

% Las experimentaciones se realizan con bi-gramgsaas, 4-gramas y 5-gramas.
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curva disminuyendo considerablemente las palabeagretuencias altas. Es decir
utilizar mas n-gramas es realmente agrupar vaaibms en una frase, por tanto es
como el efecto de quitar las palabras vacias, estajuitando palabras que “Unicas”
son muy frecuentes. Esto obviamente produce quemnente de Zipf se reduzca
considerablemente, como apuntan Le Quan Ha, S@dizia, Ji Ming, Smith (2002)

en su articulo.

Es interesante ver los resultados con el idiomadddn, los autores advierten la
peculiaridad de este idioma, ya que se basa dryasjlas decir, caracteres. Una palabra
0 concepto puede estar formada por una silaba razteg es decir un simbolo, y
también otras palabras en el idioma Mandarin sadorcon 2 simbolos 0 mas, que se
corresponderia con la utilizacion de n-gramas.

En el caso del texto en idioma Mandarin si se ertlas palabras Unicas (single words)
y se representan en un grafico frente a la cunaigfemejor ajustada, se observa que
la falta de palabras de baja frecuencia que venwbssrvando en todos los casos es
aun mas acusada y mas exagerada que en el idigiga.In

El idioma Mandarin respecto al Inglés usando uairgrs (single words), la pendiente
baja mas rapidamente, obtiene un valor del expen@tmayor, y es muy acusada la
falta de palabras de baja frecuencias (fr=1, fr=2).

Igualmente que ocurre con los textos analizadas @lioma Inglés cuando se utilizan
los n-gramas en el idioma Mandarin efectivamentsasigue solventar la acusad falta
de palabras de bajas frecuencias respecto a lde@omes de Zipf, pero por otro lado
se empeora la parte inicial de la curva, dismindgetonsiderablemente las palabras de
frecuencias altas, disminuyendo el valor del expt;eonsiderablemente.

En resumen, las palabras al unirse en bi-gramagarBas,...n-gramas obtienen
menores valores de frecuencia que las palabragdodimente (single words), por eso
al utilizar n-gramas se reducen bastante las pdade frecuencias altas, es decir en la
parte inicial de la curva se desvia de la de &pfcambio por otro lado los n-gramas
incrementan las palabras de frecuencias bajasi@uo@sdo asi que la parte baja de la
curva se ajuste mas a la prediccion de Zipf).

Simplificando se puede afirmar que existen dosqsude vista:

4 Establecer un modelo mas complicado que la formelZipf / Mandelbrot para
gue explique el comportamiento real en dos tramos

v Modificar la base de estudio sobre las palabreagliéfidole otras cosas, frases,
para ver que si se cumple la formula de Zipf

Pero la cuestion a debatir seria ¢ cuales sonalsasfque se afladen y cuales no?, hasta

este momento sabemos que la Ley de Zipf se cumpgte,no del todo ya que predice
mas palabras de frecuencias bajas de las que rdalimey en los textos.
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A partir de este momento no se utilizaran dos tsamalos férmulas de Zipf, como
apuntan diversos autores, ya que esta modalidad sealizado con la Ley de He&bs
sino que presentaremos los datos reales tal com@em mediante un modelo propio
de presentacion desarrollado en esta investiggogue se ha denominado Log-%.

6.7. Modelo Log-% de visualizacion del efecto de faltaelpalabras en relacion a
las predichas por Zipf. Nueva forma de representadn.

Creamos un nuevo Modelo denominado Log-% para septar el vocabulario de un
texto en tramos iguales en escala logaritmica ¢l @ue quedara representado en cada
tramo el porcentaje (%) de la distribucion totafr@euencias.

Con este nuevo método representaremos la distibule frecuencias de un modo
muy visual que nos permitird ver lo que sucedenteate en el texto, mediante un
gréfico o dibujo.

6.7.1. Agrupamiento en tramos: Modelo Log-%

Una vez decidido no utilizar dos tramos y dos fdasule Zipf para ajustar la Ley de
Zipf lo mas fielmente posible a la tendencia qugisn los textos reales, incluso poder
solventar la aparente falta de palabras de bagadreia que tienen los textos reales
respecto a las predicciones de Zipf, de entre tddasrepresentaciones posibles,
proponemos la siguiente que podemos llamar abraviadteModelo Log-% vamos a
desarrollar un modelo propio denominatlog-%, y que consiste en agrupar el
vocabulario en tramos iguales en escala logaritpnasignarle como valor la suma de
las frecuencias de las palabras expresado en pajeex del total de palabras del
texto, Pero vamos a explicar todo esto mas detatiadte paso a paso.

La razdén de agrupar en tramos es que no tiene misgatido preguntar cuantas
palabras hay con frecuencia 621, aunque quiza wgalo preguntar cuantas hay con
frecuencia entre 500 y 600. Si buscamos expresiqunespermitan comparar entre
textos de distinto tamafio deberiamos plantearltéeminos relativos al vocabulario:
¢cuantas palabras hay con frecuencia menor qué dellvocabulario? O quiza dividir
el rango de frecuencias en un numero fijo de trapasejemplo 10, siendo el primero
las palabras con frecuencia 1 a X, el segundo deax2X,...

En la aplicacioft desarrollada para realizar estos célculos y exeeriaciones se
permite la exploracion de todas estas posibilidadégn vista de los comentarios que
se han realizado en paginas anteriores respecto esdasez de palabras de baja
frecuencia y a la alta cantidad de palabras muwuéetes que manifiestan los textos
reales, este agrupamiento no va a ser en trama@degyupara permitir dar mas
importancia a unas palabras sobre otras.

Por consiguiente se expone paso a paso los vaarege de abscisas y de ordenadas
para la representacion ddbdelo Log-%

40véase capitulo 5.
“l Base de Datos TOPOS formulario Analiza Zipf
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6.7.2. Modelo Log-% : valores en el eje de abscisas

En el eje de abscisas vamos a representar el ¢orgerrangos del total de vocabulario
del texto agrupado en 10 tramos iguales en esogdaitmica, esto es; agruparemos en
10 tramos iguales el eje de abscisas con el voaabylara ver el comportamiento de
las palabras mas frecuentes y las menos frecuentggé tramos quedan representadas,
advertiremos que las palabras mas frecuentes quegapsentadas en los primeros
tramos y la menos frecuentes en los tramos finglg®r tanto se observa que existe
mas palabras en unos tramos que en otros, en cemegg convertiremos los 10
tramos desiguales en la escala real, en 10 tragnases en la escala logaritmica, y de
este modo veremos con mas detalle los tramo®fimainde se sitban los LNRE, como
los hapaxes, y donde estas palabras de menor fi@auabundan menos que lo
indicado por Zipf, siendo la prediccién de Zipf roagn todos los casos.

6.7.2.1. Procedimiento preliminar para la representacion deModelo Log-%.
Agrupamiento en tramos en el rango.

Se introduce el procedimiento inicial con un ejempgklaratorio y sencillo de la
metodologia seguida, imaginemos el texto del didoma.txt, el cual una vez procesado
por la base de datos Piedras.mdb, se obtiene:

P=78.719 palabras totales en el documento
V=16.449 palabras distintas o vocabulario

En el eje de abscisas representamos rangos dergsmldlstintas, es decir del
vocabulario; por tanto sus valores van a ir desdeadta el total del vocabulario
V=16.449 se divide en un numero fijo de tramos que estabieseen 10. Si los tramos
son iguales, es decir contienen el mismo numernatibras (distintas) los limites entre
ellos son los numeros:

Y 26l 3Es, 1085 =V
1C 10 10 10

Podemos hacer las operaciones con una consuleeateisn sobre la tabla paladistin,
disefiada de la siguiente forma

&

Campa: |ranga Exprl: Ent{rangalf1644,9) fr
Tabla: {paladistin paladistin

Tokal: |M&: fgrupar por Suma
Orden: |Ascendente
Mastrar:
Criterios:
o

Figura 10. Procedimiento preliminar para represerti@n del Modelo Log-%
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Que produce como resultado la siguiente tabla:

tramosiguales

MaxDerango [Exprl |[SumaDefr
1644 0 50592

3289 1 8846

4934 2 5186

6579 3 3290

8224 4 2580

9869 5 1645

11514 6 1645

13159 7 1645

14804 8 1645

16448 9 1644

\ 16449| 10| 1

Tabla 22. Resultados del procedimiento preliminarp representacion del Modelo Log-%

En este caso desecharemos la ultima fila con swopalabra. La tabla contiene en el
primer tramo los rangos de 1 hasta 1644, la dépam@ del total de rangos; el segundo
tramo desde el 1645 hasta el 3289, ...etc. En lmaltolumna tenemos la suma de las
frecuencias, lo que significa, el total de palabcpge encontramos en el texto

pertenecientes a ese tramo; o mejor la parte g tonstruida con palabras de ese
tramo.

Si expresamos el porcentaje de palabras sobretal B=78719, obtenemos el
porcentaje de palabras distintas que se agrupeadantramo.

tramosigu

MéaxDerango |Exprl |SumaDefr| tpc |
1644 0| 50592|64,26911
3289 1 8846|11,23744
4934| 2| 5186/ 6,58799
6579 3 32904,179423
8224 4 2580|3,277481
9869 5 1645(2,089711
11514 6 1645(2,089711
13159 7 1645(2,089711
14804 8 1645(2,089711
16448 9 16442,088441

Tabla 23. Porcentaje de vocabulario agrupadas eda&daramo del Modelo Log-%
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Porcentaje de Vocabulario agrupado en 10 tramos
%Fr

100 B )Fr

90 —
80 —
70 —
60 —
50 —
40 —
30 —
20 —

10 —

[
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Log (R)
Gréfico 76. Porcentaje de vocabulario agrupado ebttamos. Modelo Log-%

Vemos que esta representacion no transmite codadalas caracteristicas especificas
gue pueda tener este texto. La Unica idea que @bianes que el 10% de palabras mas
frecuentes, primera barra de la izquierda, es ressisde de mas de la mitad del texto.
Pero esto ocurre en todos los textos. Esta repezsén nos informa de lo que ya
sabemos de la ley de Zipf.

Lo que buscamos es una representacion que nosmmfate las “pequefas”
desviaciones de un texto en particular, sobre elpostamiento general de todos los
textos. Para ello vamos a equilibrar los tramog: Igg primeros sean mas pequefios y
los dltimos mas grandes.

6.7.2.2. Procedimiento definitivo para la representacion deModelo Log-%.
Agrupamiento en tramos logaritmicos en el rango.

Se divide el eje de abscisas log(V) en diez pagesles para definir los tramos por
puntos de subdivisiéon T1, T2, etc. Dicho de otradmeel primer tramo va a contener
las palabras de rango de frecuencias entre 0 @xejuy T1 (inclusive); el segundo
entre T1 (exclusive) y T2 (inclusive),...asi habi®. Por ejemplo, si T1=2,8 el primer
tramo, entre 0 exclusive y 2,8 inclusive signifiaa palabras de rango 1y 2, es decir las
dos palabras mas frecuentes.

Los nimeros T1,T%,.. se determinan de modo que:

log(v)
10

log(T] =

42 T1=tramo 1; T2= tramo 2
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2llog(V)
log(T2) =———=
9(T2) 10
... hasta
log(T10) = % = log(V)
Invirtiendo las formulas, pueden expresarse como
1
Tl=V©
2
T2=V
E)
Ti0=Vio =V

Para este caso la consulta formulada es:

)<

Campa: | rango Expri: Ent(Lni[rango])*10/Ln(16449Y  |fr

Tabla! | paladistin paladistin

Tatal: |Max Agrupar por Juma

Orden: | Ascendente

Mastrar: [
Criterios,

.
Figura 11. Procedimiento definitivo para represemian del Modelo Log-%

Y los resultados que se obtienen:

Consultal
MaxDerango [Exprl |[SumaDefr
2 0 7932
6 1 2028
18 2 2936
48 3 4032
128 4 6254
338 5 8555
893 6 11136
2359 7 12387
6230 8 11956

\ 16448 9| 11502
Tabla 24. Resultados del procedimiento definitivara representacion del Modelo Log-%

De esta manera hemos encontrado un compromiso lestiistintos objetivos de la
representacion:

1) el nimero de tramos es lo suficientemente pequefia pna representacion

visual comprensible a la primera ojeada. (El num&éo es una eleccion
arbitraria)
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2) se concede suficiente importancia a las palakeaaltd frecuencia que quedan
representadas en los primeros tramos.

3) las palabras de menor frecuencia quedan adecuattamegmesentadas en los
altimos tramos, aunque la correspondencia no estaxal Ultimo tramo esta
formado casi exclusivamente por palabras de fretaeh, y unas pocas de
frecuencia 2.

Podria forzarse la representacion ajustando ldaekgaritmica o el nUmero de tramos
para que el ultimo coincidiera con las palabrafe®iencia 1 y asi, esta representacion
contendria la parte mas util de la distribuciomgfarmada. Pero las complicaciones
derivadas de ello anularian la simplicidad del nmgeno seria practica su utilizacion
para comparar textos.

6.7.3. Modelo Log-%: valores en el eje de ordenadas

En el eje de ordenadas vamos a representar la den@s frecuencias de las palabras
expresado en porcentaje, para establecer el pajeatd palabras que se hallan en cada
tramo.

Por ejemplo, el tramo primero contiene la sumaaddrecuencias de las 1.644 palabras
mas frecuentes, se obtierzg Fr=50.592 frecuencias. Esto representa la paiteesto
total constituida por repeticiones de estas patabra

Para obtener una representacion con la que comptais de distinto tamafio, no
expresaremos estas cantidades de manera absaiotaersi tanto por cien de su
contribucion a formar el texto total, es decir sobkrtotal de palabrés

En todo caso, aun antes de convertir los datoosreptajes, ya vemos en la anterior
tabla que los valores quedan del mismo orden denito@gen todos los tramos. ¢ Seré
cierto que en un texto que cumpla perfectamenteyade Zipf, los diez valores en el
eje vertical son iguales? si fuera asi, el grafibtenido nos mostraria visualmente en
qué se aparta de la ley este texto concreto.

Si realizamos esta construccion de tramos con nsuejgonplos, la programamos en el
formulario de la aplicaciéfial uso resultaria del siguiente modo:

“3Base de Datos TOPOS formulario Analiza Zipf, talelduzipf
“4 Base de Datos TOPOS formulario Analiza Zipf
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| Agrupando en tramos log

Ajustando Zipf., 35 iteraciones
Ajustanda Mandelbrat, ., 150 iteraciones
__ FIN___

| AnalizaZipf, tercera parte, modelo log-%

Datos originales, obtenidas en &l Formulario anteriar {12 lay de Zipf), de tabla dataszipf |
Rangosde 1 a 16449
zlares desds 4425 hasta ‘ 1 ” total ‘ 78719 |
| Bjustando a rangos desde ” 1 |hasta | 16449 |
| Tipf 0,8967623 | 4607,943 | 0,04290898
| Mandelbrot ‘

[ramosrangohastas 2640061 6059922 [1840102 [857981 [1282597 [3385075 [p93g179  |pasoges Jeanges [1eds |

fum. elems. en cada: 2 [4 12 Ex o B [ [1466 [ze71 =

fumafrecs. encads:  [10,07685  [p576232 [3729722 [5122016  [7,944715  [10,86777 [14,14652 [1573572 [15,1882  [1461274 |

4 partir del ndmero de rangos (o vocabulario) y de la suma de los valores (suma de |2'Pf: expon.  constante Error

frecuencias, o palabras totales) de |a distribucidn original v de los 10 valores de la |01932515;: H4215J 159 ‘|ng1235133
distribucicn reducida, se reconstruyven estos parametros de la distribucion original

[Mandalhent: avnan conct cumandn J—

Figura 12. Base de datos del Modelo Log-%

De la imagen anterior se extraen los datos perlimes al Modelo reducido a 10
tramos logaritmicos y sus valores en tanto por,deersuma de frecuencias en cada
tramo y obtenemos el correspondiente grafico cebtearra.txt:

Representacién Log-% texto Larra P=78.719y V= 16.449

%
00 = == ems wmma mm wNa @A RA ER _ma G MA =R _SE 6B W T

0 T T T T |
0 2 4 6 8 10
Log(V)

Grafico 77. Representacion Log-% con texto de PF218.y V=16.449

Para comparar con hipotéticos textos que cumpldegiamente la ley de Zipf, en la
aplicaciorf® correspondiente se ha desarrollado otro formulgaia tal fin, que genera
artificialmente un texto sintético ajustado perd@cente a la ley, aunque siempre se
encuentran errores de discretizacion en las fretagmas altas

45 Base de Datos TOPOS formulario TextoSintetico
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Al generar un texto sintético existe un error deciditizacion en las frecuencias mas
altas y por esa razon aparece el primer y ultimatgule la gréafica desviado de la
tendencia que sigue el resto, este error ocurréopatecimales en los célculos ya que
la aplicacion que realiza los calculos para consegutexto perfecto, es decir con un
exponente e=1, la aplicacion incluye decimalesma@estamos tratando palabras, éstas
l6gicamente solo pueden tener valores enteroshidguee al comienzo de la grafica y
en la parte final aparezcan dichos errores tanezadgs.

En el siguiente grafico comparamos los valoresrothtes en el grafico anterior de un
texto real Larra.txt, con dos textos sintéticossicperfectos, en los textos sintéticos
cada uno de ellos con distinto exponente para wiseue la inclinacion de la recta
corresponde a este hecho, al valor del exponente.

Representacion Log-% texto Larra y textos Sintéticos

%
B0 = e ommaw wm e ma maeRm e RE S a R A AN N aa w

—@—— Lamma P=78.719
—®—— Sintético P=78.719 e=1
—@®—— Sintético P=78.719 e=0,89

0 \ I \ I \
0 2 4 6 8 10
Log(V)

Grafico 78. Representacion Log-% con texto realiptéticos

La linea coloreada en rojo casi horizontal corragdpoal texto sintético de exponente
de Zipfigual a 1 (en realidad 0.98): idealmentéasena recta horizontal.

La linea coloreada en verde casi recta pero irgdines la de un texto sintético con
exponente de Zipf igual a 0.89, y la linea coloeead azul corresponde al texto real
Larra.txt, con exponente de Zipf igual a 0,88 samia la linea verde de un texto
sintético, de este modo podemos apreciar la dié@esntre ellos y observar como el
texto real no cumple la Ley de Zipf y el texto éiito si, salvando las excepciones en
los extremos de la distribucion debidas a que laagon realiza los calculos con
decimales y al aplicarlo a palabras estas sologyuther valores enteros.

¢ En qué se diferencia nuestro texto de un textdde

1) En las frecuencias altas: tiene menos palabrasasfrdcuencias altas:
tramos 2,3 y 4 y mas palabras de frecuencia rihay a
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2) En las frecuencias intermedias: parece haber abaiajaramos 6,7 y 8
3) En las frecuencias bajas: hay escasez en lasadefreia 1 y 2, tramos 9
y 10

En los graficos siguientes se muestra el tegid@nica internacional 1890-1898el
autor: Emilio Castelar subdividido en distintos tamafos, @ASTELA4P= 450.574
seria el documento completo y de éste se subdiwidertamanos mas pequefos como
el CASTELA3P= 367.570,CASTELA2P= 244.324 y el mas pequefio el texto
CASTELAIP= 112.466 palabras. Estos gréaficos representaddtms reales formando
la distribucion de frecuencias de Zipf, y distribagolo en los 10 tramos logaritmicos
de la representacion grafica débdelo Log-%.

Por tanto los valores representados son valor&ibdislos segun la teoria de Zipf pero
no obtenidos de la formula de Zipf.

En estos gréaficos vemos como el texto del autoteGasdistribuido segun la teoria de
Zipf con nuestro Modelo Log-% muestra una relacénire el vocabulario y su
frecuencia practicamente lineal creciente hastalgweirva decae considerablemente
obteniendo valores mas bajos, recordemos que estel®] al representar el eje de
ordenadas, en escala logaritmica nos permitiré@lisu lo que ocurre en la parte final
de la curva, es decir con las palabras de bajasdneias que tanto comentan varios
autores como Le Quan Ha, Sicilia-Garcia, Ji MingitB (2002), y de lo que tanto
hemos tratado en este Capitulo.

La vision de estos gréaficos nos confirma los eswdealizados por dichos autores y los
ejemplos realizados en nuestro caso, indicandomgsso que a mayor tamafo la

cantidad de palabras de bajas frecuencias tambigragor, por tanto se aparta todavia
mas de la prediccién de Zipf, como puede aprecemda curva cada vez mas acusada.

Como hemos mencionado anteriormente para que torea se ajuste lo mas posible
a la Ley de Zipf utilizando nuestro Modelo Log-% oo modelo de distribucion de
Zipf, los datos deben asemejarse lo mas posibleaalinea recta creciente, y como
podemos ver en los graficos siguientes utilizamldexto real del autor Castelar, esto
parece cumplirse pero observamos claramente graa@as$a distribucion de Log-% el
efecto que producen las palabras de frecuencias bapsiguiendo asi no ajustarse a la
prediccion de Zipf.
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Representacion Log-% texto Castelal P=112.466 y V=17.097
%
20 —

—_—

valores reales en 10 tramos

I I |
8 10

Log(V)
Grafico 79. Representacion Log-% con texto de P=#85 y V=17.097

Representacion Log-% texto Castela2 P= 244.324 y V= 29.062
%
20 —

——#@—— valores reales en 10 tramos

I I
6 8 10

Log(V)
Grafico 80. Representacion Log-% con texto de P=324 y V=29.062
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Representacién Log-% texto Castela3 P=367.570y V= 38.094

%

0 T T T T |
0 2 4 6 8 10
Log(V)

Gréfico 81. Representacion Log-% con texto de P=3GD y V=38.094

Representacion Log-% texto Castelad P=450.574 y V=43.816
%
20 = == mewsi B e B B ESRW B BE S ES eW e BE s R h W B
—@— valores reales en 10 tramos

0 | | | | |

0 2 4 6 8 10
Log(V)
Grafico 82. Representacion Log-% con texto de P=45@ y V=43.816
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Por consiguiente muchos autores han tratado estecaglando explicaciones diversas
al hecho aparente de que falten palabras de lmjadncia. ¢ Se trata de que la formula
de Zipf no es la adecuada para representar el aggfjjuo ¢ se trata de que el lenguaje
real tiene accidentes que nos hacen verlo commtdisiel lenguaje hipotético que si
cumple la formula de Zipf? Parece claro que es akimo: no solo el proceso de
agrupar en raices o extraer palabras vacias uteodna arbitrariedad, es que tenemos
el caso de los conceptos que no tienen una palaiica, los n-gramas (Si un autor ha
guerido nombrar el concepto de Comunidad Valencsat@una vez en un texto, no lo
hemos tomado asi ya que lo hemos mezclado con ¢datude vecinos y con paella
valenciana. Es un accidente el que falte la pal&@waunidad Valenciana para que
tenga frecuencia 1. Si se tratase de Galicia neelfaupasado esto)

Entonces parece que tenemos una pauta naturaleanda Zipf y tienen un sentido real
las desviaciones respecto a ella. Pero, por ragmaeticas, debemos quitar las palabras
vacias y debemos agrupar en raices y al hacemo yanemos el modelo inapelable de
la ley de Zipf con exponente 1.

En definitiva, la aplicacion de este modelo Log-fépgorciona una informacion visual,

mas cualitativa que cuantitativa del aspecto gértraun texto en relacion con las
frecuencias de sus palabras, exactamente con Mdadnde palabras de cada
frecuencia. De igual modo visto que este modeldien tramos Log-% proporciona

informacion esencial y suficiente sobre como etento, abre el camino para utilizarlo,

tal como se hara en los procesos finales de estadectoral, como agrupaciones de
palabras o de sus frecuencias.

6.7.4. Punto de Transicion (Transition Point)

Una vez decidido que debemos hacer una adaptaeldajuste por tramos a la zona
donde si que sigue una tendencia constante y pty taimple la Ley de Zipf, estos

ajustes parciales se aplicaran sobre todo en é@utmgiete, en el cual se realizaran los
ajustes a las palabras que se encuentran en k& qartral, es decir entre los rangos
centrales.

En dicho capitulo se realiza un estudio detallagldaddistribucion de Zipf aplicado a
raices, una vez visto los resultados obtenidosla®maices, se ajustara la férmula de
Zipf al tramo central de cada coleccion de valoesse tramo central corresponderia a
los rangos entr& °* y V%8, Esto sugiere que las palabras que caracterizaextm no
sean ni las mas frecuentes ni las menos frecuesitesjas que se encuentran en una
frecuencia media de ocurrencia dentro del textd(l.11958). Para realizar el ajuste a
los datos centrales se hallara el punto de trams@iPT Transition Point TH.

Segun Booth (1967) el punto de transicién o PTusale definir como la frecuencia que
divide al vocabulario de un texto en dos: palalstasalta y baja frecuencia, Booth
fundamenta el calculo y el empleo del punto desicain con la siguiente expresion

Ji+el, -1

2
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Donde 11 es el numero de palabras con frecuend& propone el Punto de Transicion
(PT) como el centro de la zona de palabras decalitenido informativo. Segun Booth
(1967) y Urbizagastegui-Alvarado (1999), una vedeccionados los términos
representativos de una parte denominada pérratiealirse buscan las oraciones con
similitud mayor con el conjunto de palabras de camgximo al PT y estas constituyen
el extracto final de términos. Segun Urbizagastédduarado (1999) existe una
vecindad de términos alrededor del punto de tramsigue describe de manera general
el contenido del mismo texto, donde el 25% de laklpas alrededor del PT se
encuentran las palabras clave del texto.

Un ejemplo sencillo de obtencion del Punto de Ticidrs en un texto de Menéndez
Pelayo en el que aplicamos la férmula:

V=13.342
Hapaxes=7.599 547.599

Ji+8l, -1
12278

En este ejemplo, la representacion con el Modetp%°® obtiene las siguientes
subdivisiones:

Palabras V01| V02| VO3] V04 VO3 V06 VOy VO8 V09 V10D

En cada 2 4 11 27 71 183| 474 1224 3164 8182

Acumuladas| 2 6 17 44 115] 298] 772 1996 5160 13342

Tabla 25. Ejemplo de las subdivisiones en 10 trardesModelo Log-%

Vemos que el PT queda en el tramo V06. Una ele@séasa de palabras alrededor del
PT podrian ser los tramos V05,V06,V07 que en tidaen 728 palabras, o sea un 5%
del vocabulario. Otra eleccion mas abundante $entar los tramos desde el V04 al
V08. En este caso tendremos 1979 palabras quesezpae un 15% del vocabulario.

Segun manifiestan los autores citados anteriormeéasepalabras méas significativas
tienen valores del rango alrededor del PT, Nuedasificacion en tramos de rango
permite una clasificacion sencilla de ellas. Aderadiséa un desplazamiento excesivo
hacia las frecuencias altas, al ser los V01, V@3 Muy pequefios.

6.8. Estudios complementarios: Calculos formulas ajustaak de Zipfy
Mandelbrot. Pasos 1-4

La averiguaciéon de los valores de los parametro® tdel exponente como de los
coeficientes en las formulas de Zipf y Mandelbmtha llevado a cabo mediante un
proceso o técnica estandar que nos permitira abtenealor verosimil del exponente
(e) y coeficientes, es decir un valor verosimiliseealmente un valor inventado,
ajustado matematicamente que permitiria ofrecarpmadiccion del valor de dichos

6 Base de datos TOPOS, formulario AnalizaZipf
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parametros y de este modo se podran comparar fodtados obtenidos de las
predicciones mejor ajustadas y de los datos olisrdd un texto real.

Para determinar dichos valores de los parametrtesedrmulas de Zipf y Mandelbrot
y conseguir de este modo su ajuste a las frecuedeidas palabras en un texto, el
método empleado es un proceso de cuatro pasoediatala pormenorizadamente a
continuacion:

PASO 1

En primer lugar se toma un valor verosimil dedasametros:
El exponente en la formula de Zipf

El exponente y el sumando en la férmula de Mandelbr

PASO 2

En segundo lugar se determina por calculos de dilijgad con el vocabulario y el
total de palabras, el Unico valor de la constant s compatible con estos valores de
los parametros, seguidamente se calcula para @dadel rango, la frecuencia que
predice la formula.

PASO 3
Una vez hecho esto se comparan los valores predioto los reales, calculando el
error relativo cuadréatico promedio:

Error = valor predicho - valor real

Error relativo = error / valor predicho

Error relativo cuadrético = error relativo elevad@uadrado

Error relativo cuadratico promedio = suma de la®res relativos cuadraticos para
cada uno de los rangos, dividida por el total teseés decir, por el vocabulario

PASO 4

En dltimo lugar se modifican el valor de los partiogey se repiten varias veces los
pasos 2) 3) y 4) guiados por un algoritmo materoate minimizacion, para detenerse
cuando el error sea minimo. Todo este procedimiesi#® programado en el formulario
Analizazipf de TOPOY

Conviene observar que la utilizacion del errortretacuadratico promedio es estandar,

no estaria justificado hacerlo de otro modo, peui ae esta considerando que todas
las palabras contribuyen por igual a la medidaetedr. En otras ocasiones se ha
decidido dar mas importancia a las palabras mésdrges o a las menos frecuentes, o
a las intermedias, con lo que el ajuste tiene wacter distinto y se obtienen valores

distintos de los parametros.

Con la utilizacién de esta técnica estandar exgdicanteriormente nos permitira
comparar la tendencia de los valores de los datlses de los textos y los valores de
los datos mejor ajustados a las formulas de Zigbndelbrot, para estudiar finalmente
las leyes de Zipf y Mandelbrot en qué aspectosgamas o menos a la realidad.

47 Ver Apéndice Il
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A continuacion se detalla la técnica utilizada garabtencion de las graficas sintéticas
desarrolladas en el apartado 6.3.4 de este capptata explicar el significado de las
férmulas de Zipf y Zipf-Mandelbrot

Como recordatorio denominamos “Sintético” a losoved que se obtienen a partir de
calculos sobre las férmulas, sin efectuar ning@nesto sobre un texto real, y para ello
se ha utilizado la aplicacion TOPOS vy el formulaBignificadoZipf, este formulario
trabaja sobre un hipotético texto de 400 palab@s B0 palabras distintas, datos
adecuados para el dibujo de una grafica. Igualmemeelen cambiarse si se considera
necesario.

El sistema fabrica, de una vez, cuatro series twesmde frecuencias. Para Zipf se le
dan cuatro valores del exponente. Para Zipf-Mamdeke le dan cuatro valores del

exponente y otros cuatro del sumando. Los resudtgdedan en la tabla “nimeros”,

campos Y1, y2, y3, y4. Finalmente para la real(@acie las graficas se copian una de
estas columnas o varias de ellas a una hoja del@dlse obtiene asi la representacion
directa de frecuencias frente a rangos.

Para obtener la grafica sintética de la distribuaé Zipf que mejor aproxima a una
distribucion sintética Zipf-Mandelbrot, con la bade datos TOPOS y el formulario
SignificadoZipf obtenemos 4 columnas de frecuenciasdenadas por rango,
correspondiente a una distribucién de Zipf-Mandsltmon sumando distinto de cero
gue se almacena en la tabla “nUmeros”. Seguidantepiamos a una hoja de calculo
Excel esta columna de frecuencias. Para obterexpeinente de la distribucion de Zipf
gue mejor se ajusta, utilizamos el formulario TOP®&alizaZipf, llevando alli la tabla
“nameros” y la columna deseada. Ajustamos Zipf ypiamos el exponente.
Seguidamente volvemos al formulario SignificadoZipfcon el exponente que hemos
copiado generamos la serie sintética de frecuengiss volvera a quedar en la tabla
“nameros”. Para finalmente copiar a Excel estaroola, en paralelo a la anterior y
realizamos el grafico.

6.9. Estudios complementarios: Como afecta las palabrascias y la extraccion
de raices al valor del exponente (e) de Mandelbrot.

Como ya sabemos aunque todas las palabras detarvéiquen aproximadamente la
ley de Zipf con exponente igual a 1, si quitamgsiaas de las palabras mas frecuentes,
lo que hacemos al suprimir las palabras vaciaggsuil la relacion entre la frecuencia
de la palabra mas frecuente y el resto de lasdrexas que permanecen inalteradas.

La representacion logaritmica de la grafica no sgarece menos inclinada (lo que
implica un exponente menor en la formula de Zipfipque aparece curvada, lo que
resulta en un ajuste mas defectuoso de cualquimufé de Zipf, ya que, sea cualquiera
el exponente, siempre es una recta en esta refaesen
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log Fr

log R
Figura 13. Distribucion de Zipf segun valor del panente

Vamos a experimentar a continuacion hasta que parft'/mula de Mandelbrot como
generalizacion de la de Zipf es una adaptaciosfaatoria a esta circunstancia

En la siguiente grafica se muestran los datos sporalientes al texto de larral.txt
después de haber quitado las palabras vacias dmahiaade 72 palabras; los valores
obtenidos son P=76.550 V=16.521 y dando comdtegkuuna vez realizado el ajuste
de Mandelbrot

€=1.035,K=16005.012=39.706 error=0.036

Comparacion logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y la prediccién de Mandelbrot con tabla de palabras vacias=72 p.
log Fr

? —_— —_ —_ —_ —_ —_— —_— —_— —_— —_ —_ —_ N— p— — —_ —_ —_ —_— —_
—&®— log valores reales

—®— Log Mandslbrot

log R
Gréfico 83. Distribucién logaritmica de Mandelbra@ijustada con textos reales y pv=72

Podemos considerar el ajuste como bueno en prinmstancia, aunque hay una

diferencia visible por un escalén en las palabras frecuentes que impide que la curva
regular de la formula se adapte completamente @réagilaridades de los datos reales.
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Verificamos la hipotesis de que sea debido a pesipalabras vacias que ain no hemos
quitado. Revisando las palabras mas frecuentegynamos algunas que podrian
considerarse vacias y que no figuraban en la Id#apalabras a excluir, las
incorporamos pasando a una lista de 386 palabasyacon la que repetimos todo el
proceso.

El analisis resultante ha disminuido el numero dmlpas totales a 61.434, muchas
menos que antes, mientras que el vocabulario geedk6.375, aproximadamente el
mismo que antes. Es decir, se ha modificado lauactsia de la coleccion de
frecuencias. Los datos para la formula de Mandetire mejor ajusta son:
€=0.942,K=6698.1432=30.986 error=0.035

Comparacion logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y la prediccion de Mandelbrot con tabla de palabras vacias= 386 p.
log Fr

? —_— —_ —_ —_ —_ —_— —_— —_— —_— —_ —_ —_ N— p— — —_ —_ —_ —_— —_
—&®— log valores reales

—®— Log Mandslbrot

I I I
10 11 12

log R
Grafico 84. Distribucién logaritmica de Mandelbrafjustada con textos reales y pv=386

El tipo de ajuste que observamos es similar akri@ntg sigue existiendo una diferencia
visible por un escalén en las palabras de mayauémgcia. Probablemente esto sea
cosustancial al proceso y el escalon sea debiddadnas que nadie consideraria como
vacias porque tienen un significado preciso, pe &n este texto son funcionalmente
vacias por que aparecen en casi todos los docusa€¢Rtmdria deberse a que en el texto
utilizado larral.txt existe la palabra Enrique @saun nombre propio muy abundante).

