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Introduccion

Los thesauri vienen desarrollandose como informacion documental. Pa-
rece interesante recordar algunos hitos de su evolucién, desde 1852 fecha de
publicacion de la primera edicién del reconocido thesarus literario de Ro-
get [26], y de 1878 cuando Poole discutiera las caracteristicas que Roget
otorgd al indice de su obra. Pasando por 1948, fecha en que Bernier [25] defi-
nio6 al thesarus documental como ”herramienta conceptual de relaciones entre
términos de tipo postcoordinado”. Sin embargo hasta 1951, Hans P. Luhn
[16] fue el primero en emplear el término thesaurus. Uno de los objetivos es
utilizarlos para la recuperacién documental en bases de datos escasamente
estructuradas (no relacionales) que no hayan sido indizadas previamente con

ningun otro tipo de lenguaje controlado (ej. las bases de datos de prensa) [23].

En general, un thesaurus interrelaciona los términos de una lengua para
construir un lenguaje documental estructurado. Su fin es servir a los indizado-
res para representar los documentos en las bases de datos, y actuar como guia
terminolégica para la estandarizacién de las entradas de los encabezamien-
tos de materias en la clasificacién de dichos documentos. Ademas, posibilita

las tareas de recuperacion documental: ecuaciones de busqueda, navegacion,



asociacion terminoldgica, comprension del entorno de los descriptores del the-

saurus, etc.

Con la base de datos léxica WordNet para el inglés (y EuroWordNet
para otras lenguas) ha sido posible explotar las relaciones seménticas para
proponer mejoras en las herramientas para el procesamiento de textos. Sin
embargo, estas bases de datos son de indole general, y el objetivo de abarcar
los diferentes sublenguajes queda por resolverse atn ahora aprovechando los
métodos y recursos existentes. Es de particular interés construir thesaur:
para sublenguajes como el cientifico, en el que hay abundancia de textos de

utilidad. Algunas de las caracteristicas de este sublenguaje cientifico son:

» La abundancia de términos compuestos que definen los conceptos o
entidades cientificas (a mayor especializacién, mayor complicacién ter-

minoldgica).

» Frente al lenguaje general de variada “riqueza terminolégica” (conno-
tacion), los conceptos cientificos deben expresarse a través de claras

referencias (denotacion).

= Sus términos no tienen cabida en los diccionarios generales, o cuando
la tienen no incluyen la acepcion deseada para el dominio cientifico.
Deberemos, entonces, recurrir a diccionarios o enciclopedias especiali-

zadas.

= La utilizacién de una sintaxis propia de este sublenguaje, no claramente

diferenciada de la del lenguaje natural.



= Y la existencia de un estilo diferenciado, tomado de la doctrina cientifi-

ca habitual.

Los primeros desarrollos préacticos enfocados a la “recuperacién concep-
tual”, datan de los anos ochenta en Estados Unidos. Se desarrollaron dentro
de los sistemas integrados de gestién de la informacién de grandes institucio-
nes como la API-CAIS (American Petroleum Institute), la NASA, o la NLM
(National Library of Medicine)[23].

Aunque las investigaciones se iniciaron para mejorar la indizacién, des-
pués se enfocaron hacia la recuperacion automatizada en las grandes bases de
datos documentales. Mediante las herramientas de la Inteligencia Artificial
(IA), se aplicaron al desarrollo de agentes inteligentes en campos especificos
del conocimiento cientifico. Autores como Bates [22], Schmitz-Esser [31] o
Milstead [19] nos han presentado las caracteristicas de este tipo de thesauri
conceptuales, y la indeterminacién de las busquedas en lenguaje natural de
los usuarios no expertos, con el sublenguaje cientifico de los profesionales de

un area especifica del conocimiento.

Cuando el thesaurus se construye automaticamente, es decir, sin infor-

macién adicional de relevancia del usuario, se distinguen varios enfoques [6]:

= Thesauri construidos a partir de la medida simple de coocurrencias
de términos [20]. La similitud entre términos se realiza baséndose en
la Hipdtesis de Asociacion: “si un término es buen discriminante de
documentos relevantes y no relevantes, sus términos asociados también

lo seran”[8].



» Thesauri construidos a partir de clustering de documentos [3]. Primero
se clasifican los documentos, y los términos poco frecuentes en una clase,

se utilizan para construir el thesaurus de términos relacionados.

» Thesauri basados en informacién sintdctica. La relacién entre términos
se realiza en base a conocimiento sintactico y analisis de coocurren-
cias. Se emplean gramaticas y diccionarios para obtener los términos

relacionados con uno dado [11].