Otro asunto a considerar es el de la sustitucidrvaeabulario por la coleccion de

raices, que tiene el efecto de retorcer hacia dbajarte derecha de la gréafica en la
representacion Log-%, separandola de la linea mgotarepresenta la distribucion

perfecta de Zipf con exponente igual a 1.
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Pero veamos la siguiente grafica del texto de Ldemominado larral.txt, habiendo
quitado palabras vacias y pasado a raices contetimée sufijos y utilizando una tabla
de 358 sufijos. P= 76.550 V=16.521 y R=7.841. Regmmtamos en log-log los valores
reales y el mejor ajuste obtenido para Mandellset=4.528, K=651398.12=217.148
error=0.034

Comparacion logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y la prediccién de Mandelbrot con tabla de sufijos= 358 p.

—@®— log valores reales
—®— Log Mandslbrot

I I I
10 11 12

log R
Grafico 85. Distribucién logaritmica de Mandelbrajustada con textos reales sufijos=358

Vemos que el modelo de Mandelbrot debido a susogrdd libertad en la eleccion de
exponente y de sumando se adapta al lenguajeepedduce la cantidad de palabras de
frecuencias bajas. Desde cierto punto de vistarests bueno, ya que sabemos que es
un accidente la escasez de estas palabras y quera interesante que el modelo
reprodujera algo mas esencial y no los accidentes.

Por otra parte, el modelo no es lo suficienteméaiéble como para doblarse y no se
adapta a las frecuencias mas altas como se pusstgaaen el grafico siguiente.

Como tenemos que trabajar quitando palabras va@geipando las palabras en raices,
es decir, introduciendo accidentes arbitrariosjradede los que ya hay en el lenguaje,
en los dos extremos de la curva, tomaremos comelmddatural” de Mandelbrot el
gue resulta de ajustar en la parte central losasacomprendidos entre los rangos 2-8
en el ajuste parcial cuya grafica es la siguien&mn ya cual se obtienen los siguientes
valores:e=1.040,K=19266.882=75.658error=0.0017
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Comparacion logaritmica de las distribuciones con valores de textos reales
y la prediccion de Mandelbrot con ajuste parcial en los tramos 2-8

log Fr

? _ - —_— —_ - - —_ —_ - — - - N— p— S _ — - —_ -
—@— Llog valores reales

—@®— Log Mandelbrot

| T |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10 11 12
log R
Graéfico 86. Distribucion logaritmica de Mandelbrajustada a tramos 2-8 con textos reales

El método deéstemmingutilizado o método para agrupar en raices es itapiar para la
futura indizacion y segmentacion automatica defermacion de un texto, aunque ello
conlleve no ajustarse al modelo inapelable de a de Zipf y/o Mandelbrot con
exponente (e)=1, Pero, como existen distintos nodtode Stemming ¢podemos
conseguir con un método u otro que se ajuste lo poaible al exponente 1?, Esta
cuestion, justifica el capitulo siguiente en la geeabordara estudios cuantitativos con
raices agrupando a los rangos intermedios
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7. Estudios cuantitativos relacionados con raices. Staners

En este capitulo se implementa varios métodos dmtieacion o Stemming para
estudiar su influencia sobre la degradacion denfarmacion y el valor de los
parametros de la férmula de Zipf.

Uno de los ciclos mas importantes en la extracadén palabras corresponde al
procedimiento de agrupacion de las raices. Esteeghmiento realiza una reduccién de
las palabras a su raiz. El método Stemmingo Lematizacién reduce el numero de
términos distintos e identifica palabras o térmisosilares, su finalidad es agrupar
palabras que tienen un contenido semantico muyirpmXDe este modo los algoritmos
conducentes d@btemmingproceso de extraccion de raices) agrupan todgsalabras
con la misma raiz reduciendo asi el nimero de datel indice.

En primer lugar, debemos admitir que la agrupad®palabras segun su raiz comun no
€s un proceso univocamente determinado. Ya errdaafidn del vocabulario se hace
una cierta agrupacion: se identifiddolver convolver, lo que parece inevitable; pero
también se identificaunavuelta del caminodonde el autor ha querido decir una curva,
con a lavueltadel viaje que significa otra cosa.

Si continuamos agrupando palabras en funcion de psiumseras letras comunes
pensamos que la variacion en las dltimas letraggponde a un significado que no es
esencial y asi quedan agrupadas por el signifiesgmcial. (Esto no es totalmente
cierto: un estribillo en poesia no va a ser lo noisgue un estribo para subir a un
vehiculo)

Por otra parte, los algoritmos de obtencion deesjmueden aplicarse con mayor o
menor intensidad, forzando el agrupamiento enndgsi grados. Por ejemplo pueden
utilizarse tablas mas o menos extensas de sufijpgede obligarse a un minimo de
letras en la raiz, con distintos valores. Estasidenaciones nos hacen ver el proceso de
formacion del vocabulario esencial de un texto coago artificial y que admite
graduacién. En definitiva consiste en variar langtaridad con la que estamos
estudiando el texto.

El procedimiento de extraccién de raices se imphtané en los sucesivos capitulos con
lo cual a partir de ahora es importante aclararlgsi@studios cuantitativos no se van a
realizar sobre palabras sino sobre las raicessdpdiabras. Para ello se utilizara entre
otros el Método de Sufijos, el conocido algoritneolLavins (1968).

Antes de iniciarnos en este Método de Sufijos camdelo para la extraccion de raices
a utilizar en esta investigacion se han realizadelms y experimentaciones con otro
modelo como es el Método de Variedad de Sucesbliasr, Weiss, 1974). EI Método
de Variedad de Sucesores se ha utilizado en urepritomento en esta investigacion y
ha sido modificado y adaptado en varios aspectnrs, gue fuese mas efectivo con el
lenguaje Espafiol debido a sus restricciones léxdoasidiomas distintos del Inglés.
Este método esta disefiado en su origen para ehadinglés y por ello fue necesaria
una adaptacion practica del algoritmo para eliminfyunas distorsiones que se
producen en su aplicacion al Espafol y asi pootemseguir aumentar su efectividad.
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Segun Baeza-Yates, Ribeiro-Neto (1999), este métedolta mas complejo que los
algoritmos de extraccion de raices por Sufijos cefradgoritmo de Lovins (1968).

Debido a la gran adaptacion realizada a dicho Métmldescribe brevemente en qué
medida se ha llevado a cabo dicha adaptacion patioma Espafiol y en qué partes se
ha modificado para colaborar con quien estuvigexr@sado en abordar investigaciones
con este algoritmo de extraccion de raices. Aurggle sefalar que segun nuestros
estudios y tras el ingente trabajo realizado coad@ptacion del Método de Variedad
de Sucesores hemos conseguido resultados simdbidgétodo de Sufijos de Lovins
(1968) con las adaptaciones al Espafiol.

Asi advertimos que los autores Frakes, Baeza-Y[d®@32), respecto al Método de
Variedad de Sucesores con idiomas distintos ddEsngecomiendan utilizar otros
métodos para el Stemming.

En nuestra investigacibn vamos a ejecutar como doéexperimental, los siguientes
pasos: vamos a tomar un texto fijo, obtendremaslieccion de raicé%en el texto, por
diversos procedimientos y diversos parametrodgalente paso serd ajustar la formula
de Zipf a cada una y exponer y criticar los residsa

7.1. Método de Variedad de Sucesores

El Método de Variedad de Sucesores segun FrakezaBéates (1992) esta basado en
el analisis estadistico de una coleccion de doctoeeeste método como su propio
nombre indica utiliza un algoritmo que procesa Ip@agor palabra buscando las letras
gue se suceden en una palabra o un término y liscaiales son los sucesores en toda
la coleccidn de palabras.

Basicamente, el algoritmo del Método de Varieda&deesores busca los sucesores de
cada palabra, es decir compara caracter a caGadarpalabra y extrae la raiz cuando
detecta que los caracteres ya no se repiten, @sethegna coleccion de palabras con la
misma raiz cuando en dicha coleccion cambian lafagry no se repiten, entonces el
algoritmo determina que esa es la raiz y estaldepemer pico (peaki’. Un ejemplo
son las palabras que tienen plural, como por ejengolo/ todos el algoritmo fija el
primer pico en la rairodo. Un ejemplo sencillo del comportamiento del alfgoa lo
tenemos con las palabras siguientes en un texto:

GATO

GATERA

GATO

GIGANTE

GATOS

A partir de aqui el algoritmo busca todos los soEsde la palabra GATO y les da
valores.

G, GA, GAT, GATO, GATOS

2 1 2 1 0

“8 para la obtencion del vocabulario y las raicastitiea la aplicacion PIEDRA.mdb y el ajuste y asil
de Zipf con la aplicacion TOPOS.mdb
9 Peak es un término utilizado por Baeza-Yates kdg41993, p. 134)
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El ejemplo muestra que después de la letra G exts posibles variaciones en las
letras siguiente a la G, estas son: A, |. De mstdo, se representan estos valores en un
gréfico y se obtiene el primer pico, a partir dé alk extrae la raiz, que en este caso
seria GAT.

Utilizamos otro ejemplo sencillo del funcionamierdel algoritmo del Método de
Variedad de Sucesores a la hora de extraer laeain mismo grupo de palabras.

A5
4
35 -
3
25 -
2 -
15 -
1
05 -
0 T T T T

Valores

v 2 X s G v Sy
N Y S Ay o
\s 2 Q- g
v K
Palabra fragmentada v

Gréfico 87. Stemmer método de variedad de sucesores

Palabras Raiz
Abrazada Abraza
Abrazame Abraza

Abrazan Abraza

Abrazar Abraza
Abrazaré Abraza
Abrazaron Abraza
Abrazarte Abraza

Abrazo Abrazo

Tabla 26. Ejemplo Stemmer método de variedad deesaes

Este método presenta algunos problemas que somatie$; uno de ellos surge cuando
algunas palabras tienen prefijos gramaticales cbDBS, desnutricion desfigurar, en
estos casos, el Método de Variedad de Sucesoresi@agpmo raiDES, no siendo
correcto, para estos casos, existe una soluciécadplal idioma Inglés que consiste en
que si existen mas de 12 palabras distintas quéeeampcon el prefijdES, éste se
considera un prefijo y se toma la raiz en el seguicb. En el caso del idioma Espafiol
esta solucion puede variar a menos palabras, commestro caso en la adaptacion
realizada al Método de Variedad de Sucesores hémlgsado que deben existir 11
palabras distintas para considerar el prefijo ytpato tomar la raiz en el segundo pico
y no en el primero. Igualmente se han detectadas atomplicaciones con verbos,

sustantivos, etc.
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7.2. Adaptacion al Espafiol del Método de Variedad de Sesores.

El Método de Variedad de Sucesores concebido dicaaen textos escritos en inglés
funciona en todos los idiomas occidentales, siesldmas adaptable, es por ello que
para adaptarlo a textos en espafiol se han intdawecias modificaciones importantes y
nuevos pardmetros al algoritmo para la extracclasl raices (Rodriguez Luna, 2002).

Entre las modificaciones afiadidas se encuentrasigagentes:

Ra: Siincluye la raiz de la anterior palabra, tor@a en este caso el sistema si localiza
varias palabras que tienen la misma raiz que labpalque la precede, las toma
unificando las raices.

Rp: Quitar plural (si existe singularen este caso el sistema si encuentra dos palabras
con la misma raiz pero con la diferencia de quedeellas contiene al final una -s,
entonces eliminara esta caracteristica y las amien una misma raiz. Es decir si es
plural y existe el singular, singulariza la palanées de contar sucesores.

Rt: Si después de pico hay consonante, tomarlaiéandd sistema en el caso de varias
palabras que unifican su raiz, si alguna de eltediene una consonante después del
grupo de caracteres que forman la raiz, la consergue aparezca debe ser tomada
también como raiz. La opcion “Rt” es muy importagéeque consigue que palabras
diferentes no se unifiquen con la raiz de otrassguasemejan. Como por ejemplo las
palabrasalma, almas almacénlas raices obtenidas seri@ma almac,consiguiéndose
asi que no se unifiquen en la misma raiz palabstgtads.

Rn: Penalizar sucesores de vagcabkta opcion se utiliza para nivelar la proporcion
vocal/consonante en Espafiol, ya que en este idégtaadesnivelado.

En Espafiol la distribucion de vocales es distinia en Inglés, ya que normalmente en
Espafiol después de una vocal tenemos muchas pieds de que aparezca una
consonante pero tras una consonante tenemos mesibgdigades de que aparezca una
vocal concretamente cinco: a, e, i, 0, u. No oclarmismo en el idioma Inglés que
existe similar probabilidad de que detras de ur@lveaya otra vocal u consonante y
gue detras de una consonante vaya otra consonarttealj Las probabilidades estan
mas equilibradas. Por ello introducimos en el sistda posibilidad de penalizar los
sucesores de vocal con un valor de 1,3. Esto supameel sistema multiplica el
namero de sucesores por 1,3 para conseguir erselds espafiol que aumenten los
sucesores y de este modo la aplicacion determingicel con sentido. Es decir,
multiplicamos por 1,3 el nimero de posibles lettstintas de toda la coleccion que
pueden seguir a la palabra.

Rc: Si la palabra es larga y la raiz coincid® este caso si la palabra es larga y la raiz
coincide con una palabra corta entonces el sisestablece la raiz de dicha palabra
larga en el segundo pico.

Entre los parametros afladidos se encuentran loestgs:
Numero de letras minimen este caso el sistema establece el minimo deteaas o
letras que debe tener una palabra.

Méaximo palabras para Ran este caso el sistema determina el maximoldbrpa que
debe tener el término que se toma por tener la aia que su predecesora.

222



Estudios cuantitativos relacionados con raicésnners

Penalizacion vocal/consonant@l sistema necesita este parametro para nivalar |
proporcion vocal/consonante con un valor concreto.

Méaximo palabras para prefijoen este caso el sistema establece el maximo de
caracteres que debe tener una palabra para qunsie€ere que esta tiene un prefijo.
Letras palabra largaen este caso el sistema establece el maximo rdete@s que
deben tener las palabras que se consideren largas.

Letras palabra cortaen este caso el sistema establece el minimo rdeteses que
deben tener las palabras que se consideren cortas.

Tras modificar el algoritmo original de Método deriédad de Sucesores con los
parametros y modificaciones anteriormente descritas resultados han sido
satisfactorios como método de extraccion de rafims textos en espafiol como
mostraremos al final de este capitulo donde sdlamalarios Stemmers entre ellos el
Método de Variedad de Sucesores con adaptaciones Esgafiol. Otras
experimentaciones son las desarrolladas en lasmmtias TREC (Text Retrieval
Conference), donde se aplicaron diversos mecanistaoS8emmingpara el idioma
espafol, segun Harman (1995), que consistieronaeaplicacion de los mismos
algoritmos deStemmingjue para el idioma inglés pero con la incorporadé sufijos y
reglas para el espafiol.

Utilizaremos el Método de Variedad de Sucesorea pstablecer comparaciones entre
diferentes Stemmers.

En las sucesivas experimentaciones se va a utii@garo método de Stemming el
Método de Sufijos pero no nos adentraremos enigérory difusion de este método,
sino en su metodologia y funcionamiento. Realizammpy tanto los estudios
cuantitativos sobre las raices de las palabras.

El algoritmo de Lovins para extraer raices basadoelemétodo de sufijos puede
considerarse un método mas abierto a sufrir adapts con otros idiomas como es el
caso del espafol, igualmente el Método de Variel@aBucesores (Hafer, Weiss, 1974),
también resulta facilmente adaptable a los idiomesdentales, pero no ocurre lo
mismo con otro tipo de algoritmos de extracciémadees como el de Porter (1980), que
esta adaptado a la estructura morfologica de labi@es inglesas y esta concebido para
extraer raices en el idioma Inglés.

Existen diversos Stemmers para el idioma ingléadizs en la eliminacion de sufijos
derivacionales como Lovins (1968), Dawson (1974xtd? (1980), Paice (1990). En
general estos algoritmos no llevan a cabo ningétisas morfolégico sofisticado, sino
gue se basan en un conjunto sencillo de regladrgonean las palabras hasta obtener
una raiz comun.

7.3. Método de Sufijos de Lovins
El algoritmo de Lovins se basa fundamentalmenteirem lista de sufijos, cada uno
acompafado del niamero minimo de letras que debedaquy a veces, de otra

condicién suplementaria.

Ejemplos de la lista de sufijos:
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-alistically 3
-eableness 2 condicion E
-entness 2

-eature 2 condiciéon Z
-inism 2 condicién J
-ery 2 condicion E

..., hasta 400 sufijos aproximadamente.
Ejemplos de condiciones sobre la raiz que valdtaes

Que no termine en e

Que termine en f

Que termineentoll

Que no termineenenieno

Que no termine en met o en ryst
Que termine en t o dr pero no en tt

..., hasta 28 condiciones
Igualmente se pueden realizar acciones suplemasitaobre palabras duplicadas si la
raiz resultante termina en bb, dd, gg, Il, mm,pm,rr, ss, tt, el algoritmo tendria que

dejarle solo una de las letras, es decir dejarlsddipg, I, m,n,p, r, syt.

Otra de las funciones es la accion de reescritabsesla raiz, es decir, si la raiz
resultante termina en uno de estos sufijos, sufdifpor lo indicado:

lev ief
Uct uc
Umpt um
Rpt rb
Urs ur
Istr ister

..., tendriamos hasta 33 casos en la accion deritees sobre la raiz.

En definitiva la aplicacion del algoritmo de Lovisgbre una palabra sigue las
siguientes acciones:

1) probar todos los sufijos comenzando por los m@®say aplicar si:
a. la palabra termina con el sufijo
b. el nUmero de letras de la raiz es suficiente
c. se verifica la condicion

2) silaraiz termina en letra duplicada, desdoblarla

3) rescribir el final de la raiz si procede
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7.4. Adaptacion al Espafiol del Método de Sufijos de Lows

El Método de Sufijos de Lovins (1968) es mas abigradaptable al espafiol que otros
métodos como el de Porter (1980). En nuestro caswmwé$ adaptado el algoritmo de

Lovins (1968) al espafiol pero realizando una adaptabasica, de ahi que existan
varias excepciones y parametros béasicos afadidoset@do inicial. Para ello se ha

creado una lista de sufijos de palabras en espulitd cual se ha extraido el final de
cada palabra para obtener el sufijo mas largo |eogille cada palabra, siempre

verificando ciertos criterios y creando para elf@ Ulista de excepciones que contiene
sufijos de ciertas palabras que puedan resultaexogpcion por el tipo de documento
que se esta estudiando. Igualmente se han inghaidonetros y reglas adicionales para
adaptar aun mas si cabe dicho algoritmo a nuatitma.

Entre las reglas y pardmetros que hemos empleadagdaptar el Método de Lovins se
ha utilizado el algoritmo en una de las aplicaciopara la obtencion de rait®slichas
modificaciones al método original de Lovins y basiadaptaciones se componen de los
siguientes elementos:

— Un valor numérico que indica el numero minimo deake que debe tener,
con caracter general, cualquier raiz.

— Una tabla de sufijos en la que algunos de ellosatieasociado un valor
numerico indicando el minimo namero de letras dgleen quedar en la raiz.
Se entiende que es un valor superior al geneaaf per tenido en cuenta
solo en este sufijo.

Esta tabla se ha construido manualmente pero cemagitécnicas sencillas muy
efectivas, basadas en presentar listas de terromextide las palabras del texto,
ordenadas a la inversa, como si la palabra empgmassu ultima letra, después la
penultima, etc. En estas listas ya no aparecenufi®s previamente definidos, con lo
que el volumen de trabajo es aceptable.

— Una tabla de excepciones con ciertos sufijos: patah las que no se debe
aplicar el sufijo, aunque terminen en esas lefas.ejemplo a METAL no
se le debe quitar el sufijo -AL. En cambio si quoelriamos quitarselo a
DOCTORAL.

Forma parte del proceso anterior de obtener lasbpd del texto, el marcado de los
nombres propios. Se hace de una manera semiautaniatparte automatica marca las
palabras que siempre aparecen con mayuscula (@opkj, no marca "Cuando" que
quiza la ha encontrado con mayuscula por ser cawmiate frase, ya que la ha
encontrado otra vez como "cuando"). Después depesta automatica hay facilidades
para una revision manual.

Con todos estos elementos, el algoritmo funcionia deguiente manera:

1. Se procesan las palabras una a una, descartangloniises propios.

%0 Aplicacién PIEDRAS, ver apéndice |I
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2. Para cada palabra se escogen los sufijos que damcbn el final de la palabra,
comenzando por los mas largos.

3. Para cada sufijo posible se comprueba: si el ndrderdetras que queda es
superior al minimo general y al minimo especifisblo hubiera, para este
sufijo; también si la palabra esta o no en la liga@&xcepciones para este sufijo.

4. Si falla alguna de estas condiciones, se deschdafi@ y se intenta con el
siguiente (de menos letras)

En el idioma inglés los algoritmos para la extranaile raices mediante el método de
sufijos eliminan los sufijos y/o los prefijos deslpalabras dejando la raiz, estos
algoritmos en ocasiones transforman la raiz regeltseacluyendo reglas que contienen
excepciones y otras reglas, (Harman, 1991) comejpanplo:

Si una palabra termina en “ies” pero no “eies” @sa

Entonces “ies”----- “y”
Si una palabra termina en “es” pero no “aes” 0™ee€ves”
Entonces “es”----- “e”

Si una palabra termina en “s” pero no “us” o “ss”
Entonces “s”----- “NULO”

La mayoria de los algoritmos utilizan un métodcetiminacion de sufijos desarrollado
por Lovins (1968), el cual se basa en la eliminacié la cadena de caracteres mas larga
posible de acuerdo a un conjunto de reglas, esteepo se repite hasta que no se
pueden eliminar mas caracteres, incluso despuésligénar todos los caracteres
posibles de cada palabra, las raices pueden noiransd adecuadamente, existiendo
excepciones para ello.

Segun Frakes, Baeza-Yates (1992),algoritmo de eliminacién de sufijos de Lovins,
ha sido utilizado por los algoritmos de Salton @9®awson (1974), Porter (1980), y
Paice (1990), segun el autor, el algoritmo de Poggmas compacto que el de Lovins,
Salton y Dawson, y basandose en la base de laiegmgacion considera que da un
rendimiento en la recuperacion de la informaciomgarable a los algoritmos mas
grandes.

7.5. El Algoritmo de Porter

El algoritmo de Porter, segun Frakes, Baeza-Ydt@882), consiste en un conjunto de
reglas de condicidén/accion. Las condiciones saldiven tres clases:

4 condiciones en la raiz
v condiciones en los sufijos
4 condiciones en las reglas

Existen varios tipos de condiciones para la raiz

1. La medida: representada por de una raiz indica el nUmero de secuencias
de vocales (V) y consonantes (C), VC secuencisis,mee0, m=1, m=2,
depende del nimero de secuencias entre vocalemsomantes de cada
palabra, por ejemplo:
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Medida Ejemplo
m=0 TR, EE, TREE, Y BY
m=1 TROUBLE, OATS, TREES, IVY
m=2 TROUBLES, PRIVATE, OATEN

Tabla 27. Condiciones para la raiz del algoritmo Berter.

*<X> la raiz finaliza con una letra dada x

*v* la raiz contiene una vocal

*d la raiz finaliza con una doble consonante

*0 la raiz finaliza con una consonante-vocal-coasb®, (secuencia), donde
la Ultima consonante no esw, X 0y

akwmn

Las condiciones en los sufijos basicamente se bersamos patrones dados o listas de
sufijos.

Las condiciones en las reglas son divididas enpds®s, las reglas son examinadas
secuencialmente y solo una regla de un paso pydidarae. El sufijo mas largo posible
es siempre eliminado debido a la orden de lassatgatro de un paso, basicamente se
basan en las reglas utilizadas. Para ejemplos arasetos de este algoritmo de Porter
(Baeza-Yates y Frakes, 1993, p. 139-142) y (Baetasry Ribeiro-Neto, 1999, p. 433-
436).

7.6. Procesos de Evaluacion de los Sistemas de Recup@ade Informacion
(SRI)

Segun Frakes, Baeza-Yates (1992),Sistema de Recuperacion de Informacion (SRI)
puede ser evaluado por la eficacia en la ejecu@befectivo almacenamiento de los
datos y la efectividad en la recuperacion de larmécion, esta ultima determinara la
relevancia de los documentos recuperados. Iguatnedrautor indica la existencia de
dos tipos de evaluaciones posibles: la del funcioeato del sistema y la del
funcionamiento de la recuperacion, en la que sdizan&émo los documentos
recuperados se clasifican de acuerdo a su relevaanila pregunta efectuada.

Qué documentos son los relevantes de toda la edteposible para un usuario es una
labor ardua y complicada para el SRI e incluso pam@opio usuario, que puede tener
criterios distintos en funcion de sus necesidaaleigjual que para el sistema establecer
la relevancia o no de un documento es también jatiwt complejo de alcanzar, ya que

incluso un documento puede tener parrafos relesantdros no, a esto varios autores
lo denominamrelevancia parcial

Las primeras evaluaciones de los SRI se realizameipios de los afios cincuenta, los
conocidos Proyecto Cranfield, Smart, Medlars, Stairlas Conferencias TREE
sientan las bases de la evaluacion de los SRI fiecen unas medidas basadas en la
relevancia de los documentos: Precision y Exhadsiivn Segun Valery, Shapiro,

*1 Para informacién més detallada sobre estos proye€éase Martinez Méndez, Francisco Javier;
Rodriguez Mufioz, José Vicente. (2004). Reflexiswdse la evaluacion de los Sistemas de
Recuperacion de Informacion: necesidad, utilidatapilidad. Anales de Documentacién, n® 7, p. 153-
170
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Voiskunskii, (1997) estos conceptos fueron utilzmgara evaluar la calidad de la
recuperacion en el sistema. El coeficiente de Esthadad (la ratio de la

Exhaustividad) se define como una ratio (un pogjehtdel nimero de documentos
relevantes que son recuperados sobre el nimetaleotiocumentos relevantes en una
coleccion. El coeficiente de Precision (la ratidal®recision) es la (un porcentaje) ratio
del numero de documentos relevantes recuperados sbblimero total de documentos
recuperados. Analiticamente estos coeficientesgyuddscribirse del siguiente modo:

E = (x100%) p =" (x100%)
N M
Donde:
n = numero de documentos relevantes recuperados
N = numero de documentos relevantes en la cdlecci
M = numero de documentos recuperados.

Se han desarrollado métodos para evaluar simultfer@a en un sistema de

recuperacion de informacion la Exhaustividad ydecBion. Un método comprende el

uso de grafos de Exhaustividad-Precisién-puntoariaistos, donde un eje es para la
Exhasutividad y otro para la Precision. La sigueiigura muestra un ejemplo de tales
puntos. Ambos, Exhaustividad y Precision tomanresl@ntre 1 y O.

Precisior

0 Exhaustividac 1

Figura 14. Grafico Exhaustividad-Precisiéon

Los puntos de Exhaustividad-Precision estan inveesde relacionados. Esto se explica
del siguiente modo, cuando la Precision sube, laakstividad normalmente baja y
viceversa. Una medida de evaluacion combinada dewkstividad y Precisiork, ha
sido desarrollada por Van Rijsbergen (1979) y dedicomo:

E=1-[1+B)PR/(BP+R)

Donde {P = precision, R = exhaustividad}bys una medida de la importancia relativa,
para un usuario, de Exhaustividad y Precisién. ihgestigadores eligen valores He
que ellos esperan que reflejaran la Exhaustividdtecision que interese al usuario
tipico. Por ejemplo, si los valores Hese encuentran en niveles de 0.50, indica que un
usuario estuvo dos veces tan interesado en laskne@omo en la Exhaustividad, y si el
valor deb fuera 2, nos indica que un usuario estuvo tamasgelo en la Exhaustividad
como en la Precision.

Otro punto de vista respecto a los métodos de avidin de Exhaustividad y Precision
seria la consideracion de un nuevo algoritmo dep&@cion que pondera sobre un
ranking los documentos obtenidos en una consudtasiatenemos por ejemplo una
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respuesta (R) a una consufta de un usuario con los siguientes documentos (Baeza
Yates, Ribeiro-Neto, 1999, p. 76):

Rc ={ds,ds,do,dbs, 039, 044,056,071, 059, 123}

Consideremos que este nuevo algoritmo devuelvelparansultac, un ranking de los
documentos que se han recuperado. Asi se encantr@rdenados por el ranking los
siguientes documentos, de los cuales se sefalamncsimbolo circular los documentos
gue se consideran relevantes en la coleccién de Rc

dizz. 6. do. 10.dsg
dg4 7. d511 11. d48
d56 . 8. d129 12. d250
d6 9 d187 13 d113
dg 10. Cb5. 14. d3-

aokrnNPE

Tabla 26. Ejemplo Precisién y Exhaustividad

El usuario realiza una consulta a un sistema danrdcion cualquiera y obtiene una
respuesta de 15 documentos, de los cuales 10 selean relevantes para la consulta
de dicho usuario. De este modo el sistema ordenameaanking de importancia estos
documentos obtenidos, asi se puede obtener lasiregi Exhaustividad que tienen
para la respuesta de busqueda dichos documentoamtds. Si observamos el ranking
comenzando por el documento mas relevante quecsee@na en la posicion numero
uno, es el documento;d el cual corresponde a un 10% de todos los document
relevantes que se han dado en la respuesta (Rjpuasieste documento tiene una
Precisiéon del 100% sobre el 10% de Exhaustividad.segundo lugar tenemos el
documento & el cual es el segundo documento mas relevantetieadfiamos una
Precision de 66,6% y 20% de Exhaustividad.

Documentos | Precision Exhasutividad
Relevantes

dsg 100% 0%
dio3 100% 10%
dse 66% 20%
dg 50% 30%
dos 40% 40%
ds 33% 50%
ds 0% 60%
dag 0% 80%
das 0% 90%
d71 0% 100%

Tabla 27. Datos de la Precision y Exhaustividadlde documentos ejemplo

En tercer lugar si se procede con el analisis algting generado se puede trazar una
curva de la Precisibn sobre la Exhaustividad. La&ciBion en los niveles de
Exhaustividad es mas alta del 50% el cual disminay® porque no todos los
documentos relevantes han sido recuperados. Béstgugrafico muestra los datos que
se representan en la tabla comprobando asi la quier se obtiene.
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Precision sobre once niveles de Exhaustividad
120%
100%
80%
60%
40%
20%
0% : : —o—o—o o
0% 20% 40% 60% 80% 100%  120%
BExhaustividad

Precisior

Gréfico 88. Precision sobre Exhaustividad de losasejemplo

Otra linea de trabajo dentro de este mismo amiitia @valuacion de los motores de
busqueda en la Web. En este campo de trabajo sdldvalo a cabo muchos y
diferentes procesos de evaluacion, algunos de glleden considerarse "superficiales"
en tanto que basan sus conclusiones en las cdsticeey que los propios
administradores de estos motores proporcionanvaésrde sus Webs y no realizan
ningun tipo de test o experimentacion con los m&ni@tros trabajos si llevan a cabo
experimentaciones muchas de ellas relacionadasetocélculo tradicional de la
Precision de los resultados recuperados y otroslggnmas alla, considerando medidas
tales como el tamafio del indice de cada motor medbdo de actualizacién de este
indice. Es por ello que aunque encontremos unadainte literatura cientifica se hace
precisa una sintetizacién de la misma y un anatisisparativo de los resultados
proporcionados.

De este modo varios autores consideran a diversieres de busqueda como los
mejores por su flexibilidad, fortaleza de sus bésiqis y el rapido tiempo de respuesta,
en este aspecto se pueden observar una ampligidaeide opiniones, es por ello que
es preciso establecer una metodologia para ekandé estos motores de blsqueda de
manera que cuando se lleven a cabo nuevos estlmiagsultados procedentes de los
Mismos no resulten muy dispares.

Chu, Rosenthal (1996) apuestan por la vigenciagig@bstulados de Lancaster, Fayen
(1973), (Tiempo de respuesta, Precision, Capacidadie busqueda, Formatos,
Documentacion e Interface) ya que consideran antosores de busqueda como
sistemas de recuperacion de informacion caractkrizgor un enorme tamarfo, por su
estructura hipertexto y por su arquitectura distdh, pero perfectamente susceptibles
de ser evaluados con los citados criterios.

Dichos autores proponen el desarrollo de esa mieigidoque permita evaluar de forma
coherente a los distintos motores de busquedall@rse han de considerar cuatro
conceptos generales:

Composicion de los indicela composicion de los indices afecta de forma ditgcta

a la calidad de la recuperacion de informacion i@ tres componentes importantes:
Cobertura, Frecuencia de Actualizacion y Porciopagina web indexada (titulo, titulo
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y primeros parrafos, pagina completa, etiquetastamelLas magnitudes de cada motor
dependera del Hardware (Hw) y Software (Sw) dedic&®dr otro lado, el que el indice
sea muy extenso no implica calidad y ademas elepase valor muy alto en este
parametro tampoco implica altos niveles en lossotres.

Capacidades de busqueda motor de busqueda ha de poseer la posibitidadtilizar
operadores booleanos, busquedas por expresiorezald#, truncamiento de los
términos y facilidades de acotar una blsqueda eletemminado campo, con basquedas
por frase literal. Considerandose este conjuntorestaciones basicas.

Ejecucidn de la recuperacion de informaciéaele medirse con base a tres parametros:
Precision, Exhaustividad y Tiempo de RespuestaasEshedidas, no obstante,
incorporan muchas dosis de subjetividad a la herdeterminar cuando un resultado es
relevante o no.

Esfuerzo del usuarida Documentaciéon y el Interface son elementogresiderar en
este apartado y suelen tener un aceptable nivelhd2bo, este parametro es muy
importante porque un usuario no va a hacer usmdeator si no se encuentra comodo
con su Interface, si no localiza facilmente la doeuntacion que indica como emplearlo
y si no la comprende.

A lo largo del desarrollo de este punto se ha éhteido y definido conceptos basicos de
la evaluacion de un sistema de recuperacion den@icion. En definitiva un sistema de
recuperacion de informacidn tipico debe tener iggientes requerimientos funcionales
y no funcionales. Debe permitir a los usuarios afi@drrar y cambiar documentos en
la base de datos. Debe proporcionar a los usukxiosanera de buscar documentos
tecleando preguntas, y examinando los documentogpeeados. Un sistema de
recuperacion de informaciéon necesitara soportandgs bases de datos y recuperar
documentos relevantes en respuesta a preguntascintamente a menudo en pocos
segundos.

Ahora la cuestion es conocer los procesos de asidluae los Stemmers como es el
caso gue nos ocupa en este capitulo por tantataedren detalle a continuacion

7.7. Procesos de Evaluaciéon de los Stemmers

Segun Salton (1968), los resultados obtenidosaavaluacion de varios métodos de
agrupacion en raice'Stemmers” indican que el efecto de la agrupacion de raices
depende de la naturaleza del vocabulario utilizaddo. vocabulario especifico y
homogéneo puede presentar diferentes propiedadesna@nacion que otros tipos de
vocabulario

Los distintos métodos detemminglependen del idioma para el que se desarrollaron e
por ello que resulta tarea dificil aplicar algomsndisefiados para un idioma a textos en
otra lengua distinta, por esta razén se han propgetemas elementales &emming
que son independientes del idioma, este esaslb de los n-gramas, (Robertson,
Willet, 1999). Respecto al uso de n-gramas, sedgnefola et. al. (2004), una vez
descritos diversos algoritmos de normalizacion ékeninos con textos en espafiol
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consideran desaconsejable su utilizacién, puesekgdtados obtenidos no alcanzan los
resultados que se obtienen sin aplicar ningundgnormalizacion.