En este trabajo experimentamos con el primer enfoque, pues es relativa-
mente simple y efectivo aplicado al dominio de la computacion. En el primer
capitulo se asentaron las bases para la obtencion de términos multipalabra,
del método de induccion léxica y de la construccién de thesauri. En el segundo
capitulo se explica como se obtuvieron los términos importantes del dominio,
el uso del punto de transicion, asi como el método de induccion 1éxica, con
experimentos que sustentaron las decisiones tomadas. En el tercer capitulo
se realiza la construccion de un thesaurus, apoyandose en el método de Gre-
fenstette. Por tltimo, en el capitulo cuatro se exponen las conclusiones del

presente trabajo.



Capitulo 1

Bases para la construccion

automatica de thesauri

Para construir un thesaurus requerimos material que permita determinar
sus componentes: las entradas, que son términos de un vocabulario especifico;

y, las palabras relacionadas, que también seran parte de este vocabulario.
Hay varias formas de conformar el vocabulario de un dominio. Por supues-
to, una es hacerlo manualmente, o bien, basandose en una lista de términos

importantes obtenidos automaticamente.

En este capitulo se ofrece un panorama de los métodos utilizados.



1.1. Colocaciones

Estamos interesados en llevar a cabo este proceso de manera automatica,
y basamos nuestro enfoque en la extraccién de colocaciones. Una colocacion
es una expresion que consiste de dos o mas palabras las cuales correspon-
den a una manera convencional de decir las cosas, o en otras palabras segin
Firth: [17] “Las colocaciones de una palabra dada son frases de la palabra en
lugares habituales o acostumbrados”. O bien, una colocacién es definida, por
Choueka [32], como una secuencia de dos o mds palabras consecutivas que
tienen caracteristicas de una unidad semantica y sintdctica con un significado
exacto y no ambiguo o connotacién que no puede ser derivada directamente
del significado de sus componentes. Las colocaciones incluyen frases nomina-

les, frases comunes y otras mas.

Las colocaciones son importantes para un gran nimero de aplicaciones:
en la generacion de lenguaje natural, para estar seguros de que la salida no
contenga un error; en lexicografia computacional, para identificar automati-
camente las colocaciones importantes a ser listadas como entradas en un
diccionario; y en la busqueda de términos, para aumentar la precisién de los

resultados.

El interés por las colocaciones es debido a que muestran diferentes ma-
neras en la cual una palabra es usada. Al formar colocaciones se encuentran
términos multipalabra los cuales tienen independencia y probablemente una

aparicion en un diccionario.



Claramente, el método mas facil para encontrar términos multipalabras,
en un corpus es contando; es decir, si dos términos ocurren frecuentemen-
te juntos, entonces es evidente que tienen una funcion especial. El sélo se-
leccionar los bigramas (secuencia de dos palabras adyacentes de ocurrencia
consecutiva) no es muy adecuado ya que encuentra pares de palabras que
no forman una unidad referencial (un solo referente). Un experimento [18§]
mostré que utilizando una heuristica simple se mejoran estos resultados: eti-
queta el corpus y utiliza un filtro con partes del discurso para obtener las
colocaciones. Este método, pese a su simplicidad, arrojo buenos resultados.
Los métodos hacen referencia a los bigramas que aparecen en el corpus. A
partir de los bigramas se pueden generalizar los métodos considerando tri-

gramas, etc.

Hay diversos enfoques para garantizar que un bigrama sea efectivamente
una colocacion, por ello se utiliza una prueba estadistica como lo es la infor-
macion mutua. La informacion mutua es una medida no negativa y simétrica
de la informacién en comun entre dos variables; en otras palabras, qué tanto

una palabra nos dice de la otra [14].

En resumen, tenemos que acudir a métodos variados para la determi-
nacién de la terminologia de un dominio. Estos métodos, y en general los

empiricos, se apoyan en corpora del dominio que se trata.



1.2. Los corpora

En esta seccion se introducen las caracteristicas generales de los corpora,

y presenta los corpora sujetos a nuestra experimentacion.