Los objetivos principales que persigue la extrataé sufijos en la recuperacion de
informacion son entre otros, disminuir el tamafoa¢abla de palabras y mejorar la
recuperacién al unificar palabras con el mismo iB@@uo, consecuentemente la
evaluacion de este tipo de métodos de Stemmingn ggaceso necesario y definitivo
para justificar la calidad de estos métodos emtapacion de raices que determinara la
obtencion final del documento por parte del usuaria hora de la biusqueda ya sea en
una base de datos, en la Web o en SGED: SistemaSedion Electronica de
Documentos, EDMS: Electronic Data Management System

En este sentido los procesos de evaluacion (FrBleeza-Yates, 1992), de los métodos
de sufijos para el Stemming determinan el renditoieen la recuperacion (no la
correccion linguistica) y las medidas estandaetieion Precisidn-Exhaustividad.

Respecto a la correccion linguistica tenemos Ipe®xentos de Frakes, Baeza-Yates
(1992, p.143), éstos estudian abundantes ejemplézsseajue se mide la desviacion del
stemfrente aroot.

Segun la autora Gomez Diaz (2005) distingue entrealizacion derivativa y
lematizacion flexiva, respecto a la lematizaciorrivdgiva la define como una
agrupacion en raices mas agresiva utilizando plarara lista de sufijos de 230 sufijos
y con 3.692 reglas asociadas a ellos, los ejenugidtsnidos son una tabla de 14.577
raices obtenidas de un total de palabras de 24yl autora define la lematizacion
flexiva como una agrupacion en raices basada esxjmsrimentos de Harman (1991) y
Krovetz (1993) la cual no es tan radical como Imdezacion derivativa, ésta solo
normaliza los plurales y el género y reduce lospies verbales a la raiz, utilizando
para ello una lista de 88 sufijos y 2.700 reglaciaslas a ellos.

Las conclusiones a las que llega la autora es @uipresion o eliminacion de las
palabras vacias afectaba positivamente tanto aeleisfbn como a la Exhaustividad,
tanto si aplicamos la lematizaciéon como si no. Fpstaera conclusion parece ldgica.
La segunda conclusion a la que llega la autoraieggra el espafiol es mas beneficiosa
la lematizacion flexiva (la menos agresiva) supeimdio antes las palabras vacias.

En nuestro caso realizamos en paginas sucesivasrétamente en el punto 7.10 de
este Capitulo) estudios similares pero evaluandadsultados obtenidos con diversos
Stemmers, entre ellos unos son mas agresivos qos gt también en nuestras
investigaciones utilizamos tablas mas grandes fijesy de palabras para aplicar estos
Stemmers Por tanto, vamos a evaluar el Método de VariedadSdcesores con
adaptaciones al Espaidly9, el Método de Sufijos de Lovins con adaptacioales
Espafol §U) y el Método denominado Tanto Por C(@TCP-%), Stemmer de creacion
propia y desarrollado exclusivamente para estastigacion que extrae la raiz de una
palabra segun el porcentaje de la palabra a obtsterpuede ser mas o menos agresivo
dependiendo del porcentaje que le indiguemos.
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7.8. Estudio de la distribucion de frecuencias de Zipf yMandelbrot con los
Stemmers: Método de Variedad de Sucesores (MVS), kbélo de Sufijos (SU) y
Método de extraccion Tanto Por Cien (TCP-%)

Se ha utilizado para este estudio el texto delradiguel de Cervantes Saavedyasu
gran obraEL INGENIOSO HIDALGO DON QUIJOTE DE LA MANCHS3obre este
texto se han realizado los procesos pertinenteglidenacion de palabras vacias,
obtencién de palabras distintas, extraccion deesaton diversos Stemmers, etc. para
posteriormente emplear la distribucion de frecuenae Zipf y Mandelbrot. Todos
estos procesos se han llevado a cabo con lasciptiea creadas al uSo

Es necesario aclarar que la obtencion de raices @soceso que puede aplicarse con
mayor o menor intensidad ya que podemos reduciraiaes segun agrupemos el 80%
de la palabra o agrupemos el 70% o en su casufipss.

Esta arbitrariedad a la hora de cortar las palabsasraiz, la realizamos con una de las
aplicacione¥ creadas para tal proceso. En dicha aplicaciépuselen realizar los
diversos experimentos obteniendo las raices cenntétodos distintos, por el Método
de Variedad de Sucesores denominadd®/S), por el Método de Sufijos de Lovins
denominado{U) y determinando el Porcentaje % de la palabrateneb denominado
(TCP-% (Tanto Por Cien)

Con el método de Variedad de Sucesok#gs), explicado ampliamente al comienzo de
este capitulo se obtienen las raices mediante &dmetros y las modificaciones
afadidas al método adaptado al idioma Espafiol.

El Método de Sufijos de LovinsS{) consiste en quitar los sufijos como se detalla al
comienzo de este capitulo, pero realizamos unaaaclap basica del método de Lovins
(1968) al espafiol, de ahi que existan varias exwegs y parametros basicos afadidos
al método inicial explicadas igualmente en pagarasriores.

El Método de cortar un Porcentaje de las palabra®{%9 depende de dos parametros,
el % de letras de la palabra que se pretende y&ghnimero minimo de letras que se
exige que queden. Asi por mostrar un ejemplo aoliaoa TCP 60% 7 54% , significa
por ejemplo si se aplica a una palabra de 10 |gh@sun lado intentamos quitarle las
ultimas 4 letras, para que se quede en su 60%,poerotro lado exigimos que queden
como minimo 7 letras, luego solo se eliminan 3.

Una vez se ejecuta el Stemmer se obtienen lassredsaltantes y se compara con el
vocabulario, este seria el valor del segundo ptagelel ejemplo mostrado, es decir,
este determinaria a que % se ha reducido, dicrairdanodo este segundo porcentaje
indicaria como de drastico es el método. Con ld significa que de las raices

obtenidas qué % del vocabulario representan. Aurtgua uno de los porcentajes
mostrados son medidas distintas, se demuestrasjae elacionadas ya que cuando
uno disminuye el otro también disminuye.

*2\/éase Apéndice II.
*3 Base de datos PIEDRAS, Véase Apéndice II.
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Para ilustrar las diferencias o similitudes enistitos Stemmers en la distribucion de

frecuencias de Zipf y Mandelbraplicamos todos ellos a un mismo ejemplo:

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K
Tratamiento previo:
Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

PreProceso: separar documentos: Cada punto yeapavtinimo 800
caracteres
AnalizarTexto: coleccion de 72 palabras vacias

NC letras para palabra corta que no se toma=2
Guion separa palabras=SI

Numeros son palabras=NO

Quitar palabras vacias=SI

Total: Documentos=2.258
Palabras=280.501
Palabras distintas=28.097
Raices Método Variedad de Sucesagd=11.521
Reduccion de: 41%
Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para

llevar a Excel sélo una selecciéon de los datosaadd a
intervalos regulares. Se copian sélo 1 dato de @&da

Su distribucion de frecuencias en diagrama log@ptag(frecuencia) es la siguiente:

Distribucién de frecuencias con texto Cervantes, Zipf y Mandelbrot

log Fr
L e i i

logR
Grafico 89. Distribucién de frecuencias texto Centas, Zipf y Mandelbrot
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El exponente de
en rosa que se

Zipf es 1,02, en la grafica suesgtacion es la linea recta coloreada
ajusta bastante bien como tendgeciral, aunque infravalora las

frecuencias centrales. La curva de Mandelbrot (egpte 1,33 sumando 125,3) se
ajusta mejor a todo el recorrido.

Si aplicamos el mismo ejemplo con raices volvieadplicacion PIEDRAS.mdb para

ejecutar el Méto

do de Variedad de Suces@BsS)con los siguientes parametros:

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesVS: si incluye la raiz de la antgualabra, tomarla=SlI

Quitar plural si existe singular=SI

Si después del pico hay consonante, tomarla =Si
N° letras de la Palabra corta igual a su raiz=3
Penalizacién vocal/consonante=1,3

Cantidad de palabras para prefijjo=11

Total: Raices Método Variedad de Sucesdv®s3d=11.521
Reduccion de: 41%
Para dibujar gréfica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornnigla
ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel s6lo una seleccién de los datogaédd a
intervalos regulares. Se copian solo 1 dato de 2&da
Distribucién de frecuencias con raices Cervantes, Zipf y Mandelbrot
log Fr
10— s i e e e e e e e e e e e e — s s e
Raices texto real: Cervantes
Zipf
pa ki tallelal i aialall- " — - Mandeloret
3 - - - . . .
b nbalatalls \ *************
T I I
10 11 12
logR
Grafico 90. Distribucion de frecuencias con raicdexto Cervantes, Zipf y Mandelbrot

La linea de datos del texto de Cervantes es lategumina con escalones y esta
coloreada en azul; la recta de Zipf tiene de peneidexponente de Zipf) 1,14,
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representa una tendencia global, pero la curvaeedecir del texto objeto de estudio,
sélo tiene esta pendiente en su tramo centraluf@acde Mandelbrot, que se ajusta
bastante mejor, tiene un exponente de 2,28 y mnasdo de 674,4.

CONCLUSIONES:

Comparando esta grafica que muestra la distribucénfrecuencias de Zipf y
Mandelbrot con raices y la grafica anterior que strada distribucién de frecuencias de
Zipf y Mandelbrot con la de todas las palabras tdeto Cervantes observamos las
siguientes diferencias:

La representacion de las frecuencias ha adquin@ofuerte curvatura llevando hacia
abajo las de rangos elevados (esto significa quisnainuido relativamente la cantidad
de palabras/raices de frecuencia baja, 1o que resecoente con el proceso de agrupar
palabras segun sus raices)

Esta curvatura ha motivado un incremento considerddél exponente de Mandelbrot,

pasando a ser 2,28 ya no es similar al de Ziptiérelese que ya se dio una explicacion
de la relacion entre el exponente de Mandelbr@ guirvatura al estudiar las graficas
sintéticas.

A continuacion se presentan las graficas que nmaredrdistribucion de frecuencias de
Zipf y Mandelbrot con raices obtenidas por variden®ners, en los cuales se
especifican con detalle los parametros.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesSufijos:  Minimo numero de caractenss lgp de tener cualquier

raiz =3
Tabla de sufijos=358
Total: Raices Método SufijoS( 3=11.604
Reduccion de: 41%
Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel solo una seleccidon de los datogagdd a
intervalos regulares. Se copian sé6lo 1 dato de 2@da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)= 1,17
Mandelbrot (e)= 1,903)= 225,67
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Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices SU 3

log Fr

10— — — —

10
logR

Gréfico 91. Distribucién de Frecuencias texto Centas con raices SU 3

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de Sufgje Lovins con adaptaciones al
Espafol y ademas le incluimos a dicho algoritmo gjuainimo niumero de caracteres
gue ha de tener la raiz es de 3 caracteres, asigorse ha obtenido un total de 11.604
raices, lo que supone un 41% de reduccion respéetacabulario, ademas de obtener
unos valores para Zipf de e=1,17 y para Mandeldete=1,90 y>=225,67. Es

necesario recordar que la grafica dibujada utiimamétodo denominad&sponjar

Grafica que realiza una seleccién de los datos, a intesvalgulares, copiandose 1 dato
de cada 20, lo que reduce bastante los valoregadidmien la grafica dando una vision

general de los mismos.

Texto analizado:
Tratamiento previo:

Cervantes.txt de 3.139 K

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesSufijos:

Total:

Para dibujar gréfica:

Zipf y Mandelbrot:

Minimo numero de caractenss lygp de tener cualquier
raiz=5
Tabla de sufijos=358
Raices Método SufijoSU 5=15.500
Reduccion de: 55%

Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala
ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel s6lo una seleccion de los datogaad a
intervalos regulares. Se copian solo 1 dato de 2&da
Zipf (e)= 1,11
Mandelbrot (e)= 1,82{()= 340,23
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Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices SU 5

log Fr
T —— o o e e e e E e e e e e e e e o

logR
Gréfico 92. Distribucién de Frecuencias texto Centas con raices SU 5

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de Saifije Lovins con adaptaciones al
Espafiol y ademas le incluimos a dicho algoritmo ejuminimo niamero de caracteres
que ha de tener la raiz es de 5 caracteres, asngorse ha obtenido un total de 15.500
raices, lo que supone un 55% de reduccién respéetacabulario, ademas de obtener
unos valores para Zipf de e=1,11 y para Mandelomte=1,82 y>=340,23. Es
necesario recordar que la grafica dibujada utiimamétodo denominad&sponjar
Grafica que realiza una seleccion de los datos, a intesvalgulares, copiandose 1 dato
de cada 20, lo que reduce bastante los valoregadimien la grafica dando una visién
general de los mismos. Este método es menos agpsével anterior ya que obligamos
a que la raiz tenga como minimo 5 caracteres y can® en el ejemplo primero, por
ello el porcentaje reducido es mayor un 55% respecin 41% en el caso anterior y las
raices obtenidas obviamente al ser un método naresivo se obtiene mayor nimero
de raices en total 15.500 respecto a las raicesidas en el ejemplo anterior 11.604, lo
gue observamos al respecto de los valores de Zhanydelbrot es que utilizando el
Método de Sufijos de Lovins con adaptaciones ah@spsi dicho método es mas
agresivo aumentan ligeramente los valores del eeqieren ambos casos.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesVS: si incluye la raiz de la antepalabra, tomarla=SI
Quitar plural si existe singular=SI
Si después del pico hay consonante, tomarla =Si
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N° letras de la Palabra corta igual a su raiz=3
Penalizacion vocal/consonante=1,3
Cantidad de palabras para prefijjo=11

Total: Raices Método Variedad de Sucesdv®s3d=11.521
Reduccion de: 41%
Para dibujar gréfica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornnigla

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel s6lo una seleccion de los datogaad a
intervalos regulares. Se copian solo 1 dato de 2&da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)=1,14
Mandelbrot (e)= 2,28%)= 674,45

Distribucién de Frecuencias texto Cervantes con raices MVS

log Fr
T —— o o e e e e E e e e e e e e e o

10
logR
Gréfico 93. Distribucién de Frecuencias texto Centas con raices MVS

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el Método de Variel#ga8ucesores con adaptaciones al
Espafol, obteniéndose un total de 11.521 raicegudéosupone un 41% de reduccion
respecto al vocabulario, ademéas de obtener unasegapara Zipf de e=1,14 y para
Mandelbrot de e=2,28 §=674,45. En este caso también se utiliza el sistpara
dibujar la grafica d&sponjar Graficaexplicado anteriormente. Este método obtiene un
total de raices similar al primero que hemos @iz el SU 3, que si recordamos
resultaba un método mas agresivo de agrupacioeldle 5 por tanto observamos que
el MVSobtiene resultados similares quesél, efectuandose una reducciéon del 41% del
vocabulario en ambos casos. Respecto a los valerggpf y Mandelbrot, en el caso del
exponente de Zipf diVS obtiene un valor de e=1,14 muy similar al valoredd.,17
obtenido con el método d&&J 3 pero en cambio el valor del exponente de Mandelbr
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es mucho mayor en el caso MVSe=2,28 respecto al valor de e=1,90 obtenido con el
métodoSU 3

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 80%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=6
Total: Raices Método Sufijo$CP 80% $=19.879
Reduccién de: 70%
Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel sélo una selecciéon de los datogaadd a
intervalos regulares. Se copian s6lo 1 dato de 2&da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)= 1,07
Mandelbrot (e)= 1,625()= 285,88

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 80% 6

log Fr
T —— o o e e e e E e e e e e e e e o
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logR
Gréfico 94. Distribuciéon de Frecuencias texto Centas con raices TCP 80% 6

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de TaontoCien TCP-% incluyendo entre

las restricciones que el numero de letras de l@bpalque tomamos como raiz= 80% y
el minimo nimero de caracteres que ha de tenequiealraiz=6, asi por tanto se ha
obtenido un total de 19.879 raices, lo que supan&@0% de reduccion respecto al
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vocabulario, ademas de obtener unos valores ppfal@ie=1,07 y para Mandelbrot de
e=1,62 y2=285,88. Este es el caso menos agresivo de tododdtms hasta ahora y
segun las conclusiones obtenidas hasta el momemtmétodo menos agresivo indica
que los valores del exponente de Zipf y MandelBisminuyen ligeramente.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 60%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=5
Total: Raices Método SufijoSCP 60% $=12.331
Reduccion de: 43%
Para dibujar gréfica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornnigla

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel s6lo una seleccion de los datogaad a
intervalos regulares. Se copian solo 1 dato de 2&da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)=1,14
Mandelbrot (e)= 2,042)= 422,15

Distribucién de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 60% 5
log Fr
"—-——— — — — — — — — — — — — — = — = — —

10
logR
Gréafico 95. Distribucidon de Frecuencias texto Centas con raices TCP 60% 5

CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que del nimero de letrda galabra que tomamos como raiz=
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60% y el minimo namero de caracteres que ha de taraquier raiz=5, asi se ha
obtenido un total de 12.331 raices, lo que supand3% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener unos valores ppfal@ie=1,14 y para Mandelbrot de
e=2,04 y>=422,15. Este ejemplo es mucho més agresivo artad®la agrupaciéon de

raices que el anterior, por tanto y segun las csiaies obtenidas hasta el momento,
un método mas agresivo indica que los valores xigbreente de Zipf y Mandelbrot

aumentan ligeramente. Se aprecia una similitucedatcantidad de raices obtenidas y

los valores de los exponentes de Zipf y Mandelboot el método visto anteriormente
deMVS.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del numero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 40%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=4
Total: Raices Método Sufijo$CP 40% 4=5.369
Reduccioén de: 19%
Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel solo una seleccidon de los datogagdd a
intervalos regulares. Se copian so6lo 1 dato de 2@da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)= 1,28
Mandelbrot (e)= 3,38%)= 724,36

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 40% 4
log Fr
"—-——— — — — — — — — — — — — — = — = — —

9 10
logR
Gréfico 96. Distribucidon de Frecuencias texto Centas con raices TCP 40% 4
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CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que del nimero de letrda galabra que tomamos como raiz=
40% y el minimo numero de caracteres que ha de telaéquier raiz=4, asi por tanto se
ha obtenido un total de 5.369 raices, lo que supon&9% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener unos valores ppfal&ie=1,28 y para Mandelbrot de
e=3,38 y>=724,36. Este ejemplo es mucho més agresivo artad®la agrupaciéon de
raices que el anterior, por tanto y segun las csiaies obtenidas hasta el momento,
un método mas agresivo indica que los valores xigbreente de Zipf y Mandelbrot
aumentan ligeramente. Es revelador el aumento fisigtivo del exponente de
Mandelbrot que aumenta exageradamente cuando lgagdn en raices es mas
agresiva y por tanto se obtienen menos raicesectspl valor del exponente de Zipf
mantiene ligeramente su valor respecto a los dSt&smers.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 30%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=3
Total: Raices Método SufijoSCP 30% 3=1.761
Reduccion de: 6%
Para dibujar gréfica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornnigla

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
llevar a Excel s6lo una seleccion de los datogaad a
intervalos regulares. Se copian solo 1 dato de 2&da

Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)= 1,51
Mandelbrot (e)= 5,63)= 579,98
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Distribucidn de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 30% 3

log Fr
T o e = e e e e e e e e s e s e

| | |
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log R
Gréfico 97. Distribucidon de Frecuencias texto Centas con raices TCP 30% 3

CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo detdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que el numero de letrala galabra que tomamos como raiz=
30% y el minimo numero de caracteres que ha de teladquier raiz=3, asi por tanto se
ha obtenido un total de 1.761 raices, lo que suponé% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener unos valores ppfal@ie=1,51 y para Mandelbrot de
e=5,63 y2=579,98. Este ejemplo, mucho mas agresivo a la tera agrupacion de
raices que el anterior, confirma que con un métw@ds agresivo los valores del
exponente de Zipf y Mandelbrot aumentan ligerame®dévo en el caso del exponente
de Mandelbrot que como hemos dicho en el ejemgkrian el aumento es significativo
aumentando exageradamente cuando la agrupaci@ices es mas agresiva y por tanto
se obtienen menos raices.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 20%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=2
Total: Raices Método Sufijo3CP 20% 2=262
Reduccién de: 0%
Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, fornniala

ESPONJARGRAFICA. Método Esponjar Gréfica: para
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llevar a Excel solo una seleccidon de los datogagdd a

intervalos regulares. Se copian sé6lo 1 dato de 2@da
Zipf y Mandelbrot: Zipf (e)= 2,10

Mandelbrot (e)= 6,702)= 74,18

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 20% 2

log Fr
PO s o o e e e e e e e e e e e e o

logR
Gréafico 98. Distribucion de Frecuencias texto Centas con raices TCP 20% 2

CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que el niumero de letrala galabra que tomamos como raiz=
20% y el minimo numero de caracteres que ha de ¢elaéquier raiz=2, asi por tanto se
ha obtenido un total de 262 raices, lo que supon®% de reduccidén respecto al
vocabulario, ademas de obtener unos valores ppfal@ie=2,10 y para Mandelbrot de
e=6,70 y2=74,18. Este ejemplo, el mas agresivo a la holla dgrupacion de raices de
todos los ejemplos mostrados confirma que con uodoéanas agresivo los valores del
exponente de Zipf y Mandelbrot aumentan ligerame®aévo en el caso del exponente
de Mandelbrot que como hemos dicho en el ejempkrian el aumento es significativo
aumentando exageradamente cuando la agrupaci@ices es mas agresiva y por tanto
se obtienen menos raices.
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Por tanto los resultados obtenidos en la distrdoucde frecuencias de Zipf y
Mandelbrot con los Stemmers: Método de Varieda®udeesores (MVS), Método de
Sufijos (SU) y Método de extraccion Tanto por CIi€RCP), sobre el texto
Cervantes.txt, de 280.501 palabras, se detallam@ncacion ordenado segun las raices
obtenidas:

Stemmer Vocabulario | Zipf | Mandelbrot| Mandelbrot
(raices) (e) |(e (2)

Palabras 28.097 1,02 1,33 125,3
TCP 80% letras, minimo 6 19.879 1,07 1,62 285,88
Sufijos, raiz minimo 5 letras  15.500 1,11 1,82 330,
TCP 60% letras, minimo 5 12.331 1,14 2,04 422,15
Sufijos, raiz minimo 3 letras  11.604 1,17 1,90 @25,
Variedad de sucesores 11.521 1,14 2,28 674,45
TCP 40% letras, minimo 4| 5.369 1,28 3,38 724,36
TCP 30% letras, minimo 3| 1.761 150 5,63 579,98
TCP 20% letras, minimo 2 262 2,10 6,70 74,18

Tabla 28. Valores obtenidos en la distribuciéon deduencias texto Cervantes con diversos Stemmers

El siguiente gréafico es un cuadro comparativo degi@ficos de paginas anteriores que
constituyen los resultados obtenidos con varios8ters.

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con diversos Stemmers

log Fr

10— — — — — — — — — — — — — — — — — = — =
—3— TCP 20% 2 R=262
Bl = v v— 5 5o o — == A ———t——— TGP 309 3-R=17619—
TCP 40% 4 R=5.369
TCP 60% 5 R=12.331
———————————— — ¢ — " TCP 8% §R=19877
——a—— MVYSR=11521
- SUBR=15500__ __
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log R
Gréfico 99. Distribucién de Frecuencias texto Centas con diversos Stemmers

Segun la los resultados de la tabla anterior y gstico sugiere que el exponente de

Zipf mantiene cierta regularidad a través de preEe®ias o menos agresivos de
extraccion de raices. Sobre todo si tenemos entaupre el exponente de Zipf esta

246



Estudios cuantitativos relacionados con raicésnners

calculado sobre todos los valores y no ajustadoamds como realizaremos a
continuacion.

Podemos sacar las siguientes conclusiones:

v

El exponente de Zipf calculado sobre todos los realode un texto fijo
(Cervantey mantiene cierta regularidad con una progresiomdtoma con
Stemmers mas 0 menos agresivos.

Es irrelevante el método de Stemming seguido plbr@ner las raices: la tabla
esta ordenada segun numero de raices obtenidasngsvena progresion
monotona en el exponente de Zipf a pesar de quemié®dos aparecen
entremezclados. Incluso con el método de dejaalabpa reducida a un tanto
por cien fijo de sus letras, que es bastante @aifi

Si exageramos mas la agrupacion en raices, el daloexponente aumenta
ligeramente, como ya se apuntaba en el anterpituta seis, al agrupar en
raices faltan palabras de frecuencias bajas yhest® aumentar el exponente. A
menos raices resultantes mayor valor del exponésiempre dentro del

intervalo 1 a 2), o dicho de otro modo si el Stemp®mas agresivo: menos
raices resultantes, se obtiene mayor valor delrexye

El sumando de la férmula de Mandelbrot también ecrakc agrupar mas las

palabras indicando que aumenta la curvatura eg@igalrepresentacion grafica,

es decir cada vez se cumple menos la Ley de Zipfua se aleja de Ia

distribucion de Zipf. (el dltimo valor de 74,18 defelacionarse con el valor tan
alto 6,70 del exponente; este caso, en el quealabnas se han reducido a solo
dos letras debe considerarse como un caso muyrexttende las cosas quedan
ya algo distorsionadas)

La aplicacion de diferentes Stemmers afecta s@@e aramos inicial y final de la
pendiente en la distribucion de frecuencias de yigandelbrot.

¢, Qué ocurre si calculamos el exponente de Zipfahoparte central, es decir a
la distribuciéon de frecuencias alrededor del PTafi§ition Point)?, mostrara el
exponente de Zipf una progresion monétona como kemsto hasta ahora o por
el contrario se va a demostrar la independencita geendiente en este tramo
central.

A continuacion vamos a corroborar que el exponelgeZipf calculado sobre las
frecuencias alrededor del PT, es decir las fregasrmentrales de un texto fijo mantiene
su valor aproximadamente 1, sin desviaciones s$igmifas, por tanto podemos
asegurar que si ajustamos Zipf a las raices deair® gentral de la distribucién de
frecuencias éste no depende del procedimiento (B¢emutilizado sino que es
independiente. Efectivamente comprobaremos quizartiun Stemmer u otro afecta
so6lo a los tramos inicial y final donde se sittampalabras de frecuencias altas y bajas.
Si observamos la representacion log-log en ellpemide los casos, la distribucién de
frecuencias de las raices obtenidas del texto @mwamediante la utilizacion del
Stemmer TCP 30% 3. En este caso se dibujan tododalims del texto, es decir no se
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utiliza la opcidon de Esponjar Grafica que permiédosuna seleccion de los datos,
extraida a intervalos regulares en el cual se nopdéo 1 dato de cada 20, sino que el
siguiente graficos muestra todos los datos.

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 30% 3

log Fr
10— i i o s e e e e e e e e e e e e

logR
Gréfico 100. Distribucién de Frecuencias texto Cantes con raices TCP 30% 3

Claramente podemos distinguir aqui tres tramos:

v' El primero corresponde a palabras de muy alta émcia que en su mayoria
cumplen una funcién sintactica en el texto, lasalpas vacias (articulos,
preposiciones, expresiones comunes del lenguaj@bmes propios) y cuya
abundancia responde mas a estadistica que a laléda Zipf

v El tramo central, que en la representacion logdparece bastante rectilineo es
el que si cumple la ley de Zipf. De la considemadil@ esta grafica y muchas
otras similares que no reproducimos puede dedugirseel tramo central esta
formado aproximadamente por los rangos cuyo logariesta entréd4*v y

0,7*v.

v El Gltimo en los rangos superiores, delata el fes@onampliamente comentado
en la literatura, de la aparente falta de palab&ea cual sea su causa o
explicacion hay que admitir que este tramo de ramgocumple la ley de Zipf.

Visto que la distribucién de frecuencias de lasegimanifiesta tres tramos claramente
diferenciados en los que el valor del exponentéipletiene una ligera dependencia con
la intensidad de extraccion de raices: a meno®gaiesultantes, mayor valor del
exponente (siempre dentro del intervalo 1 a 2) ¢ guvalor del exponente de Zipf
muestra una progresidon monoétona a pesar del Stemtiieado vamos a tomar los
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tramos centrales equivalente aproximadamente &dagencias proximas al Punto de
Transiciéon (PT), a los que ajustaremos la distidoude Zipf con la division en tramos
del Modelo Log-% de creacion propia y ampliamestediado en el Capitulo seis.

7.9. Estudio de la distribucion de frecuencias de Zipf jastado a las frecuencias
proximas al PT (Transition Point) con los Stemmers:Método de Variedad de
Sucesores (MVS), Método de Sufijos (SU) y Método axtraccion Tanto por Cien
(TCP)

Una vez visto los resultados obtenidos con lagsaiamos a ajustar la férmula de Zipf
al tramo central de cada coleccion de valores, testeo central corresponderia a los

rangos entre/ ** y V°’, Hallando asi el Punto de Transicion o HTasition Point
TP).

Asi pues, aprovechando la division en tramos qumokecreado con el Modelo Log-
%°* vamos a tomar los tramos centrales equivalentexapadamente a las frecuencias
proximas al Punto de Transicion (PT).

De las anteriores gréaficas se desprende que eherp®de Zipf calculado sobre todos
los valores de la distribucion de frecuencias éeta de Cervantes mantiene cierta
regularidad a través de procesos mas o menos\aagata extraccion de raices.

A continuacion reproducimos todas las graficas @ama log-log de los valores de
textos reales y de la prediccion segun la férmelZigf ajustada al tramo central, para
constatar la independencia de la pendiente detrast® y que la diferente agrupacion
de las palabras afecta solo a los tramos inicialay.

Repetimos entonces el estudio haciendo ajusteqalearde la formula de Zipf, sélo a
las frecuencias de las raices alrededor del PTjugeel resto de autores de la literatura
utiliza la férmula de Zipf para predecir frecuerscén todos los rangos.

Siguiendo con el mismo ejemplo del auMiguel de Cervantes Saavedyasu gran
obraEL INGENIOSO HIDALGO DON QUIJOTE DE LA MANCHA.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesSufijos:  Minimo numero de caractenss lga de tener cualquier
raiz =3
Tabla de sufijos=358

Total: Raices Método SufijoSU 3=11.604
Reduccion de: 41%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresi#o se
dibujan en el gréfico todos los datos de la digtién de
raices.

Zipf: Zipf ()= 0,89

* Véase Capitulo 6
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Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices SU 3
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

R=11.604

Zipf ajustado 4-7

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
log R
Grafico 101. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices SU 3 y Zipf ajustado tramos 4-7

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de Sufge Lovins con adaptaciones al
Espafol y ademas le incluimos a dicho algoritmo gjuainimo nimero de caracteres
gue ha de tener la raiz es de 3 caracteres, asngorse ha obtenido un total de 11.604
raices, lo que supone un 41% de reduccion respéetacabulario, ademas de obtener
el valor para Zipf ajustado al tramo central de,880

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesSufijos:  Minimo numero de caractenss lgp de tener cualquier
raiz=>5
Tabla de sufijos=358

Total: Raices Método SufijoSU 5=15.500
Reduccién de: 55%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.

Zipf: Zipf (e)= 0,80
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Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices SU 5
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7
log Fr
AOimrs s mw o o s R B B M R RS B M S B 25 ae
R=15.500

Zipf ajustado 4-7

log R
Grafico 102. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices SU 5 y Zipf ajustado tramos 4-7

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de Saifije Lovins con adaptaciones al
Espafiol y ademas le incluimos a dicho algoritmo ejuminimo niamero de caracteres
que ha de tener la raiz es de 5 caracteres, asngorse ha obtenido un total de 15.500
raices, lo que supone un 55% de reduccién respéetacabulario, ademas de obtener
el valor para Zipf ajustado al tramo central de,8860Este método es menos agresivo
qgue el anterior ya que obligamos a que la raizat@agno minimo 5 caracteres y no 3
como en el ejemplo primero, por ello el porcentegucido es mayor un 55% respecto
a un 41% en el caso anterior y las raices obtemb@amente al ser un método menos
agresivo se obtiene mayor numero de raices en 1&&00 respecto a las raices
obtenidas en el ejemplo anterior 11.604, lo quesiagnos al respecto del valor del
exponente de Zipf es que utilizando el Método dgdude Lovins con adaptaciones al
espafiol si dicho método es mas agresivo aumentgmathente los valores del
exponente de Zipf.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesVS: si incluye la raiz de la antguaabra, tomarla=Sl
Quitar plural si existe singular=SI
Si después del pico hay consonante, tomarla =Si
N° letras de la Palabra corta igual a su raiz=3
Penalizacién vocal/consonante=1,3
Cantidad de palabras para prefijo=11

Total: Raices Método Variedad de Sucesdv®s3=11.521
Reduccion de: 41%
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Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.

Zipf: Zipf (e)= 0,80

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices MVS
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

R=11.521
Zipf ajustado 4-7

log R
Grafico 103. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices MVS vy Zipf ajustado tramos 4-7

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el Método de Variel#ga8ucesores con adaptaciones al
Espafol, asi por tanto se ha obtenido un totallde?1 raices, lo que supone un 41% de
reduccion respecto al vocabulario, ademas de obtnealor para Zipf ajustado al
tramo central de e=0,80.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 80%

Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu
raiz=6

Total: Raices Método Sufijo$CP 80% $=19.879
Reduccién de: 70%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.
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Zipf: Zipf (€)= 0,83

Distribucién de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 80% 6
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

R=19.879
Zipfajustado 4-7

logR
Grafico 104. Distribucién de frecuencias texto Cantes con raices TCP 80% 6 y Zipf ajustado tramos
4-7

CONCLUSION:

En este caso hemos utilizado el algoritmo de TaontoCien TCP-% incluyendo entre
las restricciones que del numero de letras del&maque tomamos como raiz= 80% y
el minimo nimero de caracteres que ha de tenequiealraiz=6, asi por tanto se ha
obtenido un total de 19.879 raices, lo que supan&@0% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener el valor para 4istado al tramo central de e=0,83.
Este es el caso menos agresivo de todos los Viagia ahora y el exponente mantiene
su valor respecto a los casos anteriores.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 60%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu
raiz=5

Total: Raices Método Sufijo3CP 60% %=12.331
Reduccién de: 43%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
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dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.
Zipf: Zipf (€)= 0,79

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 60% 5
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

log Fr
MM - — — — - — — — — — — — — — — — — — — .
R=12.331

Zipf ajustado 4-7

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
log R
Grafico 105. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices TCP 60% 5 y Zipf ajustado
tramos 4-7
CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que del nimero de letrda galabra que tomamos como raiz=
60% y el minimo numero de caracteres que ha de ¢elaéquier raiz=>5, asi por tanto se
ha obtenido un total de 12.331 raices, lo que spmnN43% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener el valor para 4uystado al tramo central de e=0,79.
Este ejemplo es mucho mas agresivo a la horaatglgacion de raices que el anterior,
y constatamos la independencia del exponente tespeStemmer utilizado y su grado
de agrupacion.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 40%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu
raiz=4

Total: Raices Método Sufijo$CP 40% 4=5.369
Reduccién de: 19%
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Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de

raices.
Zipf: Zipf (e)=0,72
Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 40% 4

y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

log Fr
M- - — - — - - — — — — — — — — — — — — — .
R=5360

Zipf ajustado 4-7

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
log R
Grafico 106. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices TCP 40% 4 y Zipf ajustado tramos
4-7
CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo

entre las restricciones que del nimero de letrda galabra que tomamos como raiz=
40% y el minimo numero de caracteres que ha de telaé&quier raiz=4, asi por tanto se
ha obtenido un total de 5.369 raices, lo que supon&9% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener el valor para 4uystado al tramo central de e=0,72.
Este ejemplo es mucho mas agresivo a la horaatglgacion de raices que el anterior,
por tanto y segun las conclusiones obtenidas halstaomento, observamos que
disminuye ligeramente respecto al anterior, nodgengnificativas las desviaciones del

exponente.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:

Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA

ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 30%
Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu

raiz=3
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Total: Raices Método Sufijo$CP 30% 3=1.761
Reduccion de: 6%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.