La lingiiistica tiene el concepto de corpus como una muestra de textos
reales suficientemente grande de una lengua determinada. Por su parte, la
lingiifstica computacional lo define como una coleccién de textos codificados
electrénicamente, una base de datos o archivo textual que se integra en un
sistema de almacenamiento y recuperacién de la informacion, un conjunto
de bases de datos textuales unidas en un sistema de estructuracion de datos,
textos, referencias y utensilios informaticos para su tratamiento en conexion
directa a una computadora [23]. Los textos se archivan fundamentalmente
para que constituyan un gran depdésito ordenado que sirva para satisfacer ne-
cesidades de informacion en la realizacion de proyectos como diccionarios o
enciclopedias electronicas, sistemas de traduccion por computadora, de con-
sulta bases de datos en lengua natural, o como banco de pruebas para la
comprobacion de hipdtesis o andlisis lingiifsticos expresados mediante una
gramatica formal. El primer proyecto de corpus que se tiene noticia fue de
la lengua inglesa britanica escrito y hablado elaborado por Randolph Quirk
“Survey of English Usage” (SEU) en 1959 [27]. Poco después, Nelson Francis
y Henry Kucera [24], en la Universidad de Brown, empiezan a trabajar en
la creacién del Brown corpus que se define como una muestra estandarizada
del inglés americano en forma impresa destinada al procesamiento en compu-
tadora, se encuentra etiquetado y balanceado, desafortunadamente implica

un monto econémico el obtenerlo. Después, el corpus Lancaster-Oslo-Bergen



(LOB) [29]fue construido como una réplica en Inglés Britanico del corpus
Brown, el cual sigue estando en el idioma Inglés. El corpus Canadian Han-
sards [5les el mejor ejemplo de un corpus bilingiie, éste contiene textos para-
lelos en dos o méas idiomas que en realidad son traducciones de cada uno. A
partir de este momento aparecen trabajos (principalmente para el inglés) de
creacion y explotacion de corpus lingiiisticos. Hasta ahi llegamos en ejemplos

de corpus disponibles en Internet, claro con un costo.

A continuacién se muestra una tabla de corpora utilizados en los experi-
mentos de este trabajo; en ella se muestra el nombre con el que nos referiremos
a cada corpus (columna 1), su tamano (columna 2, columna 3 y columna 5,
en palabras, nimero de textos y nimero de caracteres, respectivamente), y

el dominio al que pertenecen (columna 4).

Nombre H Palabras ‘ Textos ‘ Dominio Tamano
CorpusSal 149,219 8 | Salud (Nutricién, Planificacién, Asma, etc.) 965 Kb
CorpusCom 162,931 33 | Computacién (S.0., B.D., Robética, I.A.; etc.) 932 Kb
CorpusMin 118,212 18 | Computacién (Mineria) 736 Kb
CorpusPor 10,106 3 | Computacién (Seguridad, Algoritmos Genéticos e Internet 64 Kb

Tabla 1.1: Corpora utilizados.



1.3. Términos multipalabra

De la coleccion de textos lo que mas nos interesa son los términos relevan-
tes del dominio para identificar las palabras que representan a un texto. Lo
anterior se hard con base en un resultado derivado de la Ley de Zipf [2]. El
experimento realizado empled el, asi llamado, punto de transicién. El punto
de transicion es la frecuencia de un término del texto que divide a los térmi-

nos en los de alta y baja frecuencia.

V1484 -1 (1.1)
5 .

Una vez obtenido el punto de transicion, se seleccioné un conjunto de

PT =

términos alrededor de él para conformar el conjunto de palabras que repre-
sentan al texto. Los experimentos reportados en [28] indican que al tomar
una banda de frecuencias del 25 % alrededor del punto de transicién se ob-
tienen buenos resultados. Los detalles de esta determinacién se explica en la

seccion 2.3.

1.4. Induccion léxica

Gierl y Frost [4],identifican terminologia de un dominio especifico baséndo-
se, principalmente, en la medida de informaciéon mutua y la induccién léxica.
Se utiliza un indice de asociacién para cuantificar las asociaciones entre pa-
labras y las ocurrencias léxicas dentro de un texto del corpus. Esta medida

estd basada en el concepto tedrico de Informacion Mutua. Este indice de
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asociacion mide una ocurrencia ordenada linealmente de las palabras. Entre

palabras contiguas es usada la siguiente formula:

fX,Y)
FX)FY)

donde f(x,y) es la frecuencia en el texto origen del compuesto ordenado

IM(X,Y) = log, (1.2)

del bigrama (x,y) y de f(x), f(y) la frecuencia de las palabras que lo consti-

tuyen.

El enfoque descrito de la informacion mutua puede ser usado para selec-
cionar todas las asociaciones de bigramas con un valor de informacién mayor
dentro de un corpus. Para maximizar el dominio especificado del conjunto se-
leccionado de términos, la informaciéon mutua puede ser combinada con una
técnica inductiva en la cual hay un conjunto de palabras que restringen los
términos seleccionados de informacién mutua alta tanto como sean generados

a partir de términos previamente elegidos.

En el experimento presentado en [13] el corpus fue normalizado cambian-
do maytsculas por mintsculas, no se preprocesan errores ortograficos o de
plurales, y cada ciclo empezé con un nuevo conjunto de palabras. Para el
ciclo inicial fueron tomadas las palabras de los encabezados. Un conjunto de

pares sintacticos fueron seleccionados tomando en cuenta que cada par:

» contuviera al menos una palabra clave de dénde salieron (esta es una

ventaja del método que se implementd).

= ocurriera al menos dos veces en el corpus.

11



» tuviera informacién mutua mayor a un umbral seleccionado previamen-

te.

Para maximizar la asociacion en el dominio especifico, un subconjunto de
los pares seleccionados fueron producidos usando el umbral de informacion
mutua més restringido (IM > 6, asi como se muestra en el algoritmo de la

seccion 2.3).

La exploracién de este método, ocasiond varios efectos al variar los valores

de los cuatro parametros experimentales siguientes:
1. El conjunto inicial de las palabras clave.
2. El umbral mas bajo de informacién mutua para recolectar pares.

3. El umbral mas alto de informacién mutua para pares usados para ge-

nerar las nuevas palabras clave.

4. FEl numero de ciclos iterativos.

Con un corpus finito, el proceso siempre terminara cuando no se produz-

can mas palabras clave, como se muestra en el ejemplo de la seccién 2.3.

1.5. Construccion de thesaur:

Se pueden distinguir dos enfoques principales en la recuperacion de in-
formacion, los que se basan en técnicas simbodlicas y los que utilizan técnicas

empiricas.
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Las técnicas de Inteligencia Artificial para el tratamiento del lenguaje
natural han sido etiquetadas [7] como de conocimiento rico debido a que re-
quieren una gran inversion para conocer las estructuras de dominio especifico
antes de que puedan ser aplicadas al tratamiento del texto. El costo de crear y
mantener este conocimiento ha sido reconocido, lo cual ha alentado a algunos
investigadores a explorar otras posibles maneras de acelerar o automatizar su
adquisicién. Esta perspectiva ha motivado un sin niimero de enfoques de co-
nocimiento pobre para extraer informacién seméantica de dominios especificos
partiendo de fuentes existentes. Un enfoque de conocimiento pobre para la
extraccién automaética de informacion semantica es explotar la aparicion de
patrones de texto en los documentos cuya estructura seméntica es conocida.
Tal técnica puede ser vista como reciclar los juicios humanos de como las
palabras estan relacionadas. La tarea de la técnica de conocimiento pobre es
reconocer patrones que mecanicamente pueden ser explotados sin establecer

relacion a un nivel mas profundo de comprension.

La mayoria de los métodos de extraccién seméantica usando conocimiento
pobre fue basada en estadisticas de la ocurrencia de palabras dentro de una
misma ventana de texto; donde una ventana puede ser un cierto nimero de
palabras, sentencias, parrafos o un documento entero alrededor de un térmi-
no. El enfoque de la coocurrencia de términos en un documento demuestra

el poder de las técnicas de conteo para el descubrimiento semantico.

El enfoque mas clasico de conocimiento pobre en la extraccion semanti-

ca usando coocurrencia es utilizando una pequena ventana (cuatro o cinco

13



palabras) para extraer las palabras que cominmente se encuentran alrede-
dor del término [12]. Es facil de implementar debido a que no requiere de
informacion léxica, aunque usualmente utiliza una lista de palabras cerradas,
tales como articulos, preposiciones, etc. las cuales son eliminadas ya que se
consideraban irrelevantes. El contexto alrededor de la palabra es usado de
dos maneras: para calcular qué palabras aparecen frecuentemente juntas y
para determinar qué palabras comparten el mismo contexto. Este enfoque lo
usaron Church & Hanks [21] basdndose en una definicién teérica de informa-
cion mutua, la cual compara la probabilidad de observar dos palabras por
separado y de observar cada palabra independientemente; P(zy) y P(x)P(y)
. Las palabras que tienen el valor de informaciéon mutua alto en un corpus,

usualmente tienen una relacion semaéantica.