Zipf: Zipf (€)= 0,84

Distribucion de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 30% 3
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

log Fr
Do aw o o pos o B B BB o Mo M BB o e W B BB 4
R=1.761
Zipf ajustado 4-7
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Grafico 107. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices TCP 30% 3y Zipf ajustado tramos
4-7
CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo datdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que del nimero de letrda galabra que tomamos como raiz=
30% y el minimo numero de caracteres que ha de ¢elaéquier raiz=3, asi por tanto se
ha obtenido un total de 1.761 raices, lo que suponé% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener el valor para 4uystado al tramo central de e=0,84.
Este ejemplo, mucho mas agresivo a la hora derlgagiéon de raices que el anterior,
altera las conclusiones vistas hasta ahora ya guez de seguir la tendencia de que
con un método mas agresivo el valor del exponeat&idf disminuye ligeramente
cuando Zipf se ha ajustado al tramo central, loapuere es el caso contrario y aumenta
el valor notablemente.

Texto analizado: Cervantes.txt de 3.139 K

Tratamiento previo:
Aplicacion PIEDRAS.mdb, formulario PIEDRA
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ExtraerRaicesTCP: Tanto por cien del nimero deadette la palabra que
tomamos como raiz= 20%

Minimo numero de caracteres que ha de tener dealqu
raiz=2

Total: Raices Método Sufijo3CP 20% 2=262
Reduccioén de: 0%

Para dibujar grafica: Aplicacion TOPOS.mdb, tabddodzipf, se exportan los
datos a Excel de las columnas logv y logz, deresido se
dibujan en el grafico todos los datos de la digtiibn de
raices.

Zipf: Zipf (e)=0,81

Distribucidn de Frecuencias texto Cervantes con raices TCP 20% 2
y Zipf ajustado tramos centrales 4-7

R=262
Zipf ajustado 4-7

6 7 8 9 10
log R
Grafico 108. Distribucion de frecuencias texto Cantes con raices TCP 20% 2 y Zipf ajustado tramos

4-7

CONCLUSION:

En este caso volvemos a utilizar el algoritmo detdgor Cien TCP-% incluyendo
entre las restricciones que del niumero de letrda galabra que tomamos como raiz=
20% y el minimo numero de caracteres que ha de teladquier raiz=2, asi por tanto se
ha obtenido un total de 262 raices, lo que supon®% de reduccion respecto al
vocabulario, ademas de obtener el valor para 4istado al tramo central de e=0,81.
Este ejemplo, el mas agresivo a la hora de la agrap de raices de todos los ejemplos
mostrados igual que el ejemplo anterior alteractasclusiones vistas hasta ahora ya
que en vez de seguir la tendencia de que con uadméhas agresivo el valor del
exponente de Zipf disminuye ligeramente cuando Z&piha ajustado al tramo central, lo
que ocurre es el caso contrario y aumenta el valaiablemente. Igualmente

257



Estudios cuantitativos relacionados con raicésnners

observamos claramente como en el grafico la digtidm de frecuencias queda
distorsionada respecto a las anteriores

Por tanto los resultados obtenidos en la distridoucie frecuencias de Zipf ajustado a
las frecuencias proximas al PT (Transition Poirah dos Stemmers: Método de

Variedad de Sucesores (MVS), Método de Sufijos ($Wétodo de extraccién Tanto

por Cien (TCP) sobre el texto Cervantes.txt, de.Z®®BD palabras, se detalla a
continuacion ordenado segun las raices obtenidas:

Stemmer Vocabulario | Zipf
(raices) (e)

Palabras 28.097 1,02
TCP 80% letras, minimo 6 19.879 0,83
Sufijos, raiz minimo 5 letras 15.500 0,80
TCP 60% letras, minimo 5 12.331 0,79
Sufijos, raiz minimo 3 letras 11.604 0,89
Variedad de sucesores 11.521 0,80
TCP 40% letras, minimo 4 5.369 0,72
TCP 30% letras, minimo 3 1.761 0,84
TCP 20% letras, minimo 2 262 0,81

Tabla 29. Valores obtenidos en la distribucién deduencias de Zipf ajustada al PT (Punto de
Transicién) texto Cervantes con diversos Stemmers

Podemos sacar las siguientes conclusiones:

v El exponente de Zipf mantiene su valor de aproxanahte 1, con
independencia de la granularidad con la que estainssrvando el texto. Las
desviaciones alrededor de 1 que se observan el o son significativas.
Por ello se demuestra que la utilizacién de vaittssnmers no afecta al valor
del exponente de Zipf

v' Igualmente constatamos la independencia de la @etedde la férmula de Zipf
ajustada al tramo central alrededor del PT y quifémente utilizacion de varios
Stemmers afecta solo a los tramos inicial y fir@ide se sitlan las palabras de
frecuencias altas y bajas.

En el siguiente grafico se muestran los valoregrotbs del exponente de Zipf con
distintos Stemmers aplicados a distintos textosm@amente 23 textos distintos, todos
ellos de tipo literario y de tamafios diversos. @ste grafico demostramos que si
calculamos el exponente de Zipf con todos los ealale |la distribucion de frecuencias
y no solo a los centrales el valor @@ obtenido con palabras y con raices es distinto. Y
por otro lado demostramos que el expondedede Zipf calculado sobre todos los
valores de la distribucion de frecuencias con watextos diferentes aumenta con el
tamafno del texto. En sentido general, con todosStesnmers o con palabras ocurre
gue:(e) es mayor cuand@) es mayor y viceversa.

Siendo,(e) =exponente de Zip{P) = tamafo del texto

La conclusion referida en paginas anteriores tambgclaramente observable en este
gréfico, ya que a menos raices resultantes, magior el exponente; es decir el
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Stemmer MVS y SU3 son mas agresivos obteniendo snemices que el Stemmer
TCP806, por tanto los valores de los exponentesa@a caso son mucho mayores.

Valor del exponente de Zipf
coh distintos Stemmers aplicado a textos Literarios

—@— Stemmer MVS
—@®— Stemmer SU3
Stemmer TC P06

P % (e Palbras_ _

[ = e

B gy

P
Grafico 109. Valor del exponente de Zipf con digbs Stemmers aplicado a textos literarios

Leyenda grafico:

Eje de Texto P literarios (e) Zipf (e) Zipf (e) Zipf (e) Zipf

abscisas (P) Literario palabras Stemmer Stemmer  Stemmer

MVS SU3 TCP806
1 ggl 6821 0,69 0,86 0,80 0,71
2 seis 25696 0,77 0,90 0,89 0,79
3 ksoti2 28279 0,83 0,95 0,94 0,85
4 ksotil 28582 0,80 0,93 0,92 0,82
5 erudil 53940 0,85 0,99 0,97 0,88
6 ksoti 56854 0,87 0,98 0,99 0,89
7 dos 73790 0,86 1,00 0,98 0,90
8 castea 74939 0,86 1,00 0,99 0,90
9 larral 76550 0,88 1,01 1,02 0,92
10 episol 81398 0,89 1,01 1,03 0,92
11 casted 86666 0,87 1,01 1,02 0,91
12 castec 89556 0,87 1,01 1,01 0,91
13 costac 91714 0,83 0,96 0,96 0,87
14 costaa 93140 0,87 1,01 1,00 0,91
15 casteb 93270 0,87 1,01 1,01 0,91
16 costab 94283 0,88 1,02 1,02 0,92
17 vari 95045 0,89 1,03 1,02 0,92

259



Estudios cuantitativos relacionados con raicésnners

Eje de Texto P literarios (e) Zipf (e) Zipf (e) Zipf (e) Zipf
abscisas (P) Literario palabras Stemmer Stemmer  Stemmer
MVS SuU3 TCP806
18 castee 106079 0,95 1,08 1,10 0,99
19 episogrande 204757 0,95 1,08 1,10 0,99
20 costal 279141 0,94 1,07 1,08 0,98
21 varil 380054 0,96 1,09 1,11 1,02
22 cervantes 385213 1,09 1,14 1,17 1,07
23 castela 450574 1,00 1,13 1,16 1,05

Tabla 30. Leyenda grafico nim. 109
Podemos sacar las siguientes conclusiones:

v" En lineas generales, ya se realice el estudio namismo texto o diferentes si
comparamos si afecta el Stemmer al valor del exger{e) de Zipf, a menos
raices (Stemmer mas agresivo) obtendremos un wegor de(e).

v’ La diferente utilizacion de los Stemmers afecta s6los tramos inicial y final
(palabras de frecuencias altas y bajas) de lahiiston de frecuencias de Zipf.

v' El aplicar un Stemmer necesariamente provoca ésttoede falta de palabras
de frecuencias bajas, pero lo provoca el Stemméo poovoca el autor, no es
consecuencia ni del lenguaje, ni del autor, ntebdio.

7.10. Evaluacion de los Stemmers: Método de Variedad deuBesores (MVS),
Método de Sufijos (SU) y Método de extraccion Tantpor Cien (TCP), Precision-
Exhaustividad.

En paginas anteriores se comentaban las evalescmon diferentes Stemmers de la
autora Gomez Diaz (2005), la cual indicaba sus lusimmes al respecto, segun la
autora la supresion o eliminacion de las palabsasag afectaba positivamente tanto a
la Precisidon como a la Exhaustividad, tanto sicaptios la lematizacion como si no.
Esta primera conclusion parece logica. La segundalgsion a la que llega la autora es
que para el espafiol es més beneficiosa la lemigtizdlexiva (la menos agresiva)
suprimiendo antes las palabras vacias.

Los autores Figuerola et. al. (2004), analizanrdv® algoritmos de normalizacién para
evaluar su eficacia, explorando asi las posibikdag efecto del Stemming en la
Recuperacion de Informacion en Espaiiol, tras I@em@xentos realizados concluyen
gue la normalizacion de términos produce mejorals €ecuperacion, igualmente esta
primera conclusion parece logica, la segunda csi@iua la que llegan los autores es
gue el uso de n-gramas parece desaconsejablelménia sugieren que los algoritmos
mas complejos que incluyen conocimiento linglisti¢eematizacion flexiva y
derivativa) no alcanzan los resultados que se mdmiesin aplicar ningun tipo de
normalizacion, por tanto no superan los resultactmsseguidos con un simple s-
stemmer (reduce los plurales a singular), muchofédsde implementar.

En esta investigacion vamos a realizar la evalmadé los Stemmers: Método de
Variedad de Sucesores (MVS), Método de Sufijos ($Wetodo de extraccion Tanto
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por Cien (TCP-%), utilizaremos para ello las meslida evaluacion universalmente
conocida Precision-Exhaustividad.

Se ha utilizado para el estudio de la Precisiéxhyabstividad, el texto del autdtiguel

de Cervantes Saavedyasu gran obr&L INGENIOSO HIDALGO DON QUIJOTE DE
LA MANCHA. Sobre este texto se han aplicado los diferentesi8érs que hemos
desarrollado para posteriormente realizar las dag en la aplicacioh
implementada para la Recuperacion de Informacidsardellada con el modelo
vectorial, previamente analizado el texto con Isitos procesos de Stemming, la
obtencion de las similitudes, etc.

Realizaremos dos tipos de busquedas una con pmlaltaee, es decir mas corta,
suponiendo que las consultas reales de los ususmen a ser muy breves y otro tipo
de bUsqueda, mas larga donde se utiliza una fragpresion en texto libre.

El siguiente grafico representa a la busqued®LINOS Y GIGANTES¢on esta
busqueda mas corta y utilizando dos palabras @aitamos el ruido documental, asi
por l6gica la Precision y Exhaustividad sera més @lie si realizamos una ecuacion de
basqueda en texto libre. El grafico muestra claraenedmo el StemmerCP806y
MVS que son menos agresivos en la agrupacion ensrafcecen mayor grado de
Precision y Exhaustividad y en cambio observamasocgon el StemmeBU y el
TCP303muestran menor Precision y Exhaustividad, inckigTCP303el cual es un
Stemmer de creacion propia muy agresivo y forzadgrapar el 30% de letras de la
palabra y que ademas exige que el nimero mininketrds que se queden sean 3.

% Base de datos ARENA.mdb, Véase Apéndice II.
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Precision-Exhaustividad
texto Cervantes con varios Stemmers
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Gréfico 110. Precision-Exhaustividad texto Cervasteon varios Stemmers

El siguiente grafico representa a la busquedd LUCHA DE DON QUIJOTE
CONTRA LOS MOLINO®n este caso realizamos una ecuacion de busquedange
que la anterior y en texto libre. El grafico P-Eestua claramente como el Stemmer
TCP806y MVS que son menos agresivos en la agrupacion en msitpesn ofreciendo
mayor grado de Precision y Exhaustividad y en candbiservamos como con el
Stemmer SU muestran menor Precisidon y Exhaustividad. En est&o podemos
observar que el Stemmd&iCP303se ha eliminado del gréfico debido a que la P-E
obtenida es 0%, por tanto no es significativo didajen la gréafica pero si indica la
desfavorable Precision y Exhaustividad obtenida.
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Precision-Exhaustividad
texto Cervantes con varios Stemmers

100 —

L ]
]

GOt s s 5 — v i o e e :

0+ — — — — — — — — — — — — — —

Jefomn e ma s elp e e s memes s _spne g es s

20 I I I |
20 40 60 80 100

. V) E
su
— e — TCPS306

Gréfico 111. Precisidon-Exhaustividad texto Cervaateon varios Stemmers

En lineas generales y tras varios ejemplos realizadnfirmamos que la Precision y
Exhustividad en la Recuperacién de Informacion maegy se utilizan Stemmers poco
agresivos, es decir Stemmers que realizan opeexio® muy drasticas en la
lematizacion. Los Stemmers que reducen la raia galabra a tres o cuatro caracteres
(lematizacion mas agresiva) reducen el éxito dReauperacion. Igualmente utilizar en
las busquedas palabras cortas amplia el éxita Betuperacion de Informacion frente
a la utilizacion de frases. Podemos por tantoicatiflas conclusiones ofrecidas por la
autora GOmez Diaz (2005).
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8. Introduccién a las palabras asociadas. La relaciérsemantica y
conceptual de los términos

En este capitulo se implementa una aplicacionnmitica que construye la coleccion de
palabras asociadas definidas a partir de un tekterta granularidad de sus fragmentos
y que muestra la cantidad de palabras y las pmsidiés de su reduccion y de su
seleccién. Se establecen criterios en base a taladrde pares de palabras asociadas
para seleccionar términos que describen la temd¢icada fragmento del texto.

8.1. La similitud entre palabras

La similitud entre palabras es un aspecto trascgabdpara esta investigacion que se
aborda ampliamente en este capitulo. Se considexadgs palabras estan asociadas
cuando éstas aparecen conjuntamente en el mismemeéoto. Si estas aparecen
asociadas en pocos documentos, no tienen relevaluytiaa, pero por el contrario si
aparecen asociadas sucesivamente en varios doasr&ngue tienen una especial
relevancia.

Dos palabras coocurren cuando aparecen simultaméame el mismo documento. Por
tanto dos palabras estaran mas asociadas entr@sdanayor sea la coocurrencia entre
ellas. Este hecho es muy significativo ya que selrt;n en cuenta las parejas de
palabras que tengan un grado de cohesién muy eltendiéndose por cohesion, la
intensidad de las asociaciones entre palabras.s Esieos determinan una mayor
relevancia de los documentos que por el contratede cuando dos palabras asociadas
coocurren en menor medida en un texto, es decigl gue el grado de cohesion es
menor. Linglistas como Harris el maestro de Chonsgigtiene que la nocién de la
aparicion conjunta es la clave del andlisis degiaificacion de los textos.

Por este motivo, en este capitulo se estudia laucmncia de palabras asociadas o
pares de palabras en cada uno de los documentopegéasfios llevados a estudio y
ademas se estudia el grado de cohesidon que los pargalabras tienen en cada
documento.

Igualmente para los autores Callon, Courtial, yMd€d995), el método de las palabras
asociadas se basa en el cOmputo de las aparicdongstas de palabras que definen el
indice para los diferentes documentos de un ficheuantas mas palabras coocurran
con frecuencia en textos diferentes, mas se refuaszrelaciones entre estos textos y
las conexiones entre dichos temas.

Por tanto, el fundamento metodologico del analisslas palabras asociadas es la
nocion de aparicion conjunta de palabras clavegddcumentos que han sido reunidos
para constituir un fichero. Desde un punto de uisétodologico se trata de definir un
indice (o varios) para medir la intensidad relatieaestas apariciones conjuntas y para
llegar a representaciones simplificadas de lassradas que dan forma. Segun afirman
Callon, Courtial, y Herve (1995).

Para medir la intensidad relativa de las aparigoc@njuntas de las palabras en los
documentos se tiene en cuenta las frecuenciassddoka palabras consideradas y se
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utiliza el denominado indice de equivalencia o stececion, el cual mide la intensidad
de la asociaciéon entre dos palahirgg realizada sobre el conjunto de documentos del
fichero. Se obtiene el valor 1 cuando la presedeia acarrea automaticamente la
presencia d¢ y viceversa, es decir, cuando las dos palabtas sempre juntas. Por el
contrario es igual a 0 cuando la mera presencimdeale las dos palabras excluye la de
la otra. Asi llamaremos indice de equivalenci@) @ coeficiente cuyo valor viene dado
por la formula siguiente:

Donde, en un documento grande o fichemividido en documentos pequefins

Ci = niumero de apariciones de la palabra clarela totalidad de documentos

Ci = numero de apariciones de la palabra cjarela totalidad de documentas

Cij = numero de apariciones conjuntas de las palalyrasn la totalidad de documentos
n.

Otros autores Ruiz-Bafios y Contreras-Cortés (1888pan que €son los documentos
que contienen la palabria y G son los documentos que contienen la palalpra
Obviamente no es lo mismo el nUmero de veces qa@alabra aparece en la totalidad
de los documentos; esto seria su frecuencia, yraigadistinta son los documentos que
contienen la palabra en cuestion. (seria la frezaean los documentos en los que
aparece dicha palabra).

El célculo de todos los coeficientes entre todesplares de palabras posibles genera un
namero de relaciones importantes, pero seria vaetenuer visualizarlo. Por eso se
utilizan algoritmos para identificar clusters queuman las palabras que estan
frecuentemente asociadas a otras, es decir, estreubles los indices de equivalencia
son altos. Un método para construir estos clugiaesie consistir en no tomar en
consideracion mas que las relaciones existent@soydenar los clusters en funcion de
la fuerza de las asociaciones entre las palabmasoguconstituyen (Callon, Courtial, y
Herve, 1995). Existen algoritmos que seleccionareetodas las palabras del cluster
aquella que es la més central y que se retieneagagaar un nombre al cluster.

Los clusters tienen dos parametros cuantitativdsddnsidad y la centralidad, segun
Callon, Courtial, y Herve (1995), nos ofrecen nae® de centralidad y densidad en los
clusters:la centralidadse ocupa en un cluster de la intensidad de sasioaks con
otros clusters. La medicion de la centralidad perrordenar los diferentes clusters
procedentes de un fichero por orden de centratidadente.

La densidadbretende caracterizar la intensidad de las relasigue unen las palabras
que componen un cluster determinado. Los clusieeslgn ser colocados por orden de
densidad creciente.

Segun Ruiz-Bafios y Contreras-Cortés (1998), larakiid o indice de cohesion
externa es la suma de los indices de equivaleritbdbs los enlaces externos que
posee un tema con otros. Y el concepto de densidiadice de cohesion interna lo
define como la intensidad de las asociacionesnagede un tema y representa el grado
de desarrollo que posee.
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8.2. Las palabras asociadas

Las palabras asociadas o también conocidas dedatlira como coocurrencias son una
parte importante en esta investigacion, autoresoc@&wert (2005) se refiere a las
palabras asociadas o coocurrencias de dos patairesNord pairs.

Evert (2005) distingue entre coocurrencias reladEs y posicionales. Las
coocurrencias posicionales son las palabras qusuoen dentro de una cierta distancia
la una de la otra. Esta distancia es denominada anntervalo colocacional. Una
ventaja de las coocurrencias posicionales es dae ®n directamente observables en
un corpus o texto. Por otro lado las coocurrencédacionales estan basadas en una
interpretacién linguistica de un corpus observab#o supone que la identificacion de
coocurrencias relacionales en algunas cantidadetextie sustanciales requiere pre-
procesamiento automatico lingdistico.

Para construir el Sistema de Indizacibn y Segm#&mtadutomatica que se ha
desarrollado definiremos un mapa tematico del tepdoa construir este mapa tematico
se utiliza principalmente y entre otros un métodadalisis del corpus 0 documento en
cuestion mediante la obtencion de las palabrasaatas.

Los términos que finalmente formaran parte de dicho mapa temati Sistema de
Indizaciobn y Segmentacion Automéatica seran porotamta combinacion de raices
obtenidas del texto y coocurrencias que superei &numbral de frecuencia en los
documentos como ademas del umbral de significaélén.tanto la importancia de las
palabras asociadas se calculara por el grado delae®m de cada pareja para
finalmente escoger las que superen los umbralesnli@iados segun la formula de Dice
(1945). En base a la asociacion de las palabraslaremos la estructura de las
relaciones existentes en el texto que servirangstedblecer los clusters.

8.3. Colocaciones (Collocations)

El primero en utilizar el términoolocacionfue Firth (1957), que acuiid este vocablo
para designar la frecuencia de aparicion de undadnléxica con respecto a otra,
frecuencia en principio estadisticamente demosrabégun Firth‘collocations are
actual words in habitual company’El interés de Firth por la colocacion fue seguido
por sus discipulos que la dotaron de identidadilstgca.

Otros autores como Halliday (1961) define las cadomnes como:coocurrencias
estadisticamente superior a lo esperable.

Basicamente entendemos como colocaciones la coanfiinde palabras en la que una
palabra exige la presencia de otra para expressentido léxico.

Segun la autora Travalia (2006) las colocacionesngticales en espafiol son las
combinaciones como “consistir en” y “carecer delle ccontienen un verbo mas un
complemento preposicional de régimen, éstas seidemtificado tradicionalmente

como colocaciones gramaticales en espafiol, estabigaciones no se ajustan al
concepto basico de la colocacion: dos elementoscqeeparecen en el discurso de
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forma frecuente, sin presentar una fijacion conapliet autora propone nuevos tipos de
colocaciones gramaticales en espafiol que si s¢éaadagste concepto.

En las investigaciones sobre colocaciones se damsmiglmente mas protagonismo a las
colocaciones léxicas que a las gramaticales. Pquéorespecta al espafiol, la mayoria
de los trabajos se ocupan preferentemente deilagnas, y se limita a mencionar que

existen también colocaciones gramaticales.

Segun el autor Koike (2001) discrepa con la digiimentre colocaciones léxicas y

gramaticales que establecia Benson (1986) argundmigue la frontera entre las dos
clases de colocaciones no es tan nitida.

Las colocaciones Iéxicas se caracterizan por ssruthidades léxicas que aparecen
juntas en el discurso. La co-aparicion frecuentshpemente sea el rasgo principal de
estas unidades, en cambio las colocaciones graesticomo “consistir en” y “carecer
de”, contienen un verbo mas un complemento prejpositde régimen.

Segun la autora una colocacién es la combinacenuénte, pero no obligatoria, de dos
elementos. Por lo tanto, las combinaciones queacteeimente se han denominado
colocaciones gramaticales no se deben considenam tales, dado que no representan
casos de coocurrencia frecuente. “carecer” y “gef, ejemplo, no son dos elementos
que se suelan usar juntos, sino dos elementos ghendco-aparecer de forma

obligatoria. En este sentido “carecer de” y otrasmstrucciones similares como

“referirse a” se asemejan mas a construccionesdigda lengua.

La autora opina que son colocaciones gramaticads Ies casos en los que la
coaparicion del verbo y la preposicién no es oldiga, lo cual implica que el verbo
puede utilizarse solo.

Entre los diferentes sentidos que se han otorglagonaino colocacion Alonso Ramos
(1993) destaca los de combinaciones usuales o lgesbade dos palabras o
combinaciones en las que una unidad exige la aparie la otra. Irsula (1992), define
las colocaciones como:

“...combinaciones frecuentes y preferentes de doa® palabras, que se unen
en el seno de una frase para expresar determinagmmntecimientos en
situaciones comunicativas establecidas...”

Por su parte, Cruse (1986) las consideemuencias de unidades Iéxicas que co-
ocurren habitualmente pero que, no obstante, sonptetamente transparentes en el
sentido de que cada constituyente léxico es tamlyi@onstituyente semantico”

Independientemente de la definicion que se ofreecks colocaciones, casi todos los
linglistas coinciden en que este fendmeno lingitiste caracteriza sobre todo por
contener dos elementos léxicos que co-aparecefieamrencia.

La autora Travalia (2006) propone una nueva clasecalocaciones que no se
caracterizan por la co-aparicion frecuente de sustituyentes, aunque si rednen un
vinculo Iéxico entre elementos, transparencia séo@@ncomposicionalidad formal y
restricciones combinatorias, esta nueva clase dm®camones las denomina
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colocaciones implicitay son la base de otras combinaciones frecueritesparecer
ellas mismas de forma habitual en el discurso. ®@idé otro modo las colocaciones
implicitas corresponden a la estructura profundao(@sky 1957, 1965) de una serie de
combinaciones. Mientras que estas combinacionesfreonentes en el discurso, las
colocaciones implicitas que estan detras de ellagparecen en el discurso. Segun la
autora las colocaciones implicitas se contraporias axplicitas, estas ultimas incluyen
a su vez, las dos clases de colocaciones tradiemnias Iéxicas y las gramaticales.
Respecto a este tipo de colocaciones implicitdasitendremos en cuenta debido a que
para nuestro estudio nos basaremos basicamerds eoldcaciones léxicas.

8.4. Granularidad

Los documentos textuales o en linea se compongmedazos de informacion con
contenido textual y semantico que se conviertemlgatos informativos que tendran
que ser procesados y estructurados en un corpus uarposterior recuperacion.
Analizar la naturaleza de dichos objetos infornagivy determinar la granularidad,
fijara el nivel de descomposicion o grado en el pueden ser divididos los contenidos
del documento a tratar.

El nivel minimo de granularidad de un contenid@agsel grado de descomposicion en
el que una determinada informacion sigue mantenisndsignificacion comunicativa, o
el grado en el que fisicamente no puede seguindgsmiéndose.

Por ejemplo, habréa casos en los que un mismo faeda ser utilizado en contextos
diferentes o que por el contrario, se encuentrewado de forma persistente a un
contexto determinado.

En definitiva, la granularidad en almacenamientalat®s se refiere a la especificidad a
la que se define un nivel de detalle en una taslaecir si hablamos de una jerarquia la
granularidad empieza por la parte mas alta de riargeia siendo la granularidad
minima, el nivel mas bajo.

8.5. Estimacion de las parejas de raices en un texto

Para realizar una estimacion de la cantidad dggsagie raices en un texto o documento
tendremos en cuenta que un documento esta fornm@d® gue es la cantidad total de
palabras, po¥ el vocabulario o palabras distintas y polias raices obtenidas mediante
un Stemmeicualquiera. Para estimar la cantidad total de paré¢ raices en un texto
tenemos que para cada documento caracterizadonpoéimeroV correspondiente al
namero de palabras distintas del texto podria kestelse que el ndmero de
combinaciones de parejas\ésV .

Si se desea desechar las parejas formadas porciapes de la misma palabra, la
expresion seria/ [(V —1). Y si ademas no se quieren considerar como distitas

parejas formadas con las mismas palabras perodem anverso, la expresion se ha de
dividir entre 2, resultando

ViV -1)

) [1]
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Si se parte de la hipotesis de que en un textmalass constituyen el 30% del nimero
total de palabras distintas del text9 se puede considerar que el nimero de raices del
texto seraR= 03[V .

Aplicando la expresion [1] obtenida anteriormerienimero de parejas de raices se
puede determinar con la expresion:

(031v)r(o31v -1)
2

[2]

Despreciando el factor no cuadratico ya que lo®$etienen una cantidad de palabras
considerable (V es un numero elevado) se podria decforma aproximada que el
namero de parejas de raices es:

Rp= 00450V ? [3]
Por tanto se puede concluir que el nimero de Fadgaaice$Rp) es proporcional al
cuadrado dev, siendo el coeficiente de proporcionalidad un mameuy pequefio,
inferior a 1 (del orden de 0,045).
Para tener una estimacion verosimil de lo que paiggphéficar esta cantidad en relacion
al tamafio de un texto expresado como numero tetgdathbras, aplicamos la ley de

Heaps y su funcion potencial.

Unos valores tipicos para la ley de Heaps pued2eara el coeficiente y 0,6 para el
exponente, lo que llevado a la anterior férmula [3]

0040{25P°¢ ) tf25P*? ) = 25P*

Esto equivale a una cantidad considerable de gadejgpalabras; véanse algunos casos
en la siguiente tabla

Palabras totales en el texto Rp tedricas (Parejas de raices)
10.000 Aprox. 1,5 millones
20.000 Aprox. 3.6 millones
30.000 Aprox. 5,8 millones
40.000 Aprox. 8,3 millones

Tabla 31. Cantidad de parejas de raices tedricasosndocumentos
8.5.1. Contando parejas de raices asociadas

Hasta aqui, hemos enunciado un problema de singpiinatoria; vamos a incluir
ahora los hechos derivados de la forma de disidbuie las palabras en los textos.

Lo que queremos contar no es el total de parefasamente posibles, sino de las que
aparecen, las que se pueden calificar como asacid®Ea que merezca llamarse
asociada una pareja de palabras o raices debee@pareel texto con cierta proximidad
entre ellas, mas veces que las que las leyesadtddistica sugieren, para el caso de que
ambas palabras se comporten como independientes.
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Para medir la proximidad entre la aparicion eneadtd de dos palabras o raices
utilizamos su pertenencia conjunta a un documdd&este modo introducimos una
nueva variable que es la cantidad de documentaguerhemos dividido el texto, o
quizd mejor el tamafio de estos documentos. Sidoardentos son pequefios, resulta
mas dificil que dos palabras pertenezcan conjunttareeuno de ellos. Un mismo texto
puede estar dividido en unos pocos documentos gsanden muchos documentos
pequefios. Podemos llamar a esta propiedad y deo heehle conoce como la
granularidad de la division del texto en documentos

Para una revision inicial vamos a fijar arbitrarearte el tamafio de cada uno de los
documentos en que dividimos un texto grande: labéstemos en 300 caracteres (esta
cantidad es aproximada, ya que siempre forzamoseaet] final de un documento
coincida con un punto y aparte). Al dividir un xgrande en documentos mas
pequefnos deé_ 300caracteres, estamos considerando documentos de7Qrzedabras,
en los textos literarios, si bien en los textomiifeeos o legales son menos de 70
palabras, debido a que normalmente dichos tex¢éoeri palabras més largas que los
literarios.

Como hemos mencionado anteriormente lo que queramotar no es el total de
parejas teéricamente posibles, sino de las quecegrar las que se pueden calificar
como asociadas, y para ello vamos a considerapestenencia conjunta a un
documento, por tanto en un primer analisis no seavestablecer ningln criterio
estadistico o semantico de momento, bastard qumealbs dos raices aparezcan
conjuntamente en un documento para que las seteroms como pareja. Las
llamaremogaices pre-asociadas

Cuando decimos que vamos a contarlas es porquea a®rtrata de un trabajo
experimental no de una deduccién tedrica. Los ealgue obtengamos dependeran de
como los autores han desarrollado sus pautas dpagralabras.

En cinco ejemplos de textos variados obtenemosidpgentes datos:

Texto Palabras Raices Promedio | Rp tedricas Raices pre
totales palabras en| (Parejas de asociadas
un doc. raices)
Azorin 130.370 10.874 71 58,3 M 2,4 M
Castela 407.290 16.113 73 129,6 M 8,1 M
Cientil 100.753 11.334 55 63,8 M 10M
Legall 94.808 6.039 35 18,0 M 0,7M
Quijote 158.679 9.312 65 43,2 M 2,6 M

Tabla 32. Cantidad de parejas de raices teéricaserasociadas en varios documentos

La conclusién es que no todas las parejas podlbgan a tener una existencia real por
gue nunca coinciden ambas palabras en un mismaorcinta.

Por tanto, podemos afirmar que el nimero tedricpatejas posibles debe dividirse por
20 0 mas, para estimar el nUmero de raices préaassc
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8.5.2. La granularidad del texto y las parejas de raicessociadas encontradas.

Si los documentos son pequefios resulta mas ddiel dos palabras pertenezcan
conjuntamente a uno de ellos. Un mismo texto puedar dividido en unos pocos
documentos grandes o en muchos documentos pequefidemos llamar a esta
propiedad la granularidad de la divisién del teettadocumentos.

Se presentan a continuacion unas graficas que ranedtnamero de parejas de raices
pre-asociadas dependiendo de la granularidad. S&w@bque en todos los casos crece
de acuerdo a una ley potencial de exponente @erb.

Parejas de Raices pre-asociadas segun la granularidad
del texto Azorin

Ppre-As

10000000 — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—M—— Parejas Raices pre-asociadas
Funcién potencial
y=152456x 0,634

8000000 —

6000000 —

4000000 —

2000000 —

07 I T |
0 200 400 600

P(docus)
Gréfico 112. Parejas de raices pre-asociadas segramularidad texto Azorin

Se puede concluir que la relacion de la granuldrid@&l numero de parejas de raices
pre-asociadas sigue una funcién potencial con porente aproximadamente entre 0,5.
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Parejas de Raices pre-asociadas segun la granularidad
del texto Castelar

Ppre-As
25000000 — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—M—— Parejas Raices pre-asociadas

Funcidn potencial
y=672484x0.5582

20000000 — — — — — — — — — — — — — o

15000000 — — — — — — — — P - — — — - - - -

10000000 — — — — 22 — — — — — — - — — - — — = — —

5000000 | — »* — — — — — — - — - - — - — - - — — —

0 I I |
0 200 400 600
P(docus)
Gréfico 113. Parejas de raices pre-asociadas segramularidad texto Castelar

Parejas de Raices pre-asociadas segun la granularidad
del texto Cienti1

Ppre-As
4000000 — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—¥—— Pargjas Raices pre-asociadas
Funcién potencial
y=65566x 0,667
3000000 —
2000000 —
1000000 —

0 T T T T |
0 100 200 300 400 500
P(docus)
Gréfico 114. Parejas de raices pre-asociadas segramularidad texto Cientil
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Parejas de Raices pre-asociadas segun la granularidad
del texto Legall

Ppre-As
2500000 —« — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
—M—— Parejas Raices pre-asociadas
Funcidn potencial
y=85091x0.5852
2000000 —
1500000 —
1000000 —
500000 —
0 | | |
0 100 200 300
P(docus)

Gréfico 115. Parejas de raices pre-asociadas segranularidad texto Legall

Parejas de Raices pre-asociadas segun la granularidad
del texto Quijote

Ppre-As
goo0000 — — — — — — — — — — — — — — — - — — — —
—M—— Parejas Raices pre-asociadas
Funcién potencial
y=272358,0.5143
6000000 —
4000000 —
2000000 —
0 | | |
0 200 400 600
P(docus)

Gréfico 116. Parejas de raices pre-asociadas segranularidad texto Quijote
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Los graficos muestran en un primer tramo que cudododocumentos son mas
pequefios hay menos raices pre-asociadas y en undse@gramo que aumenta el
namero de parejas con documentos mas grandes.