Estas técnicas de conocimiento pobre que usan nimeros de ocurrencia o
frecuencia de palabras dentro de un documento o una ventana son aplicables
ciertamente a corpora de cualquier dominio. Para la coocurrencia de los do-
cumentos se usa comunmente métodos estadisticos, aunque se presentan tres

problemas con ello:

1. Cada palabra en un documento es considerada potencialmente relacio-
nada con otra, no importa la distancia entre ellas, por ej. Las palabras
del principio y del final del documento pueden presentarse como un par
para dicha técnica, aunque no exista ninguna conexién entre los temas
discutidos en esos dos puntos, lo mismo sucede cuando la ventana es

pequena.
2. Por més que se utilicen técnicas de agrupamiento semantico, para la

14



coocurrencia en los documentos, solo seran similares si aparecen fisi-
camente en el mismo documento cierto nimero de veces. En general,
las palabras diferentes usadas para describir conceptos similares, nun-
ca pueden ser usadas en el mismo documento y, por lo tanto, estos

métodos no las toman en cuenta.

3. Las medidas de similitud generalmente son de orden cuadratico o cuibi-
co, usando “aparicién en el mismo documento ”como un atributo, sig-
nifica que se restringird a un corpus pequeno de unos cuantos docu-

mentos.

También, se ha explorado un campo intermedio entre el conteo simple de
palabras y los enfoques de conocimiento rico. Se acepta que es necesario un
cierto nivel de andlisis sintéctico, y es posible realizar la tarea sin utilizar

estructuras de conocimiento rico asociadas con un objeto léxico.

Los ejes semanticos alrededor de una palabra dada. Se definen modifi-
cando el concepto introducido en [10] donde se definieron las palabras como
“vecinos reciprocamente cercanos ”: X es vecino cercano de Y si la palabra X
aparece en la lista de similitud de Y dentro de las N primeras palabras (Gre-
fenstette usé N = 10 [13]). Estas palabras pueden servir como semillas para
la definicion de eje semantico. Considérese que una palabra A fue encontrada
cercade B, C', D, E'y F, se supone que B fue cercano reciprocamente a A;
esto es, si suponemos que A también fue una de las palabras mas cercanas a
B. Podemos confiar que A-B forman un eje semantico y tratan de conectar
a las otras palabras C', D, E'y F' a este eje. Esto se justifica porque cual-

quiera de esas palabras son también vecinos cercanos de B, independiente de

15



A. Esto define un conjunto de palabras las cuales son cercanas a A, vecinos

cercanos de B, y cercanos a este eje suponiendo que A-B sea un eje seméantico.

1.6. Método de Grefenstette

El enfoque mas simple para construir un thesaurus automaticamente lo
propuso Grefenstette [13] basdndose en trabajos previos, p.e. Hindle [10]. Las

bases en los que se apoya dicho enfoque se presenta a continuacion.

Grefenstette aplico en 1996, técnicas de conocimiento pobre para generar
automaticamente thesaurus de textos sin procesar. Utilizé como entrada un

megabyte como corpus del dominio de medicina. Para cada término se tiene:

Palabras Relacionadas.

Verbos comunmente asociados.

Expresiones comunes.

Palabras de la misma familia.

Para cada informacién utiliza diferentes técnicas, particularmente nos va-
mos enfocar en las técnicas que utiliza para la extraer las palabras relacio-

nadas.

Las palabras relacionadas son extraidas por un paquete llamado SEX-

TANT [12]. Y sigue los siguientes pasos:
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1. Los textos del corpus son separados por tokens utilizando una gramati-

ca regular.

2. Los tokens son analizados morfolégicamente y son etiquetados con su

parte del discurso.

3. El texto etiquetado es desambiguado por un desambiguador estocastico

que provee una etiqueta simple para cada token.

4. El texto desambiguado es analizado sintacticamente y se extraen las

dependencias entre las palabras.

5. Larepresentacion de un término toma como atributos a los sustantivos,
todos los adjetivos, los verbos de los cuales son sujetos u objetos y otros

sustantivos que los modifican, o cldusulas preposicionales.

6. La medida de Jaccard se utiliza para calcular la similitud entre atribu-

tos de sustantivos.

7. Las entradas de los sustantivos de mayor similitud para formar a los
vecinos reciprocamente cercanos; este concepto es una ligera extension

de la idea descrita en [10].

Por otra parte, en un enfoque similar [9], se concluyé que al extraer fra-
ses nominales que incluyan preposiciones y conjunciones es posible producir

frases largas y complejas que enriquecen al método.
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Capitulo 2

Identificacion de términos

En esta seccion se describe la forma en que se obtuvieron los términos
multipalabra. En este trabajo de tesis tales términos se tomaran como base
en la construccion de un thesaurus. Primero se describe como se extraen los
términos sencillos representativos del dominio utilizando el punto de tran-
sicién. Después se aplica un método de induccién léxica, el cual itera hasta

encontrar los términos multipalabra més grandes posibles.

2.1. Determinacion del umbral

Para determinar las palabras relevantes de un texto, se utilizé el punto
de transicion, usando una férmula derivada de la Ley de Zipf, y una variante
que se basa en el desarrollo de la Ley de términos de baja frecuencia [1]. Esta
ultima define al PT como la mayor frecuencia que no se repite en el vocabu-

lario de un texto ordenado por sus frecuencias. Esto es, alternativamente a
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la ecuacion 1.1 el PT se puede obtener de la siguiente manera:

Dado el vocabulario de un texto, se obtienen las frecuencias de las pala-
bras, se ordenan descendentemente, y se determina la frecuencia que cumple
con la condicién antedicha. En la figura 2.1 se muestra un fragmento del
vocabulario de un texto ordenado descendentemente y la frecuencia que re-

presenta el punto de transicion:

usuario 53
programa 42 == PT
datos 37
quiso 37
libre 31
hoy 31
propietario 27
una 27
licencia 23
seguridad 15
estado 15
autor 15

Figura 2.1: Vocabulario con frecuencias y el PT.

Se parte de que la frecuencia de los términos con alto contenido seménti-
co esta alrededor del PT. Por tanto, para la determinacién del umbral y la
seleccion de los términos importantes, se experimento variando el porcentaje

de términos tomados alrededor del PT.

Se utiliz6 el corpus CorpusPor (tabla 1.1), se determiné el punto de tran-
sicién mediante la variante antes mencionada, y para cada texto se tomaron
tantos términos cercanos al PT como el 30 %, 40 % y 50 % del valor del PT,

dando como resultado los valores de precision y evocacién que se muestran
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en la tabla 2.1.

Primer Texto Segundo Texto Tercer Texto
Tamafio (25 KB) (20 KB) (19 KB)

Umbral PT 37 17 12

30 % Precisién 0.75 0.67 0.00
Evocacién 0.50 0.17 0.00

40 % Precisién 0.60 0.75 0.00
Evocacién 0.50 0.25 0.00

50 % Precisién 0.47 0.67 0.17
Evocacién 0.50 0.25 0.20

Tabla 2.1: Determinacién del mejor umbral (CorpusPor).

El célculo de la precision (P) y evocacién (E) usa las formulas:

p— % (2.1)
E- #(i—gs) (2.2)

donde R son los resultados segiin el experto pertenecen al dominio y S son

los resultados arrojados por el programa.

Asi, para obtener los calculos presentados en la tabla 2.1, se realiz6 la

identificaciéon manual de términos importantes en cada texto por un experto.

En los experimentos realizados, se llegd a la conclusiéon de tomar el 40 %
de los términos alrededor del punto de transicion, ya que presenta mejor evo-
cacién y precision que 30 %, y solamente en un caso (texto més pequeno)

mejoré con el 50 %.

20



2.2. Términos sencillos

Una vez determinado el umbral usaremos en nuestra aplicacion el proce-
dimiento que a continuacion se describe. Dado un texto del corpus Corpus-
Com (tabla 1.1), el cual se preprocesa eliminando los simbolos no alfabéticos,
asi como las palabras cerradas (articulos, conjunciones, etc), las palabras res-
tantes constituyen el vocabulario y se obtiene la frecuencia de las palabras.
El siguiente paso es determinar el punto de transiciéon usando el algoritmo
mencionado anteriormente (frecuencia que no se repite). Se obtiene asi, la

distancia de cada frecuencia del vocabulario al punto de transicion:

DPT, = |fr; — PT| (2.3)

donde fr; es la frecuencia del término.

Por 1ltimo, se ordena la lista de palabras segun DPT; y se toman tantas
palabras del inicio de la lista como el 40 % del PT. En resumen, el método
para obtener términos alrededor del punto de transicion se precisa con el

algoritmo siguiente:

Entrada: Texto: T

Salida: Lista de términos: L
1. Tr= Preprocesa(T).
2. Voc = ObtieneV ocabulario(T1).
3. Vocf = Frec(Voc).
4. PT = DeterminaPT(Vocf).
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5. Vocfr = DistanciaPT(Vocf, PT).
6. L = OrdenaSeleccion(40 %, Vocf1).

A continuacién se muestra un ejemplo del proceso de obtencién de térmi-

nos importantes en un texto (fig. 2.2). En el primer recuadro se presenta

un texto, al que se le aplica el pre-procesamiento (cambio de maytsculas a

mintsculas, eliminacién de algunos simbolos excepto los signos de puntuacién

554711 v, asi, obtenemos el texto del segundo recuadro.