Obviamente las graficas muestran como la granaldride la division del texto en

documentos es determinante para obtener mas o mantidad de parejas de raices.
Por tanto si decidimos restringir el sentido de Haikes pre-asociadas volviendo a
dividir el texto en documentos mas pequefios, pemgio a la mitad, el numero de

parejas que podemos esperar es la siguiente fopuotdacial:

PAmitad= K [{05TDante§’® = K [05°°TDante$® = 05°° [{K [TDante$®)= 066[PAantes

Por tanto, cambiando el tamafio de los documentasrdatad, el niumero de raices pre-
asociadas se reduce a dos tercios de las que habia.

Es importante aclarar que las graficas anteriodesnyencionado anteriormente solo se
refiere a documentos suficientemente pequefios.t&nano de los documentos es muy
grande, no representa ninguna informacion el qoe mhlabras aparezcan en un
documento. Entonces deja de tener sentido el ptmdepre-asociaday simplemente
estariamos estimando la cantidad total de pargjaaides en un texto, acercandose la
cantidad a la formulacion [1]:

RI(R-1)
2

8.5.3. Seleccion de parejas de raices asociadas que apartaformacion

A partir de ahora vamos a fijar arbitrariamente tanafio de cada uno de los
documentos en que dividimos un texto grande, ystaldecemos d 300caracteres
(esta cantidad es aproximada, ya que siempre fazangue el final de un documento
coincida con un punto y aparte). Al dividir un texgrande en documentos mas
pequefios dé- 3@aracteres estamos considerando documentos de7Qnaalabras,
en los textos literarios, si bien como hemos merado anteriormente en los textos
cientificos o legales son menos de 70 palabras.

Hasta ahora no se habia establecido ningun crigstadistico o seméantico pero a partir
de este momento se exigen dos condiciones de Sfawistico a las parejas pre-
asociadas para considerarlas asociadas:

En primer lugar, que su coincidencia no sea fradcadar. Las palabras muy frecuentes,
es posible que aparezcan ambas en algin documelnitioda su misma abundancia y
no a que tengan relacién una con otra.

Respecto a las palabras asociadas con el critersoiperar la esperanza estadistica, si el
texto se ha dividido e documentos y la palabi@e aparece erfa documentos, y la

palabrabb en fb documentos, dado un documento especificta probabilidad de que

contengaaa es % y de que contengdb % La probabilidad de que contenga
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simultdneament@ay bbes la probabilidad compuesta o producto de lasabibbades,
que serélf[";l[#-]éb . Por tanto, el nimero esperado de documentosedapmarecen ambas

palabras:
-D Dfa[ fb _ falfb

N 55 D

Diremos que un par de palabras superan el critesiadistico cuando aparecen
conjuntamente en mas de estos documentos.

Por tanto consideraremos las raices asociadasistgtathente que coincidan en mas
documentos de los que seria verosimil estadistit@mes decir las que superan el
criterio estadistico.

En segundo lugar s6lo tomaremos las parejas queidan como minimo en dos
documentos (criterio de repeticién). Nuestro obfefiinal es agrupar documentos de
tema parecido; una pareja que aparezca en un smom@nto puede estar muy
relacionada, pero es inutil para nuestro propadsito.

Consideraremos que una pareja de raices es assciada
- pre-asociada
- supera el criterio estadistico

- criterio de repeticion

Completando una tabla ya presentada anteriormente:

Texto Palabras | Raices | Promedio | Rp Raices Raices
totales palabras |teédricas | pre- asociadas
en un doc. | (Parejas | asociadas | Crit. Est.
de raices) Crit. Rep.
Azorin 130.370 10.874 71 58,3 M 24 M 0,7 M
Castela | 407.290 16.113 73 1296 M 8,1 M 32M
Cientil | 100.753 11.334 55 63,8 M 10M 0,2 M
Legall 94.808 6.039 35 18,0 M 0,7M 0,2 M
Quijote | 158.679 9.312 65 43,2 M 26 M 0,8 M

Tabla 33. Cantidad de parejas de raices teéricpsg-asociadas y asociadas con criterio estadisgico
de repeticién en varios documentos

Cuando aplicamos el criterio estadistico y el dotee repeticidbn observamos grandes
diferencias entre unos autores y otros. Aqui naminaremos una gran uniformidad
ante los textos estamos considerando un hecho epende de las caracteristicas del
texto, de la forma de escribir del autor. Para rtamea guia aproximada podemos
enunciar lo siguiente:

El nUmero de parejas de raices asociadas es desedrdie magnitud menor que el

namero tedrico de parejas posibles. (Analogo autiyior 100). Recordemos que esta
observacion se refiere a documentos{dg00caracteres. Si no fuera asi, deberiamos

276



Introduccién a las palabras asociadas. La relaxg®&mantica y conceptual de los términos

considerar también que cambiando el tamafio dedosngentos a la mitad, el nimero
de raices pre-asociadas se reduce a dos tercias gee habia.

8.6. Relacién del niumero de parejas de raices asociadasl tamafio del texto

A partir de este momento para tener menos palaessartaremos a las pre-asociadas y
trataremos de determinar cual es la tasa de credimide las palabras que si nos
interesan para el estudio, las palabras asoci&gasbvio que al crecer el texto crecera
el nimero de raices asociadas.

Como se menciona en paginas anteriores, unos sdlimieos para la Ley de Heaps

puede ser la formul@50P** como expresién de cuantas parejas hay en funabn d
tamanfo del texto o numero total de palabras P.

Pero esta formula ha sido deducida observandousbtamario en cada texto y aunque
su deduccién fuera totalmente correcta, la ind#daki de la féormula potencial tantas
veces mencionada hace que otras expresiones pseddambién aproximadamente
correctas.

Como ilustracion tenemos la gréfica de tres furesomotenciales con diferentes
parametros y en ella observamos como a pesar @ thferentes parametros las
funciones potenciales obtenidas son similares:

PA=02[P*
PA=85[P%
PA=95[P"

Distintas curvas potenciales

PAs
F200000 s s—s 58 2% s bk B— B B AW Mh B BB BP AN NR B— BB B R
Funcion potencial PA=02'P1:2
Funcion potencial PA=8,5"P0.9
Funcién potencial PA=95"P0.7

1000000 —

800000 —

600000 —

400000 —

200000 —

0
\ \ \ |
0 100000 200000 300000 400000
P
Grafico 117. Funciones potenciales con diferentem@metros
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Como deciamos en capitulos anteriores, concretememel capitulo cinco de esta tesis
doctoral, la funcién potencial es muy inestabldcha inestabilidad de los coeficientes
resultan parecidos, pero no del todo. Los valoeedod coeficientes a pesar de ser
distintos pueden estar generando funciones qupaegidas entre si.

Se hace necesaria una confrontacion con datosxties teeales y distintos tamafios de

textos de similares caracteristicas para decidil de estas formas de crecimiento es la
verdadera. Especialmente hay que determinar el adkcuado del exponente.

Parejas de Raices asociadas texto Cienti1

PAs
240000 —— == — e s Sm DA B s SR B s b ml Bl
——»——— Parejas de Raices asociaclas Cientit
Funcion potencial PA=2,1919-P0.9966
200000 —
160000 —
120000 —
80000 —|
H00g \ T \ T \
20000 40000 60000 80000 100000 120000

P
Gréfico 118. Parejas de raices asociadas y fungi@tencial obtenida texto Cientil

El texto legal que se representa en la gréficardecoos que esta formado por una
yuxtaposicion sucesiva de textos distintos, esfmise una variedad de vocabulario
bastante alta lo que supone que el valor del experen la férmula potencial aumente
hasta un valor de 1,02, como puede apreciarsesguébnte grafico.
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Parejas de Raices asociadas texto Legal1
PAs

ZAD0D0 —— == — e Sl S 8 M8 Bs B BB b Bl B mS B oAl u ae
—»—— Pargjas de Raices asociadas Legall

Funcion potencial PA=1,5194p1.0283

200000 —

160000 —

120000 —

80000 —

40000 T I T |
20000 40000 60000 80000 100000
P
Gréfico 119. Parejas de raices asociadas y fungifencial obtenida texto Legall

Observamos como la tendencia del exponente emrtaufa potencial es diferente segun
los textos.

Parejas de Raices asociadas texto Quijote
PAs

900000 —— == — e s Sm S Al SR B b i Sl ISl
———— Parejas de Raices asociadas Quijote

Funcion potencial PA=164,44-p0.7128

800000 —

700000 —

600000 —

500000 —

400000 ‘ | ‘ | |
60000 80000 100000 120000 140000 160000
P
Gréfico 120. Parejas de raices asociadas y fungutencial obtenida texto Quijote
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Vemos aqui reflejada la disparidad de situaciometog textos: Cientil y legal estan
formados por la sucesién de pequefios fragmentopupaen tratar asuntos distintos y
por eso hacen crecer el exponente a un valor mayer 1, el nimero de raices
asociadas. Por otra parte, las aventuras del @uipsiste en los mismos temas y por
eso presenta un exponente menor.

Sin embargo, la situacion no es tan distinta des @natros ya que se ve compensada por
el mayor coeficiente en el texto del Quijote. Podsrdar una formula de compromiso
entre todas ellas muy imperfecta, solo para estgharden de magnitud:

La cantidad de raices asociadas es aproximadangeialea 10(P°° (10 veces el total
de palabras elevado a 0,9) con esta formula podelrteser las palabras asociadas de
un texto general, pero eso si, teniendo en cuergapgpra una estimacion mas precisa,
si el texto aborda insistentemente el mismo astedtomendamos bajar el exponente y
aumentar el coeficiente; mientras que si se tratguktaposicion sucesiva de asuntos
distintos proceder a la inversa.

En definitiva, podemos enunciar las siguientesaggl|

Si consideramos palabras asociadas a las obterpdasrecuentos puramente
combinatorios o de sentido estadistico:

Su numero crece con el tamafio del texto siguiendoley potencial, en resumidas
cuentas, podemos afirmar que el nidmero de palahsasiadas con criterios

combinatorios o estadisticos sigue una ley potemoa exponente mayor que el de
Heaps. Esta dltima conclusion es razonable si atend a que el nimero de parejas
tiene alguna relacion con el cuadrado del nimemaides.

En conclusidn, los exponentes de una férmula pakgae mide la cantidad de parejas
de palabras en relacion al tamafio del texto se pge una regla basica: El exponente
no puede ser menor que el de Heaps, y el nUmepardégas debe crecer como minimo
tan rapido como crece el vocabulario y como maxisegin el cuadrado del
vocabulario2e (doble del de Heaps).

8.7. El espectro de similitudes

En relacion a la similitud y la frecuencia de lasgjas de raices, las parejas de raices
asociadas presentan distintos grados de similittré sus componentes. Utilizando una
de las formulas para medirla: concretament&itemula de Dice (Dice, 1945) que es
una de las mas sencillas sabemos que su valor eglmero decimal entre 0 y 1.
Podemos sospechar que la mayoria de las pareganesimilitud pequefia, proxima a
0, y solo unas pocas tendran similitud alta cereaba

Tratamos de establecer cuantitativamente la distiéim de los valores de la similitud.
Como era de esperar, la mayoria de las parejaantigmilitud muy baja. La siguiente
gréfica que corresponde al texto de Azorin mudatiGantidad de parejas encontradas
en cada uno de los tramos de similitud 0 a 0,1a@,P etc.
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Palabras asociadas por tramos de similitud texto Azorin

h® —— — — —

600000 — — - — — — — — — — — — —

500000 — — - — — — — — - - . . . .

400000 - — —}\— — — — — — — — — — — — — = —

300000 — — — V — -

200000 — — — —\ — — — — — — — — - — — - - — —

100000 — — — — N\ — — — — — — — — — — - = —

i .y gl et
6 7 8 9 0
Sii

Grafico 121. Espectro de similitudes texto Azorin

De igual modo, en el siguiente grafico vemos ekesp de similitudes, en el eje de
abscisas se detalla los diferentes tramos de &ithidiesde el primer tramo de similitud
de 0-0,1 hasta el ultimo tramo de similitud de D,2n el eje de ordenadas la cantidad
de palabras asociadas, los tres casos corresp@ahderto episol.txt deP = 81398
palabras yR = 756%aices, la linea coloreada en azul correspondesariilitud de las
pre-asociadas, la linea coloreada en rosa corrdspmria similitud de las parejas que
superan el criterio estadistico y la linea coloaeen amarillo corresponde a la similitud
de las parejas que muestran un criterio de repaticse observa como en los dos
primeros casos la cantidad de parejas con simglguduy bajas es mucho mayor que en
caso del criterio de repeticion.

281



Introduccién a las palabras asociadas. La relaxg®&mantica y conceptual de los términos

Palabras asociadas por tramos de similitud texto episo1

PAs
400000 =5 s =8 B s i e RS B R R e R B G R e R B e
—»— Pre-asociadas
—3—— Superan criterio estadistico

Criterio de repeticion
1P00000 «—— «— B o s w—w v— pm B B ew A R B B B e W B B

1000000 — — &% — — — — — — — — — — — — — — — — —

go0000 | — —\\— — — — - - - - .

600000 |} — — % — — - — — - — — — - — =

400000 — — —  — — — — — — — — — — — — — — — —

200000 =t s = we wNe s e B3 B oww a4 W BE Ew A A WE S s

0 I I 1 i i | | i
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Sii

Gréfico 122. Espectro de similitudes texto episol

Como la distribucién esta fuertemente concentradéog primeros tramos pasamos a
una representacion logaritmica, en este caso p&ate de Cervantes y concretamente
su obra el Quijote
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Representacion logaritmica Palabras asociadas
por tramos de similitud texto Cervantes

—»— Pre-asociadas
—3—— Superan criterio estadistico

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Sii
Grafico 123. Representacién logaritmica del espedae similitudes texto Cervantes

Para mejorar la visibilidad, usamos escala logacémara el nimero de parejas

Representacion logaritmica Espectro de similitudes
de las palabras asociadas en varios textos

LogPAs
7 O
———— Azorin
——— Castelar
Cienti1
L e e S Tlegall —

—3— Quijote

Sii
Grafico 124. Representacion logaritmica del espeale similitudes varios textos
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Resulta notable la semejanza de las cinco graficpssar de corresponder a textos
cualitativa y cuantitativamente diferentes.

A la vista de ellas establecemos las siguienteslgsiones:

Las parejas de raices asociadas conforman doscpmi#a distintas: una que se
concentra en los valores inferiores de la similijuda teniendo menos abundancia
conforme pasamos a valores mas altos; otra poblagié corresponde a parejas con
valores muy préximos a 1. Estas parejas de palamassimilitud cercana a 1, son
palabras que suelen ir unidas y que son equivalent®a sola palabra, son las llamadas
“colocaciones” o también conocidas como “colloaagio(Evert, 2005), segun el autor
las colocacioneson palabras clave con similitud superior a lo ppsaltaria si fueran
independientes. Firth (1957) acuio este vocabla gesignar la frecuencia de aparicion
de una unidad Iéxica con respecto a otra, frecaeani principio estadisticamente
demostrable. Otros autores como Halliday (1961)ndetas colocaciones como:
“coocurrencias estadisticamente superior a lo ebpet

Como nota aclaratoria de caracter técnico, endogentos efectuados para obtener el
espectro de similitudes se ha observado que laaapdn del criterio estadistico hace
descartar parejas de raices exclusivamente de amjaysimilitud. Dado que finalmente
todas seran descartadas por su poco interés ydeomsdo que el coste computacional
de aplicar este criterio es elevado, en lo sucesiescindiremos de su aplicacién sin
que ello influya en los resultados.

Otra conclusion es que el criterio de repeticiGect por igual a todos los tramos de
similitud. Su utilizacion es razonable respectouastro objetivo ya que si queremos
obtener grupos de documentos de tematica simidpre galor tiene una informacion

gue afecte solo a un documento? Esto nos llevaistimen criterios similares a este
para reducir el nimero de palabras asociadas @leoars

En el proceso siguiente que vamos a desarroll@rérmos de identificar previamente
las colocaciones para tratarlas como si fueransofeapalabra. Utilizaremos el nombre
de ‘término$ para referirnos al conjunto resultante formadutdagpor raices como por
di-palabras o di-gramas, resultantes de las coloces.
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9. Segmentacion automatica del texto. Identificacion & cambios
tematicos

En este capitulo se implementa un método de segmiéntautomatica del texto que
esta basado Unicamente en procedimientos cuardgay que utiliza las férmulas
obtenidas anteriormente sobre crecimiento del wdeab para dividir el texto en
fragmentos y determinar una estructura en nivelsoniveles de forma jerarquica.

9.1. Segmentacion Automatica del Texto (Text Segmentatip

Para el procesamiento de textos al igual que erelddoracion de resumenes

automaticos, se utiliza una técnica conocida coragngntacion de textos para la

elaboracion de resumenes automaticamente y larakkibo de clasificaciones, de este

modo en el caso de una busqueda obtener los seggreptasajes mas relacionados con
la consulta de un usuario en lugar del documentopteto. La tarea de detectar

automaticamente los cambios tematicos que se peadert un documento es una tarea
dificil pero dutil.

A esta técnica se le conoce en la literatura coragm@ntacion de textosTéxt
Segmentationo Segmentacién por tépicos.

Hasta ahora en nuestras investigaciones hemosaamotds textos desde un enfoque
sincrénico hemos estudiado diferentes caracteasstie éstos escogiendo para ello
partes aleatorias y no sucesivas de los textoscongentos. Pero a partir de este
momento y para llevar a cabo nuestro objetivo deSé&gmentacion del texto
abordaremos los documentos desde un enfoque die@rdBstudiaremos el texto
completo como un todo constituido de partes diggiyt correlativas que van desde el
comienzo del texto, cuando el autor comienza alesbasta el final del mismo.

Una vez aclarado esto, el proceso a seguir paem@bla Segmentacion del texto sera
dividir el documento o texto completo en tramogutitos y correlativos de los cuales
cada tramo correspondera a una tematica distirda&chos tramos o documentos se
agruparan en ventanas deslizantes que formarangydgpdocumentos.

Con frecuencia, un documento contiene varios tedats se definen como fragmentos
de texto formados por palabras, oraciones o p&rafo

El proceso automatico para identificar en un téagotemas o topicos que lo forman, es
lo que se conoce como Segmentacion del tedtext( Segmentatigny en las
investigaciones realizadas sobre la Segmentaciémpéea la cohesion léxica.

La cohesion léxica es un parametro cuantitativopeéende caracterizar la intensidad
de las relaciones que unen las palabras que compamecluster determinado. Los
clusters pueden ser colocados por orden de densidaignte. Segun Halliday y Hasan
(1976), la cohesion léxica es una propiedad seosrdel discurso referida a las
relaciones de sentido que existe entre las unidadasles en el texto.
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Entre los elementos que indican relacion de sensigladistinguen la repeticion o
reiteracion léxica, la parafrasis, la elipsis yaetr

La cohesion léxica es un elemento muy util y efigam detectar los cambios tematicos
en un texto, porque las unidades textuales se agremp clusters calculando la cohesion,
la cual es el promedio de las similitudes entrasdds parejas de palabras.

Existen métodos desarrollados para la Segmentaigdtextos que se basan en la
cohesién léxica como el propuesto por Hearst (1998u algoritmo denominado

TextTiling. Este algoritmo divide textos explicaiss en unidades de discurso de
multiples pérrafos. Al contrario que muchos modelies discurso que asumen una
Segmentacion jerarquica de éste, el autor determapdesentar el texto en una
secuencia lineal de segmentos o temas.

Otro método desarrollado para la Segmentacionxdestdasado en la cohesién |éxica
es el propuesto por Heinone (1998) que a diferesheiblearst propuso un método que
emplea una ventana que recorre todo el texto yrdata para cada parrafo, el parrafo
mas similar dentro de la ventana. Esta se formarauyma cantidad de parrafos
superiores e inferiores al que se analiza. Es unduditil para controlar la longitud (en
cantidad de palabras) de los segmentos. Aunquenestedo logra determinar una
correspondencia 6ptima entre la longitud de losngedgos que se obtienen, la longitud
deseada para estos y el valor de similitud aso@achla parrafo tiene el inconveniente
de que el vector de cohesion del documento asauia parrafo con el valor de
similitud mas alto en su ventana, pero no consideeaeste valor puede corresponderse
con un parrafo superior o inferior a él.

El objetivo principal de la Segmentacidn en estsisTdoctoral es detectar los cambios
tematicos que se producen en un documento, pahblestr su estructura tematica y

obtener la indizacién automatica de cada una deatiss. De este modo, se obtiene la
categorizacion del texto o documento utilizanderlameracion de sus partes tematicas
a modo de niveles o estructura arbérea.

9.2. Estudio diacrénico del texto y segmentacion del téx
Los calculos realizados hasta ahora en todos Iqdtut@s anteriores pueden

considerarse sincronicos en el sentido de que rs¢on@ado y mezclado resultados en
fragmentos de texto situados en cualquier posicion.

Documento

Estudio Sincrénico
utilizado en capitulos anteriores

Pero cualquier texto tiene una naturaleza secuemltiaque sea un texto formado por
yuxtaposicion de fragmentos de distintos autorsstites en distintos momentos, su
lectura exige comenzar por el principio y atraviessecuencialmente.
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Documento

Estudio Diacronico
utilizado por Heaps

El enfoque diacrénico es el utilizado por Heapsgya considera los fragmentos del
texto como partes cada vez mayores del texto aligin

Documento

Estudio Diacronico
utilizado en esta investigacion

El estudio diacrénico del texto utilizado en estaestigacion consiste en tramos
disjuntos que son los documentos y ventanas deszgue son grupos de documentos.

Desde este punto de vista diacronico se dividexbten fragmentos y se cuenta el
vocabulario de cada uno, obtenemos asi una sucési¢alores ordenados. Cada uno
de ellos es un valor tomado por la variable aléatonya media es el vocabulario
promedio, dependiendo del tamafio del fragmentoizadquredicho por la ley de Heaps,
la cual se ha comprobado que sigue una distribucaémal.

Pero los sucesivos valores no son independierdaesitdncion del autor al continuar

desarrollando un tema y las exigencias del lengbage que exista una relacion, no
matematica sino de caracter aleatorio, entre edlmdario de un fragmento y el de los
gue le preceden. Esta relacion esta abierta mgeatrautor escribe el texto, pero queda
fijada, en uno de sus infinitos valores posiblesceanto el texto ha quedado escrito.
Hace visible asi una huella caracteristica debtext

Para ilustrarlo con un ejemplo, tomamos un text@€desantes formado por el Quijote
seguido de las Novelas Ejemplares, con un totaB.2&¢4.045 bytes,P =280471
palabras yV = 27999 lo dividimos en fragmentos sucesivos de tamaifio Yi
contamos el vocabulafd® en cada uno de ellos y cuantas palabras nuevas, tie
tomando medias moviles para suavizar la curva ebtes la siguiente figura:

—

it

S, o, Ty Lt T £l o I L x,

LR FER TS WL TR | EEEEER SERPLEEE SRR AR S B P 1 TS PH L L T R
i | AR U"nl._g"'l..,..-' 1 e T = R S oy Ii_,II i -

=

Figura 15. Novedad de palabras en texto de Cervante

Acudiendo al texto podemos identificar cada traneoedta figura: el primer tramo

descendente corresponde a las primeras aventurBerdé€uijote cuando es armado
caballero, los molinos etc; el tramo ascendentelgsgue contiene razonamientos y
cuentos de pastores; el tramo descendiente cond@spotra vez a aventuras (los
yangueses, la venta, los borregos, el muerto, d&anbs, el barbero, los galeotes); el

% Aplicacién RENOS, Véase Apéndice I
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otro tramo ascendente, interrumpido por un piceesponde a los razonamientos que
Don Quijote hace en Sierra Morena y al cuento dstqyr Cardenio, etc.

Esta representacion no depende de una elecciGoytaridel tamafio de los fragmentos
o de la media movil. Comparamos distintas figudaemidas con distintos parametros
para ver que hay mas o menos detalles dependienidogdanularidad pero subyace una
pauta que depende del texto y no del procedimiento.

|
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an'Y P il i I a a I LY
17 LN T | | o & WA F ", ThRm JF 05 o 'li'i'u"-"-..—" = i1 N
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i g Sl \vﬂ__..-' L e S = METEET

Figura 16. Novedad de palabras en tramos de distintamanos

Comparamos ahora las figuras obtenidas para disttamarios de los tramos es decir,
distinta granularidad con 600, 1.000, 3.000 y 10.08labras; la magnitud representada
es el cociente entre el vocabulario real de caaladry el del promedio de todos los

tramos del mismo tamaio

12
1 4
ns

0g
Figura 17. Novedad de palabras en tramos de distintamafios: 600, 1.000, 3.000, 10.000 palabras
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De la misma figura ampliamos el tramo final, pasxr que a distintas escalas, la
constitucién es similar, es decir a menor escalastna la misma tendencia. Por tanto,
podriamos afirmar que sigue una estructura fractal.

IIIIIIII LTI QT

|
|

@

E = — ===+
S EEEEEEEEE o

Figura 18. Ampliacion tramo final de figura 17

Como otra forma de visualizacion vamos a partidadenisma subdivision inicial en
tramos de 600 palabras, valores divididos por eimgdio en todos los tramos y
suavizar la curva tomando medias méviles que agrigsetramos de 3 en 3 y luego de
10en 10

Figura 19. Novedad de palabras (medias moviles)

Otra posibilidad es tomar los tramos solapados igarente. En la siguiente
comparacion de dos figuras tenemos la inicial amas disjuntos de 600 palabras cada
uno y la obtenida con tramos de 1.000 palabras®que las 300 ultimas son también
las 300 primeras del tramo siguiente, de este mbtendremos la cantidad de palabras
nuevas respecto a las anteriores.
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Figura 20. Novedad de palabras en tramos solapados

Se comprueba de este modo la identidad esencidsdéguras aunque hayan sido
obtenidas para tramos de distintos tamafos y detds puntos de comienzo. Lo que
representan es por tanto, una propiedad del textcsg manifiesta al ser observado en
su desarrollo secuencial, diacrénico.

9.2.1. Granularidad de los documentos

En lugar de tomar fragmentos sucesivos de tamgdoldi adecuado es tomar la
subdivision en documentos, tal como se hizo imogte con el texto. Esto requiere
disponer de una expresion bastante exacta denaufdde Heaps ya que para comparar
el vocabulario de dos documentos de distinto tantefio que utilizar su relacién al
vocabulario hipotético que corresponderia a catafia.

Se muestra a continuaciéon un texto formado pooteatenacion de 6 textos diferentes,
Larra, Galdés, Menéndez Pelayo, Legislacion solaehiber, Costa y coleccion de
resumenes. Total de 269.693 palabras, vocabular@8dB84, dividido en documentos
por salto de linea después de 1.000 palabras aotals].831 documentos

Primero vemos la figura del cociente entre el vataio real de cada documento y el
hipotético que le corresponderia segun la forntulalé€) de Heaps

12 | .
(=] | ]
(=

Figura 21. Superavit de vocabulario en tramos

Las distintas partes que constituyen este texteriesu reflejo en forma de tramos a
distinta altura oscilando el vocabulario real emdoa un promedio distinto para cada
parte.

9.3. Novedad de las palabras en un texto
El tratamiento diacrénico nos permite observapkabras nuevas que se introducen en
un documento, las que no aparecen en los documant®sores. Su valor oscila mas o

en menos alrededor de un valor caracteristicoefeonplo, estudiando cada documento
respecto a los 20 documentos que le preceden pcdeacer:
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PP =numero de palabras en total en los 20 documenteegentes
VP =el vocabulario hipotético que predice la formulaHaps

PT =numero de palabras en los 21 documentos, precedeatdual
VT =su vocabulario hipotético

Entonces, VT —-VP =el nUmero de palabras distintas y que no estanseddcumentos
precedentes, que podemos esperar en el documénab ac

Por tanto, obtenemos la Novedad de las palabraadketramo definiendo un tramo de
texto como una secuencia de documentos consecuBVdsamo se hace deslizar a lo
largo del texto calculando en cada posicion, sepbeta el tramo con los documentos
inmediatamente anteriores, se cuentan los vocabsil@le ambos para detectar las
palabras nuevas que aparecen en el tramo, se araparalor con el obtenido del

mismo modo pero utilizando la triple formula de plean lugar de contar.

También definimos como Novedad Inversa al misma@gso pero recorriendo el texto
del final al principio y Novedad Actual seria ldedencia entre la novedad y la novedad
inversa. Valores altos de la novedad actual indoquas aqui aparecen muchas palabras
nuevas y en los documentos sucesivos aparecen mgoatmente definimos como
Evolucién de la Novedad la diferencia entre la waeeactual de un tramo y la del
tramo anterior en el deslizamiento. Valores altafican que empieza un subtexto de
distinta temética.

Contando efectivamente las palabras con estastedsticas que aparecen en el
documento y viendo su desviacion respecto a lastdtipas descubrimos cuales son los
documentos que introducen como novedad, respesis arecedentes, mayor cantidad
de palabras. En la figura siguiente vemos el céeiertasa de aparicion de novedad en
las palabras entre estas dos magnitudes.

D.B LB T T

D ,-'q- T T  _FFE )
o2 }
Figura 22. Tasa de aparicién de novedad de palabras

Es de esperar que los puntos mas altos de esta figliquen comienzo del desarrollo
de una parte tematicamente distinta pero esto gead@scarado por los distintos
niveles de amplitud relativa del vocabulario queesponden a cada parte del texto. No
obstante, pueden hacerse algunas operacionesysmdestaguen mas claramente.

En primer lugar, invertimos el recorrido es de@ntresacamos las palabras de un
documento que no aparecen en los 20 documentoserdigsl y las mostramos
relativamente a las que podrian esperarse segéirntaula de Heaps. La figura es
parecida pero distinta a la anterior; las mostracooguntamente:
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Figura 23. Tasa de novedad de palabras (recorridwdrso)

Los puntos en que ambas figuras alcanzan maxina tmeresponden a documentos
cuyo vocabulario tiene novedades tanto respeats gue le preceden como a los que le
siguen. Esto corresponde generalmente a péarrafomezativos: en el texto de
legislacion sobre bachiller abundan ya que contile listas de temas de cada
asignatura; en el texto de Cervantes destaca sbdipide la batalla con los borregos,
donde Don Quijote enumera citandolos por sus nosnkdomlos los caballeros que
participan.

Para efectos del presente trabajo lo que hay geetdeson los documentos iniciales de
un nuevo asunto, para dividir todo el texto engsatématicas. Estos seran documentos
gue incorporen novedades en el vocabulario respelc® documentos precedentes pero
cuyo vocabulario persista en los siguientes. E&,dgge presenten un maximo en la
figura en orden directo a la vez que un minimoeetiell orden inverso. Para ponerlos de
manifiesto representamos la diferencia entre ambas:

0a
06
0.4 - '
0o oA ; SRy |,
0
oz
_I:Il'lq' 1 L0 B T r 'I
= l

mn = ’
Figura 24. Puntos iniciales de asunto

Aqui los puntos mas altos indican documento inid&luna parte del texto que aborda
otra tematica distinta. Pero aun podemos reforaaefecto visual, filtrando algunos
efectos que puedan ser debidos a otras causasve&pamos la idea de que el
documento anterior a un documento inicial de pastel final de la parte anterior, y si
leemos todo el texto del final al principio es esteque presenta las novedades
persistentes en el vocabulario. Como eso es logpresenta la figura que se ha restado
aparece como un minimo local.

Reuniendo todo, la separacion entre partes disttet@maticamente viene sefialada por
un minimo seguido inmediatamente por un maximeoe Epb de puntos en una figura
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se ponen de manifiesto representando la diferefec@ada valor con el anterior (lo que
en definitiva es una expresion del crecimiento ¢wwgue se tiene en este punto).

[N )

(=

0.4

o2

o

Figura 25. Puntos iniciales de asunto (en forma dalores positivos)

Aqui ya podemos prescindir de los minimos caredé&esignificado. Los puntos mas
altos marcan cambio de tema. En concreto paraegstglo, los tres mas altos situados
a la derecha, separan los fragmentos de bacl@itesta y articulos. Dentro del tramo de
bachiller se encuentran muchos puntos altos yaeegusa enumeracion de temarios de
asignaturas. Y de manera parecida puede encontmssimterpretacion a cada uno de
los otros puntos altos.

9.4. Aplicacion a la Segmentacion Automatica del texto

Al comienzo de este capitulo se estudia el textedeleun enfoque diacronico,
compuesto por tramos sucesivos disjuntos que s®rddécumentos, compuestos por
ventanas deslizantes que forman grupos de documddeceste modo se divide el texto
en fragmentos sucesivos y se cuenta el vocabuwarzada uno de ellos, obteniendo asi
una sucesion de valores ordenados. Una vez henamkddi el texto en fragmentos
pequefios y ordenados, es cuando se realiza la Segnda automatica del texto en
niveles tematicos y cada uno de los niveles cooredgra a cada uno de los picos
detectados en las figuras anteriores, que se pomden con la novedad de las palabras.
Se segmenta el texto por los 6 puntos de mayoacian de novedad (siempre que los
tramos obtenidos sean suficientemente grandes).ca@a una de estas partes tematicas
se congregaran documentos diferentes del text@rgrigue en ocasiones pueden ser
sucesivos 0 no, pero tendran en comun la mismatitem&!l proceso concluye cuando
se forma la estructura tematica del texto subdiaidin partes o niveles. Para el cual se
utilizan parametros que miden la relevancia deplasbras y técnicas de clustering
segun las similitudes, para encontrar las palataescteristicas de cada subdivision

293






Sistema de Indizaciéon y Segmentacion automasttegto: MALLOV

10Sistema de Indizacibn y Segmentacion automatica ddexto:
MALLOV.

10.1. Sistema de Indizacion y Segmentacion AutomatiddALLOV

Se ha desarrollado un Sistema de Indizaciéon y Seigién Automatica denominado
MALLOV, en el cual se aplican las técnicas y modedesarrollados a lo largo de los
capitulos que conforman esta tesis doctoral, Edrsig MALLOV es capaz de realizar la
estructura tematica del texto o documento en awresti por supuesto la indizacion
automatica de cada una de sus partes tematicas goé ha sido dividido.