Razones por las que el Estado Debe Usar
Resumen

Estos derechos adicionales son herramientas ...
El Software y la Seguridad Nacional.

Riesgo de filtracién: los datos confidenciales
Riesgo de imposibilidad de Acceso: los datos

Existen dos tipos predominantes de software: ...
El software, como mercaderia, por lo general ...
La licencia de uso de un programa en particular ...

Para cumplir con sus funciones, el Estado debe ...

razones por las que el estado debe usar
resumen

existen dos tipos predominantes de software: ...
el software, como mercaderia, por lo general ...

la licencia de uso de un programa en particular ...

estos derechos adicionales son herramientas ...
el software y la seguridad nacional.

para cumplir con sus funciones, el estado debe ...

riesgo de filtracion: los datos confidenciales
riesgo de imposibilidad de acceso: los datos

Figura 2.2: Preprocesamiento del texto

Después, como se ha dicho, se determina el punto de transicién; esto es, se

obtienen las frecuencias de las palabras del vocabulario como se muestra en

el recuadro de la izquierda y, en el recuadro de la derecha, el vocabulario or-

denado por la distancia al punto de transicion para determinar los términos

que se sitian cerca del punto de transicion.
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{' profesionales'}: 10 32

{'ente'}: 10 32

. " {" microsoft'}: 1 3
{. usuarlo}-l . 4513 {' cierto"}: 11 31
E' ggiggﬁ}ma je 3 {' software'}: 72 30
,aatos s { hay'}: 72 30
{ quiso’}: 37 {"informacién'y: 12 30
E' ug;‘?}}-i gi {' programas'}: 12 30
: 'vez'}: 12 30

{: pr0|'3ietario'}: 27 i siste}ma'}: 12 30
{"una'}: 27 {'necesidades’}: 12 30
c &ganizacién'}' 3 {' mecanismo'}: 12 30
. 2 : {' clave'}: 13 29
{' papel’}: 3 {' sequridad'}: 15 27
{'gran’}: 3 {" estado'}: 15 27
"autor'}: 15 27
{ evidencia’y: 2 E' maner}a‘}: 15 27
{' trata'}: 2 {' sabemos'}: 15 27
T . {" licencia'}: 23 19
{ autonomo'}: 1 {' propietario}: 27 15
{'una'}: 27 15

{" usuario'}: 5 1

{" libre'}: 31 1

{" hoy'}: 31 1"

{' datos'}: 37 5

{" quiso'}: 37 5

{' programa'}: 42 0

Figura 2.3: Vocabulario con frecuencias y distancia al PT.

Finalmente se obtienen los términos que se presentan en la figura 2.4 usando

el umbral que se determino en la seccion 2.1.
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Bolsa Inicial
autor programa
clave programas
datos propietario
estado seguridad
libre sistema
licencia software
manera usuario
mecanismo vez
necesidades

Figura 2.4: Bolsa resultante del proceso
2.3. Algoritmo para identificar términos mul-
tipalabra

El método de induccion léxica es un método iterativo para encontrar
términos multipalabra, y termina al encontrar un punto fijo (cuando al ite-

rar no se obtienen nuevos resultados).

Dada la bolsa inicial, se toman en cuenta los términos que en ella estan
para formar bigramas candidatos a partir del texto, siempre y cuando cum-

plan que:
1. La frecuencia individual de los términos sea mayor a tres.
2. Los términos que conforman el bigrama candidato no sean verbos.

3. La informacién mutua del bigrama sea mayor que 6.

Se utiliz6 una medida estadistica llamada informacién mutua, la cual

determina qué tanta informacién tiene un término del otro para coocurrir en
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un texto, y se obtiene con la siguiente férmula:

N fr(X,Y)
fr(X) = fr(Y)

Una vez que el bigrama candidato supera las restricciones es aceptado.

IM(X,Y) = log,( +1) (2.4)

Ademas, si un término del bigrama no se encontraba en la bolsa se agrega.

La primera condicién para formar bigramas fue tomada de [7]; asegu-
ra que no sean términos espurios. Los términos multipalabra que buscamos
constituyen frases nominales simples o partes de ellas, por tanto no tienen
verbos. Y, la tercera condicién se inspira en el trabajo de K.Church & P.
Hanks [21]; de igual forma, ellos sefialan que en corpora de cierto tamano
(>1MB) la IM de los términos asociados es mayor que 10. Asi, algunas prue-

bas con nuestro corpus nos indicaron tomar el umbral de IM mayor a 6.