El fin de MALLOV es comprobar que los resultaddstemidos en los capitulos
anteriores, utilizados conjuntamente consiguen wmcibnamiento razonable. Para
obtenerlo es importante no afiadir las potentesaiméentas ya conociddssing
mantenernos estrictamente en aplicar los métodetoate este estudio.

La Segmentacion del Textoldxt SegmentatiQnes un proceso trascendental para
elaborar resimenes automaticos, aunque esa na saadtion que abordamos en esta
investigacion, sino mas bien nuestro objetivo asrerar las partes tematicas en las
que se divide el texto. Es decir obtendremos lagmaizacion del texto o documento
utilizando la enumeracion de sus partes tematicasodo de niveles o estructura
arborea.

Para realizar esta estructura arbdrea en la qeadigimos los diferentes temas que co-
existen en un documento, en primer lugar hemosdielid como vamos a representar el

arbol jerarquico y sus niveles y subniveles, y pelta se decide crear la siguiente

estructura:

Nivel 0, el conjunto de palabras que describemetanido general del documento.
Nivel 1, el conjunto de palabras que representaioreienido de los distintos capitulos
del documento.

Nivel 2, el conjunto de palabras que detallan elt@odo de pequefios grupos de
documentos

Nivel 3, seria el conjunto de palabras que relaagontenido de los parrafos del
documento.

Y asi sucesivamente con las demas subdivisionesorjunto de términos de todas
ellas formaran el vocabulario de un documento.

Por consiguiente, para desarrollar esta estructeaizamos un calculo teorico de
verosimilitud con férmulas hipotéticas que proponaran un orden de magnitud de los
posibles resultados respecto a la cantidad deesival decidir en la segmentacion,
aungue finalmente no se utilice el resultado de edliculo tedrico de verosimilitud sino
qgue los niveles se formaran dependiendo del tantkfidos documentos y de las
palabras que aparezcan.

*"Véase capitulo 3
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Para el céalculo teorico de verosimilitud, si tensnom total dev niveles en el arbol
jerarquico, y cada nivel esta formado mgppalabras que representan el texto global
(nivel 0), los grupos de documentos (nivel 1), eaido de un documento (nivel 2), o
gue representan un parrafo (nivel), y a su vez estos niveles tiertesubdivisiones.

Si no se repiten las palabras en cada uno de mstdes, mediante la siguiente férmula
hipotética se halla el nUmero total de palabrasasla nivel. En los cuales el total de
palabras es igual al vocabulario.

v-1

g+dg+d?g+. +d"ig=g(d® +d'+. +d*t) =990 Y

d-1
Para calcular el nimero total de niveles que saedodn automaticamente dependiendo
del tamafio del vocabulario del texto a analizar,pesciso primeramente decidir
arbitrariamente un ndamero que consideremos adecyzata la cantidad de
subdivisiones que deben constar en la creacionide drbol jerarquico, como por
ejemplo el 7, este nUmero es la reflexibn de guee sonsidera en la Clasificaciéon
Decimal Universal (CDU) que diez clasificaciones saficientes, y si por el contrario
es logico pensar que 4 6 5 son muy escasas, estaoosideraremos que 7 es un
namero adecuado para plasmar la cantidad de salutigs.

El penultimo nivel es igual a la cantidad de docotog totales que forman el
documento grande y original, a esta cantidad fadlaosD,

7"?=D

La formula hipotética que proporciona un orden dgmitud de los posibles niveles es
la siguiente:

V=2+—
In7

Una vez elaboradas las féormulas se aplican a vaejgsnplos para ver su
comportamiento,

Ejemplo 1:

Texto Episodios Nacionales, Autor: Galdos

Documentos 1102

Vocabulario 17.103 palabras

977" _y, g=—%
7-1 77 -1)

Con esta formula hipotética hallamos el numero é@einos que compondran cada
nivel.

Una vez realizamos los calculos teo6ricos de verbich obtenemos un valor de
v =560 y un valor deg = 087Ante el valor dev, s6lo es posible un nimero entero de
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niveles, asi que redondeamos este valor haciaaardb lo que finalmente tendremos
v =6, lo que significa que decidimos tomar 6 nivelesley mismo modo ante el valor
deg, sblo es posible un nimero entero de palabragronés, asi que redondeamos este
valor hacia arriba, con lo que tendremgs=1, justamente en este ejemplo no
podriamos redondear hacia abajo, si ho nos enciamras con O palabras en cada
nivel, y evidentemente no podriamos hacer ningtudesni experimentacion posible.

Una vez obtenido estos valores, observamos quéaescasa la cantidad de palabras
para cada nivel, ya que con sélo una palabra pal mio determina la tematica del
texto, documentos, parrafos etc. Asi que rebajalm®s/alores dev y g y una vez
confirmados los nuevos valores obtenidos, y por consiguienteg = 61C Balabras

en cada grupo.

Esquema hipotético Segmentacion

Apartados
de nive

- Uy
-y
-y

]
[ ]
[ ]

[
JU0goooud

Figura 26. Niveles en Sistema de Indizacién y Segtaeion automatica MALLOV

NivelQ: 6 palabras que representan el contenido gendrdbdemento.

Nivell: 7 grandes apartados de nivell, con un total deatbras

Nivel2: 49 grandes apartados de nivel2, con un total dgafabras.

Nivel3: 343 apartados de nivel3, correspondientes a dauosiecontenidos en el
documento general o pequefios grupos de documentosn total de 2058 palabras.
Nivel5: 2401 apartados pertenecientes a parrafos, en gions®n la mitad del
documento, con un total de 14.406 palabras, sexapaoal total de vocabulario del
texto pero no exactamente.

Si tomamos otro ejemplo:

Ejemplo 2:

Texto Episodios Nacionales, Autor: Galdos

Documentos 3000

Vocabulario 10.290 palabras

Para aplicar el niumero de niveles aplicamos la tidarhipotética:
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In3000
+ -

=2 =6106
In7 .

Para obtener la cantidad de palabras en cada apledamos la férmula hipotética:

g-= % =05

(77 -0
En este caso observamos que 0,5 palabras por cap@ igo son suficientes, asi que
decidimos tomar 4 niveles, y los resultados tampsoo muy favorables, ya que
obtendriamos un total de 25 palabras por grupocsty eantidad serian demasiadas.
Finalmente tomamos 5 niveles y 4 palabras por grupo
Obviamente la finalidad de esta representacionreah)@us niveles y el redondear los
resultados obtenidos mediante estas formulaciarigdivas es conseguir una cantidad
de niveles acordes al tamafio del documento o taxtose esta analizando y también
obtener una cantidad de términos de indizaciondasoigualmente al tamafio del
documento.

Es por ello que aunque nuestra estructura de teelaexto la hallamos dividido en

siete niveles un documento puede verse represes@dol@n cuatro, seis o tres niveles
indistintamente, y siempre dependiendo del tamafcantidad de temas distintos
encontrados en el documento en cuestion.

Una vez representadas las partes tematicas del éexsus niveles correspondientes
mediante las palabras indizadas, estos se agrupanbleques distribuidos
jerarquicamente segun se desglose el documentouestion, es decir, primeramente
existira un bloque inicial que describa el contengibbal de todo el documento, y en
este blogue habra una cantidad inicial de palabrdgscriptores, seguidamente este
bloque inicial se subdividira en varios bloquess kuales corresponden a distintas
partes del documento total, cada uno de estos éandointendra una serie de palabras
qgue describa el contenido y asi sucesivamente hasiar formar las divisiones
necesarias y llegar a describir cada parrafo dalmiento en cuestion.

Los términos que contiene el primer bloque seraup¢édabras de mayor frecuencia en el
documento, y asi sucesivamente las palabras queilies los contenidos de varias
partes del documento total sean las de menor fnec@yestc.

En definitiva, todas las experimentaciones realigduasta ahora con los textos se han
llevado a cabo para formar una estructura coherenfecto al tamafio del documento y
que se puedan seleccionar los términos que defiigor el contenido general del
documento, pero no sélo eso, sino que también sdapseleccionar los que mejor
definen el contenido de cada uno de los capitulmshdocumentos en los que se divide
el documento grande de partida u original, y asesivamente hasta seleccionar de
igual modo los términos mas caracteristicos depé@osafos, etc. Es decir indizaremos
autométicamente la granularidad de los documertj@tcode andlisis.
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10.1.1. Sistema de Indizacién y Segmentacion Automatica MA.OV:
Procedimiento béasico

El procedimiento para implementar el Sistema deiz&uibn y Segmentacion
Automatica MALLOV ha supuesto el estudio y perfeoaimiento de los métodos
cuantitativos y leyes clasicas en Recuperaciémftarhaciéon, como son los modelos
relativos al proceso de repeticion de palabraspf(Zi949), (Mandelbrot, 1953) y al
proceso de creacion de vocabulario (Heaps, 1978)realiza una critica de las
circunstancias de aplicacion de los modelos y teliesla estabilidad de los parametros
de manera experimental mediante recuentos en tgxdas fragmentos. Se establecen
recomendaciones a priori para los valores de sudmedros, dependiendo de las
circunstancias de aplicacién y del tipo de textaliaado. Se observa el comportamiento
de los parametros de las formulas para vislumhbmarralacion directa con la tipologia
de texto analizado. Se propone un nuevo modelo-¢ep@ara la visualizacion de la
distribucion de frecuencias de las palabras dexio t

El objetivo final es detectar los cambios teméatiqas se producen en un documento,
para establecer su estructura tematica y obtenedilzacion automatica de cada una de
sus partes. De este modo, se obtiene la categdrizdel texto o documento utilizando
la enumeracion de sus partes tematicas a modweles o estructura arborea.

El procedimiento para la implementacion del sistdraaconsistido primeramente en
convertir los ficheros de textos en ficheros deeagcaleatorio con formato fijo para
compatibilidad entre los distintos programas wilias; dividirlos en una serie de
documentos o fragmentos pequefios, segun distintteyias; formar la coleccion
ordenada de palabras que los componen, prescimdagbalabras vacias; obtener el
vocabulario o coleccién de palabras distintas;tsirsél vocabulario por la coleccion de
raices mediante la aplicacion de un Stemmer; ifil@ntisaltos con posibles cambios
semanticos para dividir el texto en partes; idamtif palabras importantes para la
caracterizacion e indizacion de cada parte y bugsaegs de palabras asociadas para
reforzar el valor semantico.

Microsoft Access - [PIEDRA : Formulario] [WEE
i3 fechivo Edicion  Wer Insertar Formato  Registros  Herra Yenk E rita a8 X
= NN ] 4 : ==t |
I || Tahoma -8 - [P e | ,'H

ARENA Aprendersistemas deREcuperacidndeiNformAcisn i

PIEDRA es la parte previa: formateado del fichero de texto como acceso directo, dividirlo en documentos
y analizarlo léxicamente (extraer palabras significativas y sus lemas o raices)

Identificacion del fichero de texto y
formateado previo

PreProceso

Area de Servicio

Buscar por numero de documento
AnalizarTexto
BuscarPorPalabras

ExtraerRaicesVS
A elegir
ExtraerRaicesSufijos BuscarPorRaices

ExtraerRaices %
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[ Microsoft Access - [preproceso : Formulario]

i3 prchivo Edcién Wer Insertar  Formato  Registos  Hewamisnbas  Ventara 7

B A AN B L e P R 0 A - W ¥ M RS I ' |-:jj'|kg'a
~
I Convertir un fichero secuencial de texto en uno de acceso aleatorio con marcas de documentos &D
g Fichero de enfrada: CAMALLOVAcostal b 3664268 caracieres
Volvera
Establecsr | Ulilizarel | Lafamula de la Agicultura Espafiola - Biblioteca Vitual Miguel de Cervantes
Fiobes e La férmula de la Agricultura E spafiola Costa, Joaguin
Digen |l La fdrmula de la Agiiculura Espafiola Joaguin Costa Capituo
| Acci6n de la naturaleza en la produceitn agricola
anterior Feplete terram et subiicite ‘eam: dominamini piscibus maris, et vola
Eotablecer | 2 7OMET B AL TVACostaTl b [ FI|
utilizar el
Fichero 2
Desting.|Mismo de: 370
(k) |lawez
antenor
e —— = Separacion en documentas
P Se cambiaran codigos

caracteres. 5 .
——— segun el contenido de la ¢ e
tabla hcodis £ Cada punto y apaite

Parar cuando el fichera

resultante tenga mas de 5 - -
Al Se eliminaran del comienzo

]—‘ _ delinea. las palabras 4] Cada nueva linea que comience por
indicadas en tabla hpalas
" Borandolal. cada nusva linea que comisnce por
@ Exaclamente este nimera de caracteres 10000

" Cada linea en blanco

COHVEI"tI r Partiremos cuando, ademas de

cumplirla condician elegida ariba, el
documenta & formar, tenga comg
minimo estos caracteres

Una vez los textos se han desgranado en distialtdesstcon las palabras, vocabulario,
raices, parejas de palabras asociadas, etc., seaganrepresentacion numérica de un
texto a partir de sus raices, de este modo elnssteabajara con numeros lo cual
acelera los procesos de célculo.

[ Microsoft Access - [PalabrasaNumeros : Formulario] [BEE]
-.8x

i3] mrchivo  Edicien Yer Insertar Fovmato  Registros  Herramientas  Yentana 7

|2 A& ]

:f || Tahema <12 x| N & S _
TN IR TP = A P W 8 A NN 6 W 4 £ s e W B
> D
IDe Palabras a Nimeros: genera representacion numérica de un texto, sobre palatodam (intermedio paladistinn) L1
Primer paso: importar una tabla con todas las palabras de un
texto, (nombre palatodas y campo pala). Puede traerse de la FIrd
aplicacion TOPDS o de cualquier otra que maneje este formato
Segundo paso: (iniciarlo con el boton de abajo), se asigna a cada
palabra un niimero entero; la representacion completa del texto
queda en la tahla palatodam que es la base para el resto de los
programas de la aplicacidn RENDS. La equivalencia palabra-nimero
queda recordada en la tabla paladistinn
Generar | Total palabras en texto 270060 | ‘ Alternativa para usar con raices: importar
i tablas palatodas, paladistin y palaraiz
represer!tacmn ‘ Nimero de palabras distintas | 41969 ‘ £ i il
ica o
Generar representacién | ..——> palatodam
numerica == paladistinn
| Incluye generar tabla docus ‘ <> docus
Generar tabla docus con numeracion Al Fial e Ganeear e Pese e O oS, S ac s = ot
desde-hasta que define el tramo de palatodas, paladistin v palaraiz, Se recomienda compactarBD mas adelante
palabras que forma cada documento
(vale en ambos casos)

Otro paso importante es detectar las variacionasodedad, las palabras nuevas en el

vocabulario respecto a los documentos precedemees,cuyo vocabulario persista en
los siguientes, para dividir el texto en partes dgras automaticamentélext

Segmentation).
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B Microsoft Access - [retrado : Formulario]

EEX

e Aychivo  Edicién  Wer Insertar Formato  Registros  Herramientss  Ventama 7 - .8 X
] || Tshoms 2jp N &kSIS==| 0 ALl
Ao P TS R e a8 AL L Y EIr=R=re |

O

]
2066

Formando tramos, . preparacien

[Fe define un trama del texto como Una secuentia de documentos consecuEivos. El tramo s6 hate deslizar a 1o largo del texto, cakulandn
len cada posician, Ios siguientes valores; MOYEDAD, se completa el trama con los documentos inmediatamente anteriores, se cuentan los
Ivocabularios de ambos para detectar [as palabras nuevas qus aparecen en el tramo, se tompara su valor con el obtenida del misma moda
lpero utiizando |a tripls Férmula de Heaps e lugar de contar.

[NOVEDAD INVERSA: mismo proceso pera recormiendn o besto del final ol principio; NOYEDAD ACTUAL &5 |a diterencia entre la novedad y 1
lnovedad inversa, Walores altos de ls novedad actusl indican qus aqui aparecen muchas palabiras nuevas v en los documentos sucesivos
laparecen menos.,

[E¥OLUCION DE LA NOVEDAD: diferencia entre [a novedad actual de un trama v Ia def tramo anterior en el deslizamiento. Valores akias
[ndican gue empisza un subtexto de distinta kematica.

[Lo resultados quedan en la tabla trahe (ramos-heaps), HOVEDAD en campo br, NOVEDAD INVERSA en campo ba, NOVEDAD ACTUAL en
lcampo bsa, EVOLUCION DE LA NOVEDAD en campo .

Pardrmetros

. — ‘Puede visualizarse el resultadn llevando la tabla trzhe 2 Excel [
Nimero de documentos en cada 5 5
tremo (por deferto 51 Analizar _

Costa: evolucién novedades fy)
Nimera de documentos para base, 10 1
anterior o posteriar, sobre la que se ‘
mide novedad (por defecto 10) 05 1
Deslizamiento entre tramos (por 2
defectn 2) o
e 0 154 208 246 307'358 409 JE0IS1 562 613 664 7iS[RE
El
[INECRMACTON TECNICA: este formularia se ha extraido de RENOS-frames, Su resultado es la tablas frahe- |

A continuacion se parte el texto por los 6 puntesntayor variacion de novedad
(siempre que los tramos obtenidos sean suficiemtEngrandes). En cada una de las
partes obtenidas se realiza el mismo proceso gumsisivamente. Dividimos el texto
semanticamente.

[l Microsoft Access - [retracon : Formulario]

i3 pchivo Edcisn Wer Insertar Eormato  Registros  Herramientss Ventana 2
i || Tahoms -8 -|N & S| RV |
AN e W T e AP WSS N O N W WA= I A . Iﬁ!jj'\@"!
| Dividir el texto de manera jerarquica en niveles tematicos |

[2 parte el texto por los 6 puntos de mayor variacion de novedad (siempre que los tramos obtenidos sean

3 - 2 12345621 222324252627 313233 34 35 36
jsuficientemente grandzs). En cada una de las partes obtenidas se realiza el mismo proceso y asf sucesivaments

[37 321 322 323 324 325 326 327 3271 3272 3273
[3274 3275 3276 3277 351 352 353 35+ 355 356 357

[3531 3532 3533 3534 3535 3506 3537 35331 35332
35333 35334 35335 35396 35337 35361 35362
(35363 35364 35365 35366 I5I67 41 42 43 4 45 96
[47 441 442 443 444 445 446 447 461 462 463 464
[465 466 467 51 52'53 54 55 56 521 522 523 524 525

[El resultado queda en la tabla nives.

Parametros de la construceion de riveles {valores por defecta)

Superar df a profedio novedades (5-0:2) 0,2

Uniir si dos consecutivas son < % tramo 2

N

|526 527 531 532 533 524 535 536 537 5341 5342
[5343 5344 5345 5346 5347 541 542 543 544 545546
547 S411 5412 5413 5414 5415 5416 5417 5421
[5422 5473 5424 5425 5426 5427 61 62 63 64 65 66
[E7 641 642 643 B4 645 646 647

@)

Subdividi Ios de mas de doeus (70}

Eis

Mum, subtestos C‘
.

Hum, docus

70

Profundidad
niveles.

La importancia de las palabras asociadas, colovesi@ di-gramas es tal que se
calculara el grado de asociacion de cada paregfip@imente escoger las que superen
los umbrales determinados segun la férmula de Di€d5). Una vez identificadas
previamente las colocaciones se tratan como safiugna sola palabra, uniéndolas con
un guién, por ej. (Comunidad-Valenciana). En bada asociacion de las palabras
revelaremos la estructura de las relaciones exéstesn el texto que serviran para
establecer los clusters. Utilizaremos el nombrétéenino$ para referirnos al conjunto
resultante, formado tanto por raices como por airgis, resultantes de las
colocaciones.
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¥ Microsoft Access - [copadi : Formulario] EEX
i3 mchivo Edtidn Yer Insertar Formato  Registos  Heramientas ventaa 7 B et 8 x
i || Tahema 27 DN &kS|IE=Z| S ALl
Lo T L (3 L 2 [0 |8, AL 2L v ) == |
» R

| Buscar colocaciones y formar dipalas |

Revisa todo el tevto considerando pares de palabras sucesivas, Calcula grado de asociacidn de cada a= O
haresa (formula de Dice contando en cuantos documentos parecen), Guarda como dipalas, en la tabla ]
ipalas, las que superan Ios umbrales

F- FIN -
Tiempo: 6542183 segundos

Umbrales para la construccion de dipalas ‘

(2) Niimero minima de docs donde aparece 2
(0.5} Mitiimo valor sirmilitud Dics 05 Dipalas

‘ Dipalas nbtemdas‘ 111 ‘ Dorumentos 2073
Palabras encontradas 279069

Vacabulario 41963

Raices| 17692

[INFORMACION TECHICA; ecte Formularic s& ha extraide de COPAS-PALATES. Su resultado es [a tabla dipalas. ‘

Seguidamente se divide el texto en las partes iegsélext Segmentationy para ello
se seleccionan lo$Términos”, que formaran parte de la Indizacion y Segmentacion
Automaética,

[ Microsoft Access - [copater ; Formulario] g@@
i3 fprchivo Edicion Mer Insertar Fommato  Registros  Heramientss  Veptana 2 Escrba una prequnia 8 X
i ]| Tahoma s N & 5|

A= Wie MR e e A SREETEC NI MR YR

4 ’ =
[ Seleccionar y numerar términos

e

Términos $on raices o dipalas que superen el umbral de frecuencia en documentos v el urnbral de ——FI N e
significacion; idf+A*frecuencia en el texdohurmero de documentos en Ios que aparece

Construidas tablas de terminos

Una vez escogidos los términos, se les asigna representacicn numérica, necesaria para el proceso de
buscar palabras asociadas, Quedan en tablas tertodos y terdistin

Parametros para seleccidn de términos ‘

Umbral de frec endocs, = .. (1) ‘

imbral de significacion > ... (=10} |

- — : | ROmern ter-coc 58189
Pararnetrod .. (=5} ‘ T = -
erminos | Términos distintos| 7457

’WFORMAGOM TECNICA; este Formularia se ha sxtraido de COPAS-PALATES, Suresultada sanlas tablas tertodos y terdistin

Los términos que finalmente formaran parte de dicho mapa temati Sistema de
Indizacion y Segmentacion Automatica seran porotama combinacion de raices
obtenidas del texto y coocurrencias que superambtlal de frecuencia en documentos
ademas del umbral de significacion. Finalmentelgeme la matriz de similitudes y se
colocan autométicamente los términos de indizaeidrcada nivel de Segmentacion
utilizando la representacion Log-% desarrolladasta Tesis doctoral.
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B Microsoft Access - [cosical : Formulario]

i3 prchivo  Edicién Yer Insertar  Formato  Registros  Hewamientas Ventana 7

=S==15 A g1

i || Tahema -8 N & S

YR B N AN R AN YA TEAf=R=raez) |
» ; = -
[ calcular similitudes entre términos | | |
Para procesar, selecciona trminos segin frecuencia en documentos. Calouls similitud Dice de todas "FI N__

|z parejas (en orden adecuado para ejecutarse de maners eficiente), Para grabar, selecciona parejas
Oue superen el umbral de similitud, El resultado queda en tabla sii, donde los t¥rminos se designan
por sU ndmera (Todo este proceso es numérico, sin inervencidn de los caracteres alfsbéticos)

Términos asociados
64,9375 segundos

Daocurmentos 2073
Total términos| 58189
Términos distintos) 7457

Urnbrales: l

(>1) Min Frec en docus: 1 | ‘ Parejas encontradas| 99302 ‘
{(<15%) M % en docust | B | Calcular [ oo gy e |
(0,05) &) Similitud: |

[INFCRMACTON TECNICA: este formularin se ha extraidn de COPAS-SIMITES, Su resltadn queda en latabls il Como todo ef procesn se reslza en memoria puede haber Imitacion de tamafi,
n cantidad de documentos o ndmsto total de términios: revisar declaracion de matrices globales

El siguiente paso es la construccion de Clustegsupos de términos calculando la

méaxima cohesion, la cual pretende caracterizartémsidad de las relaciones que unen
las palabras que componen un cluster determinam® clusters pueden ser colocados
por orden de cohesidn creciente.

EE

3 Una pregunta .8 X

[l Microsoft Access - [coxdni : Formulario]

drchiva  Edicion Wer Insertar Eormato Registros  Herramientss  Ventana 2
]| Tahome 2w cN]& s | =[E=100 AL
AN B = e - A ey LB AL P A Al |
>

A cada subdivision del texto, asociarle los términos que definen su tematica

Se utiliza, en cada subdivisidn, el concepto de rango normalizado segin la. T2 6217 27313233343536 37414243
representacicn log% (Los rangos toman valores de 0 a 10), Se bman los 46 47 51 5 4 55 56 61 62 63 64 65 66 67 321 322 323
términos de los primeras tramos de log¥%, hasta rango normalizado <3, pero 3 326 3 2 353 354 355 356 357 441 442 443 444
siempre que el rango normalizada sea menor que el rango normalizado del 4

rnistno térrming en el nivel superior.  El resultads queds en la tsbla niveter,

Calcular

Seguidamente se procede a la clusterizacion ddetrgrupo de términos seleccionado
para definir la tematica de cada subdivision, espendera fuertemente del umbral
seleccionado, por lo que no conviene apartarse ondehvalor por defecto.
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B Microsoft Access - [coxdgru : Formulario] [BEE
i3 Mrchivo Edicén Wer Insertar Fommato Registtos Heramientas Ventana 2 Escriba una pregunta L .8 X
i || Tahoma <] 10 .|Eg§\§§|g.\év\gqf !

H TN e ST TR S AP T Wi W M 60 4 R T Y| [ A=W
»

Formar algunos grupos, de maxima cohesion, entre los términos de cada subdivision

Frocedimientn de clusterizacion dentro del grupo de terminos seleceionaco
nara definic |a tematica de cada subdivision. Depende fuer temente del
umbral seleccionado, por ko que no conviene: apartarse mucho del valar par
defeco

Umnbral para formar clusters (0,4) ‘

Una vez constituidas las partes tematicas del textsus niveles correspondientes con
los términos indizados, estos se agrupan en bladjgeibuidos jerarquicamente segun

se desglose el documento en cuestion. El bloqoilinlescribe el contenido global de

todo el documento con una cantidad inicial de teo®i Seguidamente este bloque
inicial se subdivide en varios bloques, los cualesesponden a distintas partes del
documento total, cada uno de estos también contieaeerie de términos que describe
el contenido y asi sucesivamente hasta poder fdasativisiones necesarias y llegar a

describir cada parrafo del documento en cuestion

Finalmente se ejecuta la Indizacion y Segmentadébiexto, se muestra el resultado de
los clusters mediante la estructura arboérea, lominés indizados se muestran en

mayusculas los que se corresponden con los cluster®ados y en minusculas los
términos complementarios que son mas importantegsennivel y no en el nivel
anterior.
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ormulas

]

fchiva  Edicidn Wer Insertar  Formato  Registros  Herramientss  Ventans

icrosoft Access - [coven

| Tahoma = N & S = A

o RS P b S s 08 sl AL v e g e s iR B
¥ &
[ EsquemaTexto |
La clistribucion del texto en niveles y los [ Desde [ Hasta | Total |[ subdivisiones |
terminos gue definen su termatica estd en las 1 ‘ 1 | = | Ee) a |

tablas fives, niveter y terdistin

PLANTO ANIMALES CULTO HUEYA PECES YEGETALES DOMESTICA ARBUSTO VEGETA AGLIA YERGEL OLIVD RID ARADO ROCA
|[COSTUMBRE VIENTO AREM POZOS_ARTESIANCS LAGO CHARCA

P I ;|
Desde Hasta Total
0 ‘ 1 | o073 | o073 Il OASIS SAHARA)
AGRICULTOR, PLANTO CULTO YEGETA OLIVO ARADO ARTIFICIALES SUD PATRIA CEREALES TRIGO INDIGENA PALMA DESIERTO LLUVIAS

[ROCA VIENTG AREN POZQ ESTADOS_UMIDOS FERROCARRIL SUBTERRANEA HECTOLITRO AMERICANA ZONA
TODO MJESTRA PUEBLO AGUA SERA ARBOL I

[REY ESTLIDIOS GOBIERNOS DERECHO ELECTORAL COMTESTA METODO CRISIS POLITICO TITULO MAESTRA MOTO ESCLELA NIFIO

ICLLTO POLITICO AGRICULTOR DERECHD 3 [ 5 [ s [ 7 o
MUMISIO COSTA PLANTO LEY RIO FRUTO I OLIGARQUIA CACIQUES OLIGARCA) [ OPOSICION OPOSITOR)
IPAG PATRIA RIEGO CANALS AGRICULTOR LEY TIPO GOBERMAR, LEYES AUMENTS IGHORO PATRIA SOBERANIA REGISTRA EDUCA ESCUELAS LECCION SEQUE PAG

4] o5 | 1 | et 7 ]
I CAMALS RIEGO SOBRARBE CAND TAMARITE] ‘

AGUA RIO EMIGRA SEQUE HAMERE ACEQUIA MIEWA REGADA FERROCARRIL YAPOR CONSTRUIR GOBIERNOS POLITICO REGAR EBRO
HIDRALLICO ZOMA COMISO PESETA ARAGONES MORET LITERA ESERA

5 ‘ 1115 | 1873 | 754 & |

I{ PRUDEMCIO PALLINA} { MUMISIO THECDOSIO)
LEV RIO GOBERMAR LEVES ENFERM IGNORO CESAR ESCLAYO YINO COSTUMERE VIENTO AIRE PAG DIOSA REY GRATO INDIYIDUAL

|COD1E0 DERECHO MAKIMA PREGUNTO LEGISLA ACEPTA REPUBLICA TITULO RESTAURO SUR APROBO MAESTRA ESTATUA N

6 } 1873 | 2073 | 201 7 ]
[l FRUTO PLANTO ARBCL) ‘

CULTO INIERTC COSECHA ENCINAS COLONO CASTARID CEREALES TRIGO PROPIETARIC RECCLECCION HECTAREA METRO
HORTALIZAS ALMENDRO HUERTA EXPORTA MELOCOTONES ALBARICOGUES FINCA PESETA MANZANA

|
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10.1.2. Sistema de Indizacién y Segmentacion Automatica MA.OV:
Procedimiento completo

Para la implementacién del Sistema de IndizaciorSggmentaciéon Automatica
MALLOV se realiza en primer lugar la conversionlds ficheros de textos en ficheros
de acceso aleatorio con formato fijo para realglaprocesado del texto, del cual
extraemos las palabras y el vocabulario, para posteente mediante la utilizacion de
un Stemmer extraer las raices del vocabulario sgstkabras se almacenan en las tablas
correspondientes denominadpalatodas: todas las palabras del textpaladistin:
palabras distintas o vocabularipalaraiz: raices obtenidas del vocabularigcus
namero de bloques en los que se ha dividido ebteximero de documentos totales en
los que se ha dividido el texto y longitud en cteees de cada uno de ellos. La longitud
de cada documento permite calcular medidas refatix@que no es lo mismo que una
palabra aparezca x veces en un documento pequefenguno grande.

[ Microsoft Access - [PIEDRA : Formulario] [BEE]
i3 fechiva Edicion Wer Insertar Formato Registros  Heramientas Wentana 2 Escriba una pregunta & X
A= R W= e e AR I NCR Y AW = f=R RN |

i ]| Tahema zf  slNEs|===|0 A2l

ARENA Aprendersistemas deREcuperaciéndeiNformAcion

PIEDRA es la parte previa: formateado del fichero de texto como acceso directo, dividirlo en documentos
y analizarlo léxicamente (extraer palabras significativas y sus lemas o raices)

Identificacion del fichero de texto y
formateado previo

PreProceso

Area de Servicio
Buscar por numero de documento

AnalizarTexto

i

BuscarPorPalabras

ExtraerRaicesVS

A elegir
ExtraerRaicesSufijos BuscarPorRaices

ExtraerRaices %

I
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[ Microsoft Access - [preproceso ; Formulario] [BEE]
i3 rchivo Edcién Wer Insetar Formatc  Registios  Hertamientas  Ventans 2 Escriba una pregunta s .8 x
B A AN B L e P R 0 A - W ¥ M RS I ' I-:jjvl‘g'g
~
I Convertir un fichero secuencial de texto en uno de acceso aleatorio con marcas de documentos &D
g Fichero de enfrada: CAMALLOVAcostal b 3664268 caracieres
Volvera
Establecer | Ulilizarel | Latémula de la Agiculiura Espafiola - Biblioteca Vitual Miguel de Cervantes
Fichero | mismo La férmula de la Agricultura Espafiola Costa, Joaguin
Oigen: (58 La férmula de la Agriculura Espafiola Joaguin Costa Capitulo
| Acei6n de la naturaleza en la produceitn agricola
anterior Feplete terram et subiicite ‘eam: dominamini piscibus maris, et vola
Qvohera o [ h
i CAMALLEV costall tat | FINj
F utilizar el
ichero 2
Desting.|Mismo de: 370
() |lawvez
anterior
e —— = Separacion en documentas
P Se cambiaran codigos
caacleres.

segun el contenido de la ¢ R
tabla hcodis

" Cada punto y aparte

Parar cuando el fichera

resultante tenga mas de - z = e EadE iR e b
Al Se eliminaran del comienzo

de linea. las palabras 0 Cada nueva linea que comience por

indicadas en tabla hpalas
£ [Boirandolal. cada nueva linea qus comisnce por

@ Exaclamente este nimera de caracteres 10000

COHVertIr Partiremos cuando, ademas de
cumplirla condician elegida ariba, el

documenta & formar, tenga comg
minimo estos caracteres

A continuacién se genera la representacion numégcan texto a partir de sus raices,
de este modo el sistema trabajara con numerosalacealerara los procesos de calculo.

i3 frchivo Edicién Wer Insertar Formato  Registros  Herramientss Yentana 2 Escriba una pregunta .8 %
d || Tahems -z Nk s SEE=IS AL TREE
TN IR TP = A P W 8 A NN 6 W 4 Al ds) I;"N-;‘J_“I'\‘.Q"!

IDe Palabras a Nimeros: genera representacién numérica de un texto, sobre palatodam (intermedio paladistinn) L1 |

Primer paso: importar una tabla con todas las palabras de un
texto, (nombre palatodas y campo pala). Puede traerse de la FIrd
aplicacion TOPDS o de cualquier otra que maneje este formato

Segundo paso: (iniciarlo con el boton de abajo), se asigna a cada
palabra un niimero entero; la representacion completa del texto
queda en la tahla palatodam que es la base para el resto de los
programas de la aplicacidn RENDS. La equivalencia palabra-nimero
queda recordada en la tabla paladistinn

Generar ) | Total palabras en texto ‘ 270060 | ‘ Alternativa para usar cun_ra_ices: impor.tar ‘
represer!t._acion ‘ Namera de palabras distintas | 41059 ‘ s pisloes o ndblindicras
e Generar representacién | ..--> palatodam
numérica .= paladistinn
| Incluye generar tabla docus ‘ <> docus

Generar tabla docus con numeracion
desde-hasta que define el tramo de G

Al Final de Generar Representacion numerica, e vacian s tablas importadas
palatodas, paladstin y palaraiz. Se recomienda compactarED mas adelante

palabras que forma cada documento
(vale en ambos casos)

En caso de textos de mas de 40.000 palabras, pdeauno de los tres rangos de
tamafio, se generan varios subtextos extraido®oasraente del texto total; se cuenta el
vocabulario de cada uno de ellos y se ajusta uneido potencial a los valores de
(palabras, vocabulario). Aqui se entiende por bolzio el conjunto de raices

distintas, no palabras distintas, lo que influye les valores de los coeficientes y
exponentes obtenidos.

Para este proceso se utiliza de manera esendiaptasentacion numérica del texto,
donde quedan parametros basicos del texto, susespieeion numeérica y sobre todo,
los parametros para la triple formula de Heapssguetiliza en las fases siguientes. El
resultado se guarda en la tabla heaps3.
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id X
188 253732
189 32000
190 -32000
191 0
192 3000
193 25373
194 2,028297
195 0,8384579
196 16,11601
197 0,5855477
198 50,55013
199 0,4730992
Tabla 34. Parametros para la triple formula de Heap

I Microsoft Access - [rehedh3 : Formulario] [BEE]
i3 prchivo Edcién Wer Inssrtar  Eormato  Registros  Heamientas  Ventana 2 Escriba una prequnta .8 x
d - Tahems 2jp N &ksS|I=S=Z| S ALl
E AN DS W6 T N A 0P R R R 4 W R = T - W I;"N;j'\ﬂ‘a
M- =
‘ Recomendable solo para textos de mas de 40000 palabras [Biustando triple Heaps
Desde 100 hasta 3

4
Para cada uno de los tres rangos de tamario, se generan varios subtextos extraidos aleatoriamente | | 100390680970 126
del texto total; se cuenta el vocabulario de cada uno de ellos y se ajusta una funcidn potencial a los Desde 3000 hasta 2
valores de (palabras, vocabulario). Aqui se entiende por vocabulario el conjunto de raices distintas, 3000 5490 7981 10471 12982 15453 17943 20434 22924 25415 27908
Ino palabras distintas, lo que influye en los valores de los coeficientes y exponentes obtenidos. Desde 27506 hasta 27506
27006 53022 75136 103254 128371 153457 178603 203720 228836
(253952 279069

i}
0 1550 1840 2130 2420 2710 3000
790

Para esi

te proceso se utiliza de manera esencial la representacian numérica del texto. El resultado
se guarda en la tabla heaps3

| Rangos de tamafios \ \ Formulas
H 3 [ desde [ hasta [ cosficierts Exponents Errar
[ 100 [ 3000 | 1,979438 0,8307182 0003633913

3000 27906 23,8563 0,5300764 0002037342
27906 T 779069 57,02121 0,4564165 0,00139324

[INFORMACION TECICAT este formulant 5= ha extraidn ds RENOS-HEARSS, U resultado qusda e la tabls heapss |

Seguidamente se identifican saltos con posiblebitamematicos para dividir el texto
en partes; y para ello se detectan las variacideesovedad, las palabras nuevas en el
vocabulario respecto a los documentos precedgpdes,cuyo vocabulario persista en
los siguientes.

Para llevarlo a cabo, se define un tramo del tegtno una secuencia de documentos
consecutivos, el tramo se hace deslizar a lo ldefjtexto, calculando en cada posicion,
los siguientes valoresNovedad se completa el tramo con los documentos
inmediatamente anteriores, se cuenta el vocabuar@mbos para detectar las palabras
nuevas que aparecen en el tramo, se compara suweal@l obtenido del mismo modo
pero utilizando la triple formula de Heaps en lugarcontar.

Para hallar [&Novedad Inversae utiliza el mismo proceso pero recorriendo xbtelel
final al principio y para hallar Idlovedad Actuaés la diferencia entre Mdovedady la
Novedad Inversavalores altos de Ilovedad Actuaindican que aqui aparecen muchas
palabras nuevas y en los documentos sucesivoscaparenos.
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La Evolucién de la Novedads la diferencia entre Movedad Actuatie un tramo y la
del tramo anterior en el deslizamiento. Valoressaihdican que empieza un subtexto de
distinta tematica.

[l Microsoft Access - [retrado : Formulario]

fychivo  Edicisn  Yer Insertar FEormato  Registros  Herramientss  Ventana 7
RESA - SR s |
= l=F=RaECN |

i || Tahoma =il N & 5|

HAaN = R W= RN AW e Ny AN A O

i Ar

[Fe define un trama del testa como Una seruentia de documentos consecutivos, El trama se hace deslizar ala largo del texto, cakulando
len cada posicién, los siguientes valores: NOVEDAD, se completa el tramo con ios documentos inmediatamente anteriores, se cuentan los 2066
lvocabularios de ambos para detectar [as palabras nuevas que aparecen en el trama, se compara su valor con el obtenids del misma mada

bpero utiizanda Ia triple Férmula de Heaps en lugar de contar.

Formanda trames, praparacin

[NOVEDAD INVERSA: mismo procesa pera recorrienda el bexto del final 2l principio; NOVEDAD ACTUAL &5 la diferencia entre la novedad y [a
novedad inversa, Walares altos de ls novedad actual indican que aqui aparecen muchas palabras nuevas v en los dacumentos sucesivos
laparecen meros.

[EVGLUCIGN DE LA NOVEDAD: dierencia entre la novedad actual de un tramo  1a del trama anterior en el deslzamiento, Valores alos
frcican que empisza un subtexto de distinta temética.

[Co resultados quedan =n |a tabla trahe (tramas-heaps), NOYEDAD en campo br, NOVEDAD INVERSA en campn ba, NOVEDAD ACTUAL en
|campo bsa, EVOLUICION DE LA NOVEDAD en campo 7,

Parametros
- oy " 2 —s ‘Puede visualizarse el resultada llevando |a tabla trahe 3 Excel [
iimera de documentos en cada 4

i Ana Ilza r Costa: evolucion novedades fy)

Ndmero de documentos para base, 10 | 1

anterior o posterior, sobie la que se ‘

mide novedad (por defecta 10) | 05 I

Deslizamiento entre tramas (par 3

defecto 2) z o
e 03 154 205 256 304350 409 §801511 562 613 664 7157686
N

[IRNECRMACION TEGMICA: este formulario se Fa extraido de RENOS-trames, Su resultade es o tablas trahe: |

A continuacion se parte el texto por los 6 puntesntayor variacion de novedad
(siempre que los tramos obtenidos sean suficiemtngrandes). En cada una de las
partes obtenidas se realiza el mismo proceso guasisivamente. Dividimos el texto
semanticamente.

I Microsoft Access - [retracon : Formulario] [BEE]
i3 fvchive Edicidn Wer Insertar Fofmato Registros  Heramientss Ventana 2 na pregunta - .8 X
if || Tahema .8 s|N &S RERA - P e s |
AN M= TP = A P W N N |84 Fe =R RN Y
| Dividir el texto de manera jerarquica en niveles tematicos |
[5e parte ol texta por los 6 puntos de mayor variacon de novedad (siempre que los tramos obtenidos sean 12395621229 56T 2T AT
lsuficientemente grandes). En cada una de las partes obtenidas se realiza el mismo proceso y asi sucesivaments |57 321 392 324 324 325 396 327 2271 3572 3273
[3274 3275 3276 3277 351 352 353 354 355 356 357
[El1e5ultade queda en la tabla nives (3531 3532 3533 3534 3535 3536 3537 35331 35332
135333 35334 35335 35336 35337 35361 35362

(35363 35364 35365 35364 35367 41 42 43 44 45 44
H7 441 442 443 444 45 446 447 461 462 463 484
Parametros de la construcaion d niveles (valores por defecta) 100 e doa ST e s oo AL AP SO0 ATE B

i : [526 527 531 532 533 534 535 536 537 5341 5342
Siiparar df a prafedio novedades (5-0,2) -0,2 (5343 5344 5345 5346 5347 541 542 543 544 545 546

i ’ (547 5411 5412 5413 5414 5415 5416 5417 5421

(5427 5423 5424 5425 5426 5427 61 62 £3 64 65 66
Unir si dos consecutivos son < % tramo 2 (67 641 642 643 644 645 646 647

o,

- Hum, docus

Subividi los te mas de docus (70) 70 ‘
1496

Pum, subtesxtos

Profindidad 6 |
rniveles

Se localizan las colocaciones y se construye ldatdbpalas para albergar las
colocaciones o di-gramas encontradas, Se obtigineclaencia de aparicion en el texto,
el valor de similitud segun Dice (194%)y la frecuencia de la raiz en documentos

%8 El valor de la similitud entre palabras formulaua Dice (1945), ofrece valores entre 0-1, sienéd 1
valor de similitud mas alto para dos palabras
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distintos. Las colocaciones se extraen de textosggcanularidad mas pequefia y no en
documentos de 300 caracteres como deciamos erpiglilca8, es por ello que se
obtienen pocas di-gramas o colocaciones. Paradacdhs colocaciones se calcula las
similitudes de todas las palabras del texto jumo kas palabras que le siguen, y se
comprueba cuales son colocaciones importantesigpéeaatica del texto, para escoger
estas colocaciones importantes se unen con un guiteneste modo pasan a ser una
palabra como por ejempl@omunidad-Valenciana

| palal | pala2 | fr | Dice | frd

acido carbonico 6 0,5217391 3
aeso isona 3 0,75 3
altamira buylla 5 0,7692308 5
alto aragon 123 0,5245203 95
alvarez 0SSsorio 5 0,625 3
amigables componedores 3 0,8571429 2
ammiano marcelino 3 0,8571429 3
animadas moleculas 3 0,8571429 3
arterial hidraulico 7 0,6086956 7
asa comerlo 3 0,6666667 3
biblioteca virtual 77 0,9112426 76
cabafia asa 3 0,5454546 3
carnero prendido 3 0,75 3
cavite santiago 7 0,56 7
cedulas hipotecarias 7 0,56 5
comerlo indio 3 0,6 3
comprometer arbitros 3 0,6 2
conejar gallinero 3 0,75 3
correos telegrafos 3 0,6666667 3
corruptio optimi 3 1 2
costa joaquin 155 0,5081967 75
cuencas hidrograficas 7 0,5185185 7
cursus publicus 5 0,7142857 4
deidades gentilicas 4 0,5333334 4
deliciosa visualidad 3 0,75 3
derriba machetazo 3 0,6666667 3
didymo veriniano 3 0,75 3
encajonan oprimen 6 0,8571429 6
encina trufera 7 0,5185185 4
encorvado bestia 3 0,6 3
esencias resinosas 3 0,6 2
esparto halfa 3 0,5454546 2
estados unidos 63 0,6395939 49
eusebio hieronymo 7 0,7777778 6
explicita implicitamente 3 0,6 3

Tabla 35. Colocaciones y valor de similitud de Dice
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[ Microsoft Access - [copadi ; Formulario] [BEE]
i3 prchivo Edcién Wer Insertar  Eormato  Registros  Heramientas  Ventana 2 Escriba una prequnta .8 x
E || Tahams -| @ - P e |
Y= R R AR A == |
» = - g

[ Buscar colocaciones y formar dipalas |

Revisa todo el tevto considerando pares de palabras sucesivas, Calcula grado de asociacidn de cada 'e_ O
haresa (formula de Dice contando en cuantos documentos parecen), Guarda como dipalas, en la tabla ]
ipalas, las que superan Ios umbrales

F- FIN -
Tiempo: 6542183 segundos

[Ombrales para la construccian de dipalas ‘

(2) Mmero minimo de docs donde aparece 2
(0.5 Minimo valor similitud Dice 05 Dipalas

‘ Dipalas nbtemdas‘ 111 ‘ Dorumentos 2073

Palabras encontradas 279069

Vacabulario 41963

Raices 17692

’ﬁFORMACION TECNICA; eske Formularis 5= Fia extraide de COPAS-PALATES. Su resultade es [a tabla dipalas ‘

Seguidamente se divide el texto en las partes iegsélext Segmentationy para ello
se seleccionan lo$Términos”, que formaran parte de la Indizacion y Segmentacion
Automatica, los cuales para ser considerados Tésmileben cumplir las siguientes
premisas:

- ser raices importantes

- 0 ser di-gramas, colocaciones seleccionadas y @usiguiente unidas con un

guién
- cumplir el umbral de significacion

Para cumplir el umbral de significacion los nuel@&minos se basan en la siguiente
formulacion:

idf + AE—If—r
frd

Donde,

A es un parametro variable

fr es la frecuencia en el documento de la palabra

frd es el nimero de documentos en los que apareaila r

Los nuevos términos pasan a dos tablas denomiterdiistin y tertodosdonde se ubica
la nueva numeracion que le corresponde a cadan@r(nter), la raiz obtenida de la
palabra (pa), la frecuencia de la raiz en los decuos distintos (frd), el término (pala),
la frecuencia del término en el documento (fr),valor obtenido del Idf Ifiverse
Document Frecuencyfidf), el rango normalizado (ran) y el rango nalizado de cada
término en cada nivel (iin).

| nter | pa | frd | fr | pala | idf | ran | i |
1 agricultura 243 457 agricultura 1,906948 7,590802 7,202044
2/ costa_joaquin 75 155 costa_joaquin 3,082521 6,704071 7,216196
3/joaquin 112 205 joaquin 2,681511  8,276586  6,95595
4 costa 202 405 costa 2,091742  8,702365 7,580373
5 eam 3 4 eam 6,301397  8,264945 5,89
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Tabla 36. Términos de indizacion

| nter | pa | frd fr | pala idf | ran iin

6 qua 11 12 qua 5,002114  7,793891 5,314404

7 vob 6 7 vobis 5,60825 8,15261 7,779784

8 herbam 2 2 herbam 6,706862 9,747356 7,730711

9 genesis 9 9/genesis 5,202785  7,859041 6,7841
10 introd 10 11 introduccion 5,097425 8,90564 7,290061
11 frut 232 428 fruto 1,953272 4,40518 7,219972
12 res 8 8/resinas 5,320568  7,861403 4,64456
13 fibr 8 9 fibra 5,320568 9,06395 6,846287
14 textil 4 4 textiles 6,013715 9,304595 8,236356
15 calor 78 131 calor 3,043301 6,711368 7,229645
16 plant 247 443 planto 1,890621  7,594487 7,659745
17 animal 38 51 animales 3,762423  7,183078 6,802033
18 metamorfose 9 9 metamorfosea 5,202785  8,221792 6,874507
19 inert 8 8 inerte 5,320568 8,703928 7,597758
20 muscul 14 17 musculo 4,760952 7,286857 6,811967
21 nerv 10 10 nervio 5,097425 7,86376 6,680719
22 chisp 7 7 chispa 5,454099 8,28406 6,402618
23 electr 20 28 electrica 4,404277, 8,223573 6,956427
24 sex 7 7 sexo 5,454099 6,718624 7,242977
25 embr 5 5/embrion 5,790572  8,225349 8,106361
26 calienta 7 7 calienta 5,454099  8,751415 7,524792
27 rede 7 7 redes 5,454099 9,065768 6,982869
28 sav 13 14 savia 4,83506 8,266312 4,884295
29 canales 151 331 canales 2,38273  8,705489 7,256193
30 laborator 6 6 laboratorio 5,60825  9,136222 6,903362
31 labra 15 18 labra 4,691959 8,707048 7,269296
32 hues 10 11 hueso 5,097425 7,296519 6,832202
33 glut 2 2/gluten 6,706862 9,74754  7,759398
34 gras 10 13 grasa 5,097425 8,708607 7,237701
35 almid 3 3/almidon 6,301397 9,068492 7,008901
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¥ Microsoft Access - [copater ; Formulario] [BEE]
e Aychivo  Edicién  Wer Insertar Formato  Registros  Herramientas  Ventama 7 Escriba una pregunta - .8 X
i || Tahoma Slc  BlNaasdi= =l A ""H
AR T TR W= [ N W 0 0 W 4 | 48 L= J'\‘.Q"g
3
: ot :
[ Seleccionar y numerar términos || |
Términos son raices o dipalas que superen el umbral de frecuencia en documentos ¢ el umbral de --FIN--

significacion; idif+4 *frecuencia en el tedin/umers de documentos en los que aparece

Construidas tablas de terminos

Una vez escogidos los términas, se les asigna representacion numerica, necesaria para el proceso de
buscar palabras asociadag. Quedan en tablas tertodos y terdistin

Parametros para seleccidn de términos ‘

Umbral de frec endocs, = .. ( >1) ‘

mbral de significacin > .. (>10) |

Namero ter-toc 58189
Parametro & .. (=5) | Térmil
erminos Términos distintos| 7457

’WFORMACION TECNICA! este Formularia e ha extraido de COPAS-PALATES, 5u resulbadd san fas bablas bertodns y terdistin ‘

Seguidamente se calcula la matriz de similitudes,ssleccionan términos segun
frecuencia en documentos, se calcula la similiidate de todas las parejas (en orden
adecuado para ejecutarse de manera eficiente). aBepérejas encontradas se
seleccionan las parejas que superen el umbrahdbtsd. El resultado queda en tabla
sii (similitud), donde los términos se designan por su numeroo Este proceso es
numerico, sin intervencion de los caracteres affete

[ Microsoft Access - [cosical : Formulario] [BEE]
i3 grchivo Edicén Yer Insertar Formato  Registros  Hemamientss Ventana 7 Escriba una pregunta .8 %
i || Tahoma Slc BN kasdi= =t A "*'Q

AN W= TP = A P W 8 NN 4 AN (e _"J‘\‘.Q"g

»

T ; = -
[ calcular similitudes entre términos | | |
Para procesar, selecciona trminos segin frecuencia en documentos. Calouls similitud Dice de todas "FI N Py

|z parejas (en orden adecuado para ejecutarse de maners eficiente), Para grabar, selecciona parejas

Oue superen el umbral de similitud, El resultado queda en tabla sii, donde los t¥rminos se designan

por sU ndmera (Todo este proceso es numérico, sin inervencidn de los caracteres alfsbéticos) s e

64,9375 segundos

Daocurmentos 2073
Total términos| 58189
Términos distintos) 7457

Uribrales: l

(>1) Min Frec en docus: 1 ‘ Parejas encontradas| 99302 ‘
(<15%) Max % en docust | 15 ‘ Calcular | R BET) |
(0,05) &) Similitud: 0,05 |

n cantidad de documentos o ndmsto total de térmings: revisar declaracion de matrices global

IéNFDRMAC:IO_NTECN'ICA: ste formularn se ha extyado 0= COPAS: STITES, Su resdltada queda en 1a tabla si Camo toda el proceso se realea en memona pusde haber Imtacan de amaro, |

El siguiente paso es la construccion de Clustgsipos de Términos, para ello dentro
de cada nivel se agrupan los clusters de un modoillse Dentro de cada nivel

obtenemos una cantidad de Términos y agrupamo®gliiérminos calculando la
méxima cohesion.

Se utiliza, en cada subdivisién, el concepto degaamormalizado segun la

representacion Log%. Para calcular el valor dgjoarormalizado, una vez situados los
términos en cada nivel, colocamos los nuevos té&snm parejas (di-gramas) en el
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esquema de niveles utilizando la representacion%ague se desarrolla ampliamente
en el Capitulo 6, los rangos normalizados tomalores entre 0-10, en esta
representacion se distribuiran todos los Térmiresld el rango 0 — 0,5 que seran los
Términos que conformaran el Nivel 1, y asi su@sente. De cada Término que sale
en los rangos normalizados de 0-5 cogeremos s®lque son importantes en ese tramo
del documento y luego vemos esos mismos términad siguiente subnivel. Pero ya
no cogemos esos términos sino los que quedan ndésdeha (Rangos normalizados de
(5-...). Se almacenan en la tabla niveter la cuatieone el nivel, el Término, el rango
normalizado, que se calcula con la siguiente foagiah:

109°9"

logV

Y el rango normalizado relativo el cual es el cot@edel rango normalizado y el nivel
inmediato superior (mas grande), el resultado devemenor que 1 para coger el
Término, ya que si fuera mayor que 1 significa diosko Término es importante en el
nivel superior y entonces no nos interesa paravel Bn el que estamos, es decir, el
nivel inmediato.

El resultado queda en la tabliaeter.

| ni | nter ran ranrela
0 1 2,005242 2,005242
0 4 2,780976 2,780976
0 11 2,576931 2,576931
0 16 2,459017 2,459017
0 29 3,234751 3,234751
0 45 3,030706 3,030706
0 47 2,177759 2,177759
0 52 1,551467 1,551467
0 130 3,102934 3,102934
0 157 1,229509 1,229509
0 173 2,953493 2,953493
0 216 0 0
0 361 0,7757335 0,7757335
0 519 2,870555 2,870555
0 653 3,352665 3,352665
0 1024 2,683597 2,683597
0 1385 2,327201 2,327201
0 3707 3,170782 3,170782
0 6288 1,801198 1,801198
0 6319 3,29526 3,29526
1 15 4,135928 0,9180832
1 16 0 0
1 17 4,40995 0,7655097

Tabla 37. Términos de indizacién en cada nivel
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¥ Microsoft Access - [coxdni : Formulario] EEX

i3 pechivo Edcién Mer Insertar Fommato  Registros  Hemamientas Ventana 7 Escriba una pregunta .8 %
E || Tshoms 2o c|N]e s | SEIEIS AL B
bl A S NG @ AL [y EI=REry

S witiliza, en cada subdivisicn, 6l coneeptn de rang normalizac segiin I
representacion log% (Los rangas toman valores de 0 a 10, Se toman bs
ter minos de los primeras tramos de log#, hasta rango normalizado <5, pero
siempre ue el rango normalizado sea menor que el rangs normalizado del
misma termino en el nivel superior.  El resultado gueda en la tabla niveter,

Calcular

Seguidamente se procede a la clusterizacion ddetrgrupo de términos seleccionado
para definir la tematica de cada subdivision, espendera fuertemente del umbral
seleccionado, por lo que no conviene apartarse ondehvalor por defecto.

[l Microsoft Access - [coxdgru : Formulario] g@

fychivo Edicen Yer Insertar Formato  Registros  Heramientss  Ventara 7 Escrba una prequnta .8 x

) Taramz A Nz s | EEISIS A2 B
= RN R R A e RN W N2 a0 iR ;

Procedimisnto de clusterizacion dentro del grupo de trminos seleccionada
para definic |a tematica de cada subdivisidn, Depende fuertemante del
urmbral seleccionads, por ko que no conviene apartarse mucho del valar por
defertn

Umbral para formar clusters (0 4)

Los clusters tienen dos pardmetros cuantitatives:dénsidad o cohesion y la
centralidad, Callon, Courtial, y Herve (1995) ndsecen nociones de centralidad y
densidad en los clusteris centralidadse ocupa en un cluster de la intensidad de sus
relaciones con otros clusters. La medicion de Ilatrakdad permite ordenar los
diferentes clusters procedentes de un fichero pamode centralidad creciente.
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La densidadoretende caracterizar la intensidad de las relasigue unen las palabras
gue componen un cluster determinado. Los clusteeslgn ser colocados por orden de
densidad creciente.

Segun Ruiz-Bafios y Contreras-Cortés (1998) la akadd o indice de cohesion
externa es la suma de los indices de equivaleritodbs los enlaces externos que
posee el tema con otros. Y el concepto de densidantlice de cohesion interna lo
define como la intensidad de las asociacionesnasede un tema y representa el grado
de desarrollo que posee.

Dentro de los futuros trabajos de esta Tesis Daktse contempla el aplicar la
centralidad a los clusters.

Finalmente se realiza la Indizacion y Segmentad#iriexto, se muestra el resultado de
los clusters mediante la estructura arborea, lasnihés indizados se muestran en
mayusculas los que se corresponden con los cluster®ados y en minusculas los
Términos complementarios que son mas importantessennivel y no en el nivel
anterior.

La distribucion del texto en niveles y los Térmimpe definen su temética se almacena
en las tablasives, niveter y terdistinlas cuales se pueden consultar en paginas
anteriores.

Microsoft Access - [coveni : Formulario] Q@@
-8 x

i3 pechivo Ediien Wer [nsertar Formato  Registos  Heamientss  Veptana 2 Escrba una prequnta -

g -] Tahoma = ls | N & | ﬁ
H A= e e A RN N L EA: | e e e B
RAN= B M= e 4 | |21
r — &
[ EsquemaTexto W |
L= distribucien del textn en nivelss y los [ Desde | Hasta | Total || Subdivisiones |
terminas gue definen su tematica estd en s = 1 |
tablas nives, niveter y terdistin
PLANTO ANIMALES CULTO HUEWA PECES VEGETALES DOMESTICA ARBUSTO VEGETA AGUA WERGEL OLIVO RIO ARADO ROCA
[COSTUMBRE YIENTO AREN POZOS_ARTESIANGS LAGO CHARCA
> I 7 |
0 I OASIS SAHARA’
AGRICULTOR PLANTO CULTO YEGETA OLTWO ARADO ARTIFICIALES SUD PATRIA CEREALES TRIGO INDIGENA PALMA DESIERTO LLUVIAS
ROCA WIENTO AREN POZ0 ESTADOS_UMIDOS FERROCARRIL SUBTERRAKEA HECTOLITRO AMERICAMA ZOMA
TODO MUESTRA PUEBLO AGUA SEFIA ARBOL
ICULTO POLITICO AGRICULTOR DERECHO 3 \ 128 | 855 | 727 I |
IMUMISIO COSTA PLANTO LEY RIO FRUTO It OLIGARQUIA CACIQUES OLIGARCA) { OPOSICION OPOSITOR)
IP4G PATRIA RIEGO CANALS AGRICLILTOR LEY TIPD GOBERMAR LEYES AUMENTO 1GHORO PATRIA SOBERANIA REGISTRA EDLICA ESCUELAS LECCION SEQUE PAG
REY ESTUDLOS GOBIERNOS DERECHO ELECTORAL CONTESTA METODO CRISIS POLITICO TITULO MAESTRA YOTO ESCUELA NINO
4 255 1115 261 7 I
I CAMALS RIEGD SOBRARBE CANG TAMARITE]
AGUA RIO EMIGRA SEQUE HAMBRE ACEQUIA NIEWA REGADA FERROCARRIL YAPOR CONSTRUIR GOBIERNOS POLITICO REGAR EBRO
| HIDRALLICO 20MA COMISC PESETA ARAGONES MORET LITERA ESERA
5 1115 w7 | 7. & |
I PRUDEMCIO PAULIMAY ([ NUMISTO THEGDOSTO)
LEY RIO GOBERNAR. LEVES ENFERMA IGNORO CESAR ESCLAYO VING COSTUMBRE VIENTO AIRE PAG DIOSA REY GRATO INDIYIDUAL
[CODIGO DERECHO MAXIMA PREGUNTO LEGISLA ACEPTA REPUBLICA TITULO RESTAURG SUR APROBO MAESTRA ESTATUA NINO
6 ‘ 1873 | 2073 | 201 7 |
It FRUTO PLANTO ARBOL) -
CULTO INJERTO COSECHA ENCINAS COLONO CASTANG CEREALES TRIGO PROPIETARIC RECOLECCION HECTAREA METRO
HORTALIZAS ALMENMDRO HUERTA EXPORTA MELOCOTONES ALBARICOQUES FINCA PESETA MANZANA
-
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11 Discusion de Resultados

Se enumeran los resultados siguiendo con la estaucty nomenclatura habitual
utilizada en las hipétesis y objetivos y que tamlsé manejara en las conclusiones, sin
duda esta estructura creemos ayudara al lectoicardbs resultados obtenidos de cada
una de las experimentaciones que se han realizadada capitulo a lo largo de esta
tesis doctoral. Recordamos que la nomenclaturaosgpone en primer lugar del
namero del capitulo correspondiente y en segungkr ldel nimero de resultado dentro
de dicho capitulo.

Respecto a los resultados obtenidos de la aplicad&d modelo de crecimiento del
vocabulario aportando criticas y una nueva verd@éta Ley de Heaps:

5.1 Puede definirse un procedimiento riguroso patauta los parametros
con gran precision (utilizando promedios de votaiio en muchos
fragmentos). De esta forma los parametros obdenabnstituyen una
caracteristica del texto y no del procedimiento.

5.2 Aplicada la férmula de Heaps (con los parametioenidos con gran
precision) se observan discrepancias sistematiwases un modelo
totalmente adecuado. Sin embargo, estas disaiggarse atenlan
enormemente si se utiliza una doble formula dapdeo sea dos juegos
de parametros para dos rangos de valores.

5.3 Distintas formas de calculo sincrénico y promediaéolos parametros
de Heaps a un mismo texto conducen a resultasinstds. Esta
anomalia viene motivada por la distinta elecai@nlos fragmentos de
tamano intermedio para realizar el calculo. (Métgincrénico, método
gue es independiente de las sucesiones temditasxto). Su efecto
sobre el modelo de crecimiento no es muy imptetga que distintas
funciones potenciales, sobre un cierto intervdé valores, pueden
proporcionar resultados muy parecidos. Por oadepcon el método
sincronico quedan unificadas las distintas fordesalculo.

5.4  Existe una relacion directa entre los valores dgpbrametros de Heaps y
las caracteristicas propias de la tipologia dedgtos (literarios,
cientificos, etc); puede ponerse de manifiestcachente con una
representacion grafica

5.5 Admitiendo poca precision en los parametros dapderesultan muy
predecibles: es posible dar reglas sencillas phtanerlos sin apenas
calculos. Es decir, sin hacer célculos encontsaladuncion potencial
gue mejor sirve para la interpolacion.

% Véase figura 9, pag. 119.
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5.6

Aplicada la formula de Heaps en un rango de valsupgrior al texto de
donde se ha obtenido, se observan discrepanci@snaiscas. Pueden
corregirse cambiando el modelo de Heaps por o@asulas similares
gue atenuen el crecimiento.

Respecto a los resultados obtenidos de la aplicad# modelo de distribucion de
frecuencias de Zipf para aportar nuevas formulésesel crecimiento del vocabulario

en los textos:

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

Respecto a la interpretacion de los paradmetrola dérmula de Zipf-
Mandelbrot: en igualdad de otras condicionesaganvalor del
exponente, mayor es la frecuencia de las palaim&s frecuentes y
menor la de las menos frecuentes.

El sumando de Mandelbrot predice menores frecagre las palabras
mas frecuentes, lo que quedaria compensado canmento del
exponente; en este caso son las frecuenciamiediéas las que
aumentan.

Se demuestra con un amplio estudio que el valbexponente (e) en las
férmulas de Zipf y Mandelbrot depende estrechaende la tipologia del

texto (literario, cientifico, etc.) del tamafio dexto y del tratamiento o

analizador léxico que se utilice en el texto.

Respecto a la desviacion de los textos realés @istribucion de
frecuencias derivada de la férmula de Zipf-Mahd#l a la que quedan
ajustados, de forma experimental hemos demosttadocaracter muy
general, es decir para todos los tipos de tepte,para frecuencias altas
la prediccion de Zipf queda por encima del terdtal, para frecuencias
intermedias, las discrepancias se invierten ya gegcuencias bajas la
prediccion de Zipf-Mandelbrot queda por encimadodaextos reales.

Se proporciona una forma visual (Modelo Log-%) atenprobar las
cantidades relativas de palabras de distintos tign cuanto a frecuencias
presentes en un texto. Esta visualizacion muedtreumplimiento en
lineas generales de la Ley de Zipf, pero tamisiénincumplimiento
parcial, obteniendo asi valoraciones realistas.

Respecto a los resultados obtenidos de la aplicat@déun método de lematizacion
de las palabras:

7.1

Desarrollamos un método de Lematizacion o Stemngdenominado
TCP-%, que extrae la raiz de una palabra seg(pomdentaje de la
palabra a obtener; éste puede ser mas o menesvagdependiendo del
porcentaje que le indiquemos para asi realizadifarentes
experimentaciones con los textos.
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7.2

7.3

7.4

Realizamos modificaciones amplias a diversos Riers, como el
método de variedad de Sucesores (Hafer, Weigd,) }9la adaptacion al
Espafol del Método de Sufijos de Lovins (1968).

Para exponente (e) de Zipf calculado sobre ttmsalores de un texto,
se obtienen distintos valores pero que son girsa@ntre si,
independientemente del Stemmer utilizado y d@stgls son mas
agresivos 0 menos.

Afinando un poco més, tras varias experimentasoralizadas
comprobamos que a pesar del resultado anteri8) $¥ el Stemmer es
mas agresivo (menos raices resultantes) se ebtigyor valor del
exponente (e) de Zipf y lo mismo le pasa atle la formula de
Mandelbrot.

Respecto los resultados obtenidos del estudio itatwa del concepto de palabras

asociadas:

8.1

8.2

8.3

8.4

Se demuestra que si afecta la granularidad gl &n la cantidad total
de pares de palabras encontradas, incluso aumlevabor del exponente
(e) de la funcion potencial respecto a palabnasas.

Evidentemente con textos mas grandes se obtieasmpalabras
asociadas. El nimero de palabras asociadasaraca tamafio del texto
siguiendo una funcion potencial con exponentsipgrior a Heaps.

Aplicando adecuadamente un umbral de similitudDi=e (1945), el
namero de parejas resultantes tiende a ser indepge del tamafio del
texto.

Aplicando adecuadamente un umbral, el espectindiéitudes muestra
graficamente la existencia de colocaciones ocations.

Respecto a los resultados obtenidos de la implemiént de un meétodo de
segmentacion automatica del texto visualizandddasulas obtenidas anteriormente
sobre crecimiento del vocabulario:

9.1

9.2

Se demuestra que las discrepancias del texteatesp los parametros de
la Ley de Heaps contribuye para obtener algotio@ la novedad de las

palabras en un texto. Con la formula de Heapslgoimos cuantas

palabras deberia haber y contamos las que retdrhay, asi obtenemos
la diferencia y obtenemos la novedad de palateas texto.

Una vez implementado el Sistema de Segmentagiaidna
adecuadamente respecto a nuestras expectativas.
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Respecto los resultados obtenidos de la implemiénta@ie un prototipo de Sistema de
Indizacion y Segmentacion Automaética:

10.1 Elresultado final es un prototipo de Sistema dizbrcion y
Segmentaciéon Automatica que dibuja un esquemaivates jerarquico
con los Términos tematicos obtenidos automatiosendel texto y el
cual compila todos los resultados objeto de éstednsiguiendo un
funcionamiento razonable sin afiadir las poteméesamientas
linguisticas ya conocidas (véase capitulo 3@)lizando
exclusivamente técnicas numéricas o cuantitativas
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12.Conclusiones

Esta tesis doctoral se fundamenta en la realizat@afiversos estudios cuyos resultados
convergen finalmente en el dltimo capitulo de @stastigacion, en el que se desarrolla
un prototipo de Sistema de Indizacion y Segmentadiatomatica para textos en
Espafiol. Sin cada uno de estos estudios no haBdoigassible la consecucion final del
software de dicho Sistema.

De este trabajo de investigacion pueden extraexssds conclusiones que pueden
dividirse en una conclusion general y en concliesagspecificas sobre cada uno de los
estudios de los métodos cuantitativos y leyes ad&sen recuperacion de informacion
gue se han examinado con sumo detalle. Se ha hacdlezorrido transversal por varios
de los modelos y leyes clasicas en recuperacionfdenacion, como son los modelos
relativos al proceso de repeticion de palabraspf(Zi949), (Mandelbrot, 1953) y al
proceso de creacion de vocabulario (Heaps, 1918), apntribuyen a los métodos
algoritmicos, tratando de encontrar mejoras meeliambdificaciones o ampliaciones
significativas. Todo ello trabajando siempre caxtds relativamente largos y en
idioma Espafiol, para dar solucion a los problenspeaficos que en este contexto
puedan plantearse.

La conclusion general alcanzada es que hemos pienfiaclo métodos cuantitativos que
pueden ser utilizados en distintos problemas ocapbnes del Tratamiento de la
Informacion, en particular lo hemos aplicado a deflar un Sistema de Indizacion y
Segmentacién Automatica comprobando que los remdtaon aceptables aln sin
utilizar los métodos linguisticos.

Tras la demostracion teorica y la implementaciorudeprototipo de software de un
Sistema de Indizacion y Segmentacion Automaticgramdes rasgos éste realiza las
siguientes funciones: procesa el texto, generegeesentacion numérica de las palabras
de un texto para agilizar el proceso de las basedatbs, detecta las variaciones de
novedad de las palabras, divide el texto en péetagticas automaticamente, se buscan
las colocationsy se construye la tabla de éstas, seleccionadasifios que formaran
parte del sistema, los Términos seleccionados @mials siguientes premisas: son
raices o di-gramas con alta frecuencia en el textmplen el umbral de significacion y
tienen valores altos de similitud segun Dice (2948 obtiene la matriz de similitudes,
se colocan los Términos en el esquema de niveilézanto la representacion Log-%
con rango normalizado (0-10), se agrupan los Tésnan grupos o clusters calculando
la maxima cohesion y finalmente se obtiene la mlim y segmentacion automaética.

En definitiva este Sistema compila todos los raslal$ objeto de estudio consiguiendo
un funcionamiento razonable sin afiadir las potemtegamientas linguisticas ya
conocidas (véase capitulo 3.2) y utilizando exehusiente técnicas numéricas o
cuantitativas.

Recordamos que la nomenclatura se compone en pagear del nUmero del capitulo
correspondiente y en segundo lugar del nimero nidwxion dentro de dicho capitulo.
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Respecto a las conclusiones especificas sobreddlonde crecimiento del vocabulario
aportando criticas y una nueva version de la Lelyelps:

5.1

5.2

5.3

5.4

Utilizando los valores obtenidos de forma eleraepara los parametros
de Heaps, su variabilidad impide la deducciércaecteristicas de un
fragmento del texto.

Los parametros obtenidos con gran precision (pranae vocabularios
de muchos fragmentos y doble o triple formulaHeéaps permiten en su
aplicaciéon a un fragmento del texto, interprdtardiscrepancia en un
vocabulario como una caracteristica propia dgjrfrento.

Las caracteristicas propias de un fragmento a#snde este modo,
tienen relacion con propiedades estructuralesr@sticas del texto.

Aprovechamos las discrepancias del texto respelie parametros de la
Ley de Heaps para obtener algo practico (Noveedds palabras).

Respecto a las conclusiones especificas sobre aglmde distribucion de frecuencias
de Zipf para aportar nuevas formulas sobre el mrietito del vocabulario en los textos:

6.1

6.2

6.3

Los parametros resultantes de ajustar la forrdalZipf- Mandelbrot a
un texto proporcionan informacién cuantitativdoreolos distintos tipos
semanticos de palabras en relacidén con su fre@ien el texto.

Los textos reales manifiestan una tendencia estaldpartarse de las
predicciones teoricas de Zipf-Mandelbrot, pordoe la informacion
obtenida de ella es utilizable con la modificaci@ecuada.

De una forma sencilla y automatica pueden extraess®os de rangos de
palabras en la cantidad y con las caracteristieasadas para la posterior
construccion de un sistema de tratamiento defdamacion.

Respecto a las conclusiones especificas sobre cglesy de un método de
lematizacion de las palabras:

7.1

7.2

Demostramos fehacientemente que la utilizacion ateatizadores o
Stemmers sobre un texto solo afecta a los tramoml y final de la

pendiente en la distribucién de frecuencias g# ¥ Mandelbrot, es

decir sélo afecta a las palabras de frecuentdias g bajas y no a las
intermedias.

Realizando un ajuste parcial a la distribucion r@eudencias de Zipf por
tramos a la parte central Punto de Transicior) (Bdoth, 1967) queda
demostrado que si ajustamos Zipf a las raicela garte central de la
distribucion de frecuencias éste es independagit&temmer utilizado.
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Respecto a las conclusiones especificas sobreusli@suantitativo del concepto de
palabras asociadas con vistas a extraer conclissgamanticas:

8.1 A través del espectro de similitudes podemodilaralas colocations, o

cual es imprescindible para el manejo de cualqustema de tratamiento
de la informacion.

8.2  Transformadas las colocations en palabras ondmarrehecho espectro
de similitudes. Disponemos de una potente heemataide términos en
base a la cohesion de clusters.

Respecto a las conclusiones especificas para ireptamun método de segmentacion

automatica del texto visualizando las férmulas woio&@s anteriormente sobre
crecimiento del vocabulario:

9.1 Aplicando la forma perfeccionada de la Ley de pseériple funcion
potencial) a fragmentos tomados con el critef&@mnico y comparado
con el recuento real de palabras, la discrepagrcantrada, el exceso
encontrado a veces nos indica la cantidad d&éelauevas.

9.2 Perfeccionando este método de distintas maneraist&ne un

procedimiento efectivo de Segmentaciéon Automatica

Respecto a las conclusiones especificas pararnmepkar un prototipo de Sistema de
Indizacion y Segmentacion Automatica:

10.1 Todos los resultados de los capitulos cinco aade esta tesis doctoral

convergen en el Sistema de Indizacién y Segméntadutomatica
desarrollado.
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APENDICE I: TEXTOS

P v
TIPOS DE TEXTOS Autor (tamafo (vocabulario)
palabras)
LITERARIOS

episol.txt Benito Pérez Galdds (18481.398 17.217
1920)

episogrande.txt Benito Pérez Galdos (181334.757 29.554
1920)

Larra.txt Mariano José de Larra | 78.719 16.449
(1809-1837)

larral.txt Mariano José de Larra | 76.550 16.521
(1809-1837)

erudil.txt Marcelino Menéndezy |53.940 13.470
Pelayo (1856-1912)

calderon.txt Calderon de la Barca (16pD72 142
1681)

fpoe.txt Juan del Encina (1468- | 609 412
1529);
Jorge Manrique(1440-
1479); Marqués de
Santillana (1398-1458);
Andnimos

ggl.txt Gabriel Galan (1870-1905) 6.821 3.171

ksoti.txt José M2 de Pereda (1833156.854 14.045
1906)

ksotil.txt José M@ de Pereda (1833}28.582 9.370
1906)

ksoti2.txt José M@ de Pereda (1833428.279 8.555
1906)

seis.txt San Francisco de Borja |25.696 9.319
(1510-1572)

vari.txt Varios 95.045 20.132

varil.txt Varios 380.054 48.636

castea.txt Emilio Castelar (1832- |74.939 17.979
1899)

casteb.txt Emilio Castelar (1832- |93.270 20.385
1899)

castec.txt Emilio Castelar (1832- |89.556 16.794
1899)

casted.txt Emilio Castelar (1832- |86.666 19.315
1899)

castee.txt Emilio Castelar (1832- |106.079 16.488
1899)

castela.txt Emilio Castelar (1832- 450.574 43.816

1899)
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castelal.txt Emilio Castelar (1832- |112.466 17.097
1899)

castela2.txt Emilio Castelar (1832- |244.324 29.062
1899)

castela3.txt Emilio Castelar (1832- |367.570 38.094
1899)

castela4.txt Emilio Castelar (1832- |450.574 43.816
1899)

dos.txt Emilio Castelar (1832- 73.790 17.171
1899)

costal.txt Joaquin Costa (1846-19111) 279.141 42.169

costaa.txt Joaquin Costa (1846-1911) 93.140 20.798

costab.txt Joaquin Costa (1846-191]1) 94.283 20.147

costac.txt Joaquin Costa (1846-19111) 91.714 24.533

cervantes.txt Miguel de Cervantes (154385.213 28.317

1616)
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Vv
TIPOS DE TEXTOS Tematica (tarl':aﬁo (vocabulario)
palabras)
CIENTIFICOS

sonia.txt Articulos temas cientificog 32.852 6.348
aralpi.txt Articulos temas legales 12.862 2.758
bachil.txt Articulos temas legales 73.173 9.161
legall.txt Articulos temas legales 97.670 11.080
calil.txt Articulos ISO 22.133 4.309
cali2.txt Articulos ISO 11.745 3.054
cali3.txt Articulos ISO 7.621 2.152
cali4.txt Articulos ISO 2.155 908
cientil.txt Articulos ISO 101.164 13.668
icyt3.txt Articulos ISO 8.148 2.294
icyt4.txt Articulos ISO 66.260 10.515
imaa2.txt Articulos I1ISO 86.913 13.476
imab2.txt Articulos ISO 86.349 14.437
imac2.txt Articulos ISO 46.362 9.545
imel.txt Articulos ISO 12.345 2.280
ime2.txt Articulos ISO 55.696 6.324
imea2.txt Articulos I1ISO 95.374 16.448
imeb2.txt Articulos ISO 81.463 14.721
imec2.txt Articulos ISO 79.744 14.765
isoc2.txt Articulos ISO 70.158 13.999
upala.txt Articulos ISO 76.990 13.273
upalb.txt Articulos 1ISO 73.560 13.970
upalc.txt Articulos 1ISO 70.523 11.598
medicol.txt Articulos médicos 67.818 7.170
natalia.txt Patentes 104.536 16.994
patenl.txt Patentes 78.514 11.386

Referencias Bibliograficas de la edicion manejatbos textos:

Benito Pérez Galdos (1843-1920)

Autor Principal: Pérez Galdos, Benito 1843-1920
Titulo: Zaragoza
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Notas de la Reproduccion Original:llustraciones de los Sres. Mélida y Lizcano a
partir de la edicién del T. lll, Madrid, Administrién de La Guirnalda y Episodios

Nacionales, 1882.
Portal: Biblioteca de Benito Pérez GaldfBiblioteca Virtual Miguel de

Cervanteg Literatura Espafiola
CDU: 821.134.2-311.6"18" - Literaturas y obras literauéa los distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela historica espafiola Siglo 19
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Autor Principal: Pérez Galdés, Benito 1843-1920
Titulo: Trafalgar
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir d&pisodios Nacionales.
T. I, Madrid, Administracion de La Guirnalda y Episodiacionales, 1882, pp.5-157.

Portal: Biblioteca de Benito Pérez GaldfBiblioteca Virtual Miguel de
Cervantes| Literatura Espafiola

CDU: 821.134.2-311.6"18" - Literaturas y obras literaéa los distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela historica espafiola Siglo 19

Mariano José de Larra (1809-1837)

Autor Principal: Larra, Mariano José de 1809-1837
Titulo: Ideario espafiol
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&§03

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la de Madrid,
Biblioteca Nueva, 1910.

Portal: Biblioteca de Mariano José de LafBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-92"18" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaLiteratura periodistica espafiola Siglo 19

Autor Secundario: Gonzalez Blanco, Andrés 1888-1924

Autor Secundario: Alomar, Gabriel 1873-1941

Autor Principal: Larra, Mariano José de 1809-1837
Titulo: El doncel de Don Enrique el Doliente
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir d®bras
CompletasBarcelona, Montaner y Simén, 1886, pp. 77-255.

Portal: Biblioteca de Mariano José de Laffdovela Historica Espafiolaiteratura
Espafiolg Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes

CDU: 821.134.2-311.6"18" - Literaturas y obras literauéa los distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela historica espafiola Siglo 19

Marcelino Menéndez y Pelayo (1856-1912)

Autor Principal: Menéndez y Pelayo, Marcelino 1856-1912
Titulo: La ciencia espafiola : polémicas, indicacioneoygutos
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€99

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la 22 edicién de Madrid,
Imprenta Central a Cargo de Victor Saiz, 1879.
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Portal: Servicio de Informacion Bibliografica y Documenti& la Universidad de
Alicante| Biblioteca Virtual Miguel de Cervant¢®iblioteca de Marcelino Menéndez
Pelayo

CDU: 001:1(460) - Ciencia y conocimiento en general.aizacion del trabajo
intelectual.

Encabezamiento de materiaCiencias Filosofia
Calderon de la Barca (1600-1681)

Autor Principal: Calderdn de la Barca, Pedro 1600-1681
Titulo: La vida es suefio
Publicacion: [S.1.] : [s.n], 2009

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir de la edicién de
Evangelina Rodriguez Cuadros, Madrid, Espasa-Caf#, 182 ed.

Portal: Biblioteca de Calderon de la Barfdaiblioteca Virtual Miguel de
Cervanteg Literatura Espafiola

Materias:

CDU: 821.134.2-2"16" - Literaturas y obras literariad@ndistintos idiomas
Encabezamiento de materiaTeatro espafol Siglo 17

Autor Secundario: Rodriguez Cuadros, Evangelina

Andénimos

Autor principal: Anénimo
Titulo: Tres morillas me enamoran en Jaén

Gabriel Galan (1870-1905)

Autor Principal: Gabriel y Galan, José Maria 1870-1905
Titulo: Epistolario de Gabriel y Galan
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€999

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la edicion de Madrid,
Fernando Fe, 1918. -- Trabajo premiado en el cenditerario de Plasencia.

Portal: Servicio de Informacion Bibliografica y Documenti& la Universidad de
Alicante| Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes

CDU: 821.134.2-6"18" - Literaturas y obras literariad@ndistintos idiomas
Encabezamiento de materiaCartas Siglo 19 iteratura espafola Siglo 19
Autor Secundario: Santiago Cividanes, Mariano de
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José M2 de Pereda (1833-1906)

Autor Principal: Pereda, José Maria de 1833-1906
Titulo: Sotileza
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€99

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la de Madrid, Imprenta
y Fundicion de Manuel Tello, 1885.

Portal: Biblioteca de José Maria de Per¢@&blioteca Virtual Miguel de
Cervanted Literatura Espafiola

CDU: 821.134.2-31"18" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 19

San Francisco de Borja (1510-1572)

Autor Principal: SanFrancisco de Borja (1510-1572)

Titulo: Seis tratados muy devotos y Utiles para cualdigiecristiano por San
Francisco de Borja. Sermén sobre San Lucas, 19241-

Emilio Castelar (1832-1899)

Autor Principal: Castelar, Emilio 1832-1899
Titulo: Cronica Internacional
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€99

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir de la edicion de Damaso
Lario, Madrid, Editora Nacional, 1982.

Portal: Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes

CDU: 327"11890/1898"(046) - Politica internacional. Redaes internacionales.
Politica exterior.

Encabezamiento de materiaPolitica Internacional 1890-1898 Articulos peritidiss

Autor Principal: Castelar, Emilio 1832-1899
Titulo: La Hermana de la Caridad
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€999

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la de Madrid, Antonio
de San Martin, [s.a.] . Localizacion: BibliotecaMagisterio de la Universidad de
Alicante, sig. FL FA/159 vol. 1 y vol. 2.

Portal: Servicio de Informacion Bibliografica y Documendi& la Universidad de
Alicante| Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes

CDU: 821.134.2-31"18" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 19
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Joaquin Costa (1846-1911)

Autor Principal: Costa, Joaquin 1846-1911
Titulo: La férmula de la agricultura espafiola
Publicacion: [S.1.] : [s.n], [19--]

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir de la edicién de
Agricultura arménica, expectante, populdadrid, Imprenta de Fortanet, 1912, pp.1-
203.

Portal: Servicio de Informacion Bibliografica y Documenti& la Universidad de
Alicante| Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes

CDU:63(460) - Agricultura. Silvicultura. Zootecnia. GaPesca338:63 - Politica
economica. Organizacion, planificacion y produccion

Encabezamiento de materiaAgricultura Aspecto economicégricultura Espana

Miguel de Cervantes (1547-1616)

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616
Titulo: El ingenioso hidalgo Don Quijote de la Mancha
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervantd€999
Nota General: Contiene texto y voz

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital basada en la edicion de Madrid,
Ediciones de La Lectura, 1911-1913.

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervanté$Vv
Centenario Don Quijote de la Mancha

CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616
Titulo: Novela de Rinconete y Cortadillo
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervante)02

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir d®bras completas de
Miguel de Cervantes Saavedra. Novelas exemplaoesoTMadrid, [s.n.], 1922
(Graficas Reunidas), pp. 208 - 328.

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Schevill, Rodolfo

Autor Secundario: Bonilla y San Martin, Adolfo 1875-1926
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Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: Novela de la tia fingida [version del Manuscrit3434 de la Biblioteca
Colombina]

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervante)05

Notas de la Reproduccion Original:Edicion digital a partir del Ms. 56-4-34 de la
Biblioteca Colombina.

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: El licenciado Vidriera

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: La ilustre fregona

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervante01.

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: La gitanilla

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: La fuerza de la sangre

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
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CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17
Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: La espafiola inglesa

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: Las dos doncellas

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: El coloquio de los perros

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616
Titulo: La sefiora Cornelia
Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&§01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de
Cervanteg Literatura Espafiola

CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17
Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio
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Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: El celoso extremefio

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: El casamiento engafioso

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervante01.

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio

Autor Principal: Cervantes Saavedra, Miguel de 1547-1616

Titulo: El amante liberal

Publicacion: Alicante : Biblioteca Virtual Miguel de Cervant&01

Portal: Biblioteca de Miguel de CervantgBiblioteca Virtual Miguel de Cervantes
CDU: 821.134.2-31"16" - Literaturas y obras literariadas distintos idiomas
Encabezamiento de materiaNovela espafiola Siglo 17

Autor Secundario: Sevilla Arroyo, Florencio
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APENDICE II: BASES DE DATOS

Recuentos de |-Calculo de la ley de Zipf
Palabras -Calculo de la distribucion transformada de Zi
-Calculo de la ley reducida de Zipf

-Ajustar formula de Zipf y Mandelbrot
-Obtener prediccion de la formula de Zipf y
Mandelbrot

-Genera textos sintéticos

-Modelo Log-% en 10 tramos logaritmicos
Representacion |-Ajustes del exponente y coeficiente de Zipf
Numeérica -Calculo de frecuencias de las palabras
-Genera representacion numérica de las palabras
-Calculo de vocabulario, la varianza y derivaglas
-Divide en partes el vocabulario
-Ajusta la funcion potencial
-Triple formula de Heaps
Aprendiendo -Convierte ficheros de tipo secuencial a fichgros
Recuperacion de| de acceso aleatorio

Informacién -Analiza Iéxico

-Divide texto en documentos

- Extrae palabras significativas y sus lemas @
raices

-Extraccion de raices por Método de Varieddd
de Sucesores

- Extraccién de raices por Método de Sufijos
- Extraccién de raices por Método de TCP-%
- Busquedas para la recuperacion de
informacion mediante palabras, n° del
documento o raices.

- Célculos de Zipf

Aprendiendo - Recuperacion de informacion: implementagion
Recuperacion de| del método vectorial
Informacién - célculo IDF

°
S,
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Contando
Palabras
Asociadas

- Calcula las similitudes relativas de Dice de
palabras asociadas y almacena en tabla
-Analiza un texto dividido en documentos
-Cuenta y obtiene las palabras asociadas de
texto

-Obtiene palabras asociadas de cada uno de
documentos en los que se divide un texto
-Localiza las colocaciongsolocations)
-Estudio de la distribucion de valores de las
similitudes de las palabras asociadas
-Calculo de umbrales para un nimero de
palabras asociadas

-Ajuste de los coeficientes de las formulas a
datos de cada texto

-Distribucién de frecuencias, Zipf y analogas

as

un

los

0s

Sistema de
Indizacion y
Segmentacién
Automatica

-Proceso previo del fichero

-Analizador Iéxico

-Construye vocabulario

-Forma coleccion de raices

-Representacion numérica

-Triple férmula de Heaps

-Analiza variaciones de novedad en palabras
-Divide el texto teméticamente en niveles
-Localiza colocaciones

-Selecciona términos de indizacion

-Obtiene matriz de similitud entre términos
-Calcula los términos en cada nivel siguiend
representacion Log-%

-Procedimiento de clusterizacion dentro del
grupo de términos seleccionado para definir
tematica de cada nivel

-Sistema de indizacion y Segmentacién
Automatica: genera estructura arbérea de te

) la

a

nas

con términos en cada nivel.
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APENDICE lll: FORMULARIOS DESTACADOS DE LAS BASES DE DATOS:

[ Microsoft Access [AnalizaZipf : Formulario]
fchivo  Edicio

EX

Escriba una pregunta -8 X

N Wer Insetar Formato  Registos  Heamisntss  Yeptana 7

[ - A
dhillz sy oo ol

»
; 3 [Afustando Mandelbrat
| Anall ZaZIPf | |lteraciones: 180
FIN_
Liewar a tabla datoszipf una colurmna de. | Nombre de latablafaladan |

ofra tabla de esta mdb, con indice

descendente, (importarla of es necesarigy | Momre del compofi ]
¥ generar.campo rango v logs NGO s

Rango hasta 41969
Ver
Valores desde 1068 hasta

i || Tahoma =5 <N & S

V= B e BE Al e

otal 279063

. Ajusta formuls de Zipf con exponents: [Epf: expon: constante error

|n,939449 H1757BJ42 HD,D?D4917

¥ error, para sxp
i)

Porier en pz de datoszipf 12 pred
_expanente y constante mostrados

ajusta formula de Mandelbrot I [Mandelbrat: expon.__const sumando arror

idn zipf, segun

|1, 190203 |219759,5 ‘176,4206 [0,03277543 ‘

Poner en pm de datoszipf |2 prediceidn mandelbrat,
sequn exponente y constante mostrados

Ajuste parcial: indicando aqui valores gue representan tramos.

logdelrango (de0a10)

4 E | rangos: i 41969

Pasar al otro formulario para generar distribucion transformada y ajustar formulas, resultado quedars en tabla transzipf

EENERADEI:' ‘[ntewalu deagrupanc’m‘ £ | ‘Agrupamnnesuhtemdas \ 1068 \ ‘Z\pf‘expnnente, (unstentel 1,737128 21230,53

[GENERADO: | (,65323435 | 1,519696 | 3,140084 | £,518101 | 10,20715 14,50322 17,12551 | 17,70064 |
[Estimacien ipf: exponente, constente | 0621263 | 1619391 |

16,0853 12,50694

Figura 27. Aplicacién TOPQOS, formulario AnalizaZipf

[ Microsoft Access [PalabrasaNumeros : Formulario]

fychivo Edicien Yer Insertar Formato  Registros  Heramientss  Veptara 2

|l A ]
ahillz g eia s lmioe. ol

[pe=Palabras animeros:”genera representacidn numérica de un texto, sobre pelatodam (intermedio paladistin) |

Escriba una pregunta - -8 X
if || Tahoma -2 x| N K 8§

N2 T ) S a0

Primer paso: importar una tabla con todas las palabras de un
texto, (nombre palatodas y campo pala). Puede traerse de la FIN
aplicacion TOPOS o de cualquier otra que maneje este formato

Segundo paso: (iniciarlo con el boton de abajo), se asigna a cada
palabra un nimero entero; la representacion completa del texto
queda en la tabla palatodam que es la base para el resto de los
programas de la aplicacidn RENDS. La equivalencia palabra-niimero
queda recordada en la tabla paladistinn

Generar ) | Total palabras en texto ‘ 270060 | ‘ ﬂf’\Iléerl')rlﬁati\o'i;‘:Ip:;\r?I usar clog_r?_ices: ir?por_tar ‘
representacion [NGimero de paldbras distites | atozs | I8 Do alodas, Doiacts Iy pararalz
i Generar representacion | ..-—> palatodam
numérica ..~ paladistinn

[ Incluye generat tabla docus - docus

GERGrae Tets o i s pn anEr i A Final de Generar Representadin numérica, =2 vadan ka3 tablas mpettadas
desde-hasta que define el tramo de palatodas, paladistin v palaraiz, Se recomienda compactarBD mas adelante
palabras que forma cada documento

(vale en ambos casos)

Figura 28. Aplicacion RENOS, formulario Generar Regsentacion Numérica
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EEX

B Microsoft Access - [Zi

Formul:

3 Archivo  Edicién  Wer Insertar  Formate  Registros  Herramientas  Ventana Estriba una pregunta - .8 X
i || Tahoma -8 N XS b Aol o= -

A= e M A i Ay g B ol

»r - =)

ceall \ —FIN-
K
[z soeoess |
[ fr1 | | 47,8788739394 I S
| 14,8993574497 | 8N e e v
G

4,70730235365

| Zipf comprimido lagartmica |

s

2,41755120878 | Epdrectossbrelos | 08519848

[fr7 |[192410006205 | (= || 1659526
1,47680073840 Jerrar cuadratico pramedio M“ ToorIEs 53gUn 6Xp H e ‘

[fro || 1,27090063545

[1,04370052185 | . [1243 |[ 252 |[ 1802 ][ 289 || Il |
|ir11 |[0,91590045795 stiad 142 [[a02 | 139 |[ 1237 |[ 25 || i ]
0.86620049910) [ 58 | 176 [[ 1090 [ 24 || J[ |
13 || 0,64610032305 | [75 [ 20z |[ 598 |[ 23 || i |
B £ i
15 [Gasaastaas TS i ema s 1108 ] _2a ][ @83 ][ 225
%‘ 13,9 2,63 8,88 2,18
17| | 0,49700024850 14,97 2,71 833 2,12 1|
[0,35145017573 | 13,39 2,59 783 2,06

|
fr19 | [0,32305016153 wos [ 231 |[ 736 [ 2 || I[ |
0,30175015088 [e87 | 1e3 |[ e91 |[ 193 || Il ]

[ Se deja en tabla nomeros: pl; o2, p3, pd,ps pe |

Figura 29. Aplicacion RENOS, formulario Zipf

B Microsoft Access [rehe3h; armulario] D@El

Wer Insertar  Formato  Registros  Herramientas  Veotana 7 Escriba una prequnta - A X
ro A v|_.!
Aaisly sz ol

if || Tahoma =il <N & s

e Al e

»
I Triple férmula de HE

‘ Recomendable solo para textos de mas de 40000 palabras [iustanda triple Heaps

Desde 100 hasta 3000

[Para cada uno de los tres rangos de tamafio, se generan varios subtextos extraidos aleatoriamente | | 100390660 970 1250 1550 1840 2130 2420 2710 3000

del texto total; se cuenta el vocahulario de cada uno de ellos y se ajusta una funcidn potencial a los Desde 3000 hasta 27906
[valores de (palabras, vocabulario). Aqui se entiende por vocabulario el conjunto de raices distintas, 3000 5490 7961 10471 12962 15453 17943 20434 22924 25415 27906
Ino palabras distintas, lo que influye en los valores de los coeficientes y exponentes obtenidos. Desde 27906 hasta 279069
27806 53022 76138 103254 126371 153467 178603 203720 228836
(253952 279069

[Fara este proceso se utiliza de manera esencial la representacion numerica del texto, Bl resultado
se quarda en la tabla heaps3

| Rangos de tamaiios ‘ [ Formulas
H 3 [ desde [ hasta 1[ Coeficiente Exponents Error
100 T 3000 1,079438 0,3307182 0,003635913
3000 27306 73,8563 0,5300764 0,002057342
[ 776 [ Za0e9 57,02121 04564165 0,00139624

5= a extraids de RENGG-HEAPS3, 5U resultads aueda en s tabls heapss I

Figura 30. Aplicacién RENOS, formulario Triple férmla de Heaps
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Microsoft Access - [ARENA : Formulario]

S| frchive  Edicidn  Wer Insertar Formabo  Registeos  Herramientss  Venbana Escriba una pregunta - -8 X
SR e |

R Al VR alen=ra) |

|| Tahema -8 - N & S8

o T A | a0

| ARENA Aprendersistemas deREcuperacidndeiNformAcion

[ Traer resultados del Analizador léxico PIEDRA | TRAER ‘M—

Ruts para PIEDRA {C:WALLOV\PiedrafCDsta‘mdb Documentos= 2073

‘ Sistema de Recuperacidn de Informacidn Yectorial, basado en tf-idf ‘

Construir Sistema Vectorial Buscar por palarss |

Buscar por raices |

Buscar en sistema vectorial ‘ Buscar par numero de documento I

‘ Seleccion de términos, para tesauro o descubrimiento de conceptos

Calcular Similitudes Wer palabras asociadas

Formar clusters

Wer colesion v centralidad de los clusters Area de Servicio

|
| ‘er palabras de cada cluster I
|

Categorizacion de documentos (por aprendizaje y k vecinos mas proximos) |

Figura 31. Aplicacion ARENA, formulario Arena

[l Microsoft Access - [cosical : Formulario] g@gl

fychivo  Edicin Wer Insertar Formato  Registros  Herramientss  Ventana 2 Escriba una pregunta - .8 X
- R
TN Al Y e e eann |

i || Tahoma =ils LN £ S

TR

»
- . -
[ calcular similitudes entre términos |
Fara procesar, selectiona tBrminos segin freclencia en documentos. Calcula similitd Dice de todas RN
las parejas (en orden aderuado para ejerutarse de manera sficient). Para grabar, selecciona parejas
e superen el umbral de similitud, El resultado queda en tabla sii, donde los terminos se designan
ipor su numero (Todo este procesa es numérico, sin intervencidn de los caracteres alfabéticos) e "
Términos asociados
64,9375 segundos
DOCUMmEnts 2073
Total términos| 58189
Términos distintos| 7457
| Umbrales: |
‘ (>1) Min Frec en docus: 1 ‘ Parejas encontradas 99302 ‘
| (=15%) Max % en docus: 15 ‘ Calcular | Farejes quardadas f1844 |
‘ (0,05) (=) Similitud: 0,05 |
[INFORMACION TECMICA: este Formularic se ha extraido de COPAS-SIMITES, Suresultado queda en atabls sii. Como todo el proceso se resliza en i haber limitacicn de tamafio,
n cantidad de documentos o rumeta total de términos! revisar declaracion de matrices alobales

Figura 32. Aplicacion COPAS, formulario Calcular &iilitudes entre Términos
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crosoft Access - [ESTOLA : Formulario]

frchivo  Edicidn Wer Insertar  Formato  Registros  Herramientss  Ventans

i || Tahema -5 v N &S o A -] -
YA e WE R AT Ty RN AN 7l W) EN=R=CY |
| MALLOV Sistema de Indizacién y Segmentacién Automatica para Textos en Espafiol :D
[Debe estar va hecho el analisis l&xica del slicie [&xi g PARIOLA BIELIOT AL MIGLEL
lkesxto, con la aplicacion Aportar anal 155 IEXICO [CERVANTES FORMULA AGRICULTURA ... Documentos= 2073 Palabras= 279069 |
IPLEDRAS mdh Todos estos bulario= 41969 Raices= 17682
procescs debenyiizrs en anden, e Convertir a representacion rada represen s vaices
larriba abajo. Puede ser en distintas b
E s numérica
Triple formula de Heaps [Hasta 3000; coef= 1.973438 exp= 8307182 de 3000 a 27906; coef= 23,8583

lexp= 5300764 mas de 27906; coef= 57.02121 exp= 4564165

Analizar variaciones en novedad [Analizada evolucin de novedades en 1038 puntos

de palabras
Dividir el texto tematicamente  [Cbtenidos 146 subtextos con coherencia tematica, agruparos jerérquicamente
(niveles)
Buscar colocaciones y construir Cbrenidas 111 dipalas: ACIDO-CARBONICO, AESO-ISONA, ALTAMIRA-BLIYLLA, ...
dipalas

eleccionadns y numerados 7457 términos

Seleccionar términos

Obtencr matriz de similitudes ardadas 61844 parejas de términos con suficiente similitud

entre términos P
Términos de cada subdivision  |[P=ndals tamatica = cada subdhisién
Grupos de términos de cada Formados algunios arupos de términos

subdivision i
Visualizar esquema texto i

Figura 33. Aplicacién MALLOV, formulario MALLOV

[ Microsoft Access [coveni : Formulario]

fechivo  Ediion Yer Inssttar  Eormatn  Registtos  Herrsmisntss  Ventans

q || Tahoma -8 N & S L - W P =
VA= oW e R A R e RN VR Z A B W) =A==t |
» A
| EsquemaTexto |
La distribucidn del textn en niveles v los [ Desde | Hasta || Total || Subdivisiones |
terminos gue definen su termatica estd en las 1 ‘ 1 | = | Ee) a |

tablas fives, niveter y terdistin

PLANTO ANIMALES CLILTO HUEYA PECES YEGETALES DOMESTICA ARBUSTO VEGETA AGLIA YERGEL OLIVO RIO ARADO ROCA
|[COSTUMBRE VIENTO AREM POZOS_ARTESIANCS LAGO CHARCA

e T T |
0 ‘ 3 | o073 | 2073 Il OASIS SAHARA)

AGRICULTOR PLANTO CLLTO YEGETA OLIVO ARADD ARTIFICIALES SUD PATRIA CEREALES TRIGO INDIGENA PALMA DESIERTO LLUVIAS
[ROCA VIENTO AREN POZC ESTADOS_UMIDOS FERROCARRIL SUBTERRANEA HECTOLITRO AMERICANA ZOMA

TODO MUESTRA PUEBLO AGUA SEFIA ARBOL

ICULTO POLITICO AGRICULTOR DERECHOD =5 EEE Z I

MUMISIO COSTA PLANTO LEY RIO FRUTO Il OLIGARQUIA CACIQUES OLIGARCA) { OPOSICION OPOSITOR)

IPAG PATRIA RIEGO CANALS AGRICLLTOR LEY TIPO GOBERMAR LEYES AUMENTS IGMORO PATRIA SOBERANIA REGISTRA EDUCA ESCUELAS LECCION SEQUE PAG
JREY ESTUDIOS GOBIERNOS DERECHO ELECTORAL CONTESTA METODO CRISIS POLITICO TITULO MAESTRA YOTO ESCUELA NING

q 255 1115 261 7 ]

[( CANALS RIEGO SOERAREE CANG TAMARITE)
AGUA RIO EMIGRA SEQUE HAMBRE ACEGULA NIEYA REGADA FERROCARRIL YAPOR CONSTRUIR GOBIERNOS POLITICO REGAR EERG
| [HIDRALILICO ZONA COMISC PESETA ARAGONES MORET LITERA ESERA

5 1115 w7 | 7. & |

| PRUDENCIO PAULINA) [ NUMISIO THECDOSIO)
LEV RIO GOBERMAR. LEVES ENFERMA TGNORO CESAR ESCLAYO VING COSTUMBRE VIENTO AIRE PAG DIOSA REY GRATD INDIYIDUAL

|CODIE0 DERECHO MAKIMA PREGUINTO LEGISLA ACEPTA REPUBLICA TITLLO RESTAURO SUR APRDBO MAESTRA ESTATUA NIFIO

6 ‘ 1873 | o073 | 201 7 I

[( FRUTO PLANTO ARBOL) o
CULTO INJERTO COSECHA ENCINAS COLONO CASTARO CEREALES TRIGO PROPIETARIC RECOLECCION HECTAREA METRO
HORTALIZAS ALMENDRO HUERTA EXPORTA MELOCOTONES ALBARICOQUES FINCA PESETA MANZANA

W

Figura 34. Aplicacion MALLOV, formulario Sistema déndizacion y Segmentacion Automatica
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