El algoritmo siguiente resume las ideas anteriores:

Entrada: Texto: T
Lista de términos: L

Salida: Lista de términos importantes: B

Bo={}; Bi=L

While (By # By)
By = By
FormaBigPos ( terml, term2, Big, T, By )
If ( fr(term1)>3 AND fr(term2) )>3
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If ( Pos(terml) OR Pos(term2) ) <> VERB
IM = InformacionMutua (Big)
If IM>6
By, = B,+ Big
If (term2 ¢ By)
B; = Bi+ term?2

End

El algoritmo utiliza un etiquetador a priori (Pos) para identificar los ver-

bos.

A continuacion se muestra un ejemplo de la aplicacion del método de
induccién léxica aplicado a un texto del corpus CorpusCom (tabla 1.1). La
lista del 40 % de los términos maés cercanos al punto de transicién forma la

bolsa inicial del método:

Bolsa Inicial { programa, datos, libre, propietario, usuario, licencia, seguridad, manera,

(Bo ) autor, estado, clave, necesidades, vez, programas, mecanismo, sistema }

Después de la obtencion de bigramas candidatos y la verificacion de las

restricciones, en la primer iteracion, la bolsa queda de la siguiente manera:
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Iteracion B; = { programa, datos, libre, propietario, usuario, licencia, seguridad,
1 manera, autor, estado, clave, necesidades, vez, programas, mecanismo,

sistema, sistema_operativo } # By

Como se ve, se incrementé la bolsa al aceptar un nuevo término multi-

palabra que es el caso de sistema_operativo. Por este motivo se realiza otra

iteracion :
Iteracién B; = { programa, datos, libre, propietario, usuario, licencia, seguridad,
2 manera, autor, estado, clave, necesidades, vez, programas, mecanismo,

sistema, sistema_operativo } = By

Como no hubo aumento en la bolsa, el algoritmo termina. Se aplico el
método de induccién léxica al corpus CorpusSal (tabla 1.1), los resultados
fueron validados por un experto en el area de Salud. En la tabla 2.2 se mues-

tran los resultados.
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Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de
Aciertos Fronterizos Fracasos
Separado por féormula 38.9 35.5 25.6
Separado por lista 82.4 14.1 3.5

Tabla 2.2: Identificacién de términos del dominio (CorpusSal).

2.4. Resultados

En uno de los experimentos realizados se empled el corpus CorpusMin
(tabla 1.1). Se aplicaron los dos métodos al corpus para calcular el punto
de transicién (por férmula y por lista). También, los métodos anteriores se
probaron de dos formas; de manera global y para cada texto. En forma global
significa que se aplican los métodos directamente al texto resultante de con-
catenar los textos individuales. En forma individual, los métodos se aplican
a cada uno de los textos; el resultado se forma con los términos encontrados

en cada caso.

Se obtuvieron asi, las siguientes listas:

» Lista de palabras realizando el cédlculo del PT mediante férmula al

corpus completo.

= Lista de palabras realizando el célculo del PT mediante formula a los

textos (unién de las bolsas resultantes de cada texto).

» Lista de palabras realizando el calculo del PT por lista al corpus com-

pleto.
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» Lista de palabras realizando el calculo del PT por lista a los textos

(unién de las bolsas resultantes de cada texto).

Una vez que se obtienen las listas, se organizan para facilitar el trabajo
manual de elegir los términos que a juicio de un experto son representati-
vos del dominio, los términos que no son representativos del dominio pero

estan “cercanos”a él y, por ultimo, los que no son representativos del dominio.

En la tabla 2.3 se muestra el porcentaje de los términos encontrados al

emplear los métodos de las dos formas.

Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de
Aciertos Fronterizos Fracasos
Global por férmula 36.7 36.7 26.7
Global por lista 36.3 38.4 25.3
Separado por formula 58.1 23.9 18.0
Separado por lista 33.9 48.2 17.9

Tabla 2.3: Determinacién de mejor combinacién de métodos (CorpusMin).

Convenimos que los términos contabilizados en aciertos son los que per-
tenecen al dominio, los fronterizos aquellos que no son del dominio pero son
imprescindibles para €él, y, en los fracasos, se cuentan los términos decidida-

mente ajenos al dominio.

Al emplear induccion léxica sobre términos importantes puede obtener-
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se un porcentaje alto de términos aceptables; calculando el PT “por lista”y
en “textos separados”( 82.1% en nuestro experimento ), ya que se tomé en
cuenta que los términos fronterizos también son representativos del dominio.
La ligera diferencia entre los dos métodos, para calcular el PT en textos se-

parados, condujo a un segundo experimento.

El siguiente experimento se realizé empleando el corpus CorpusCom (ta-
bla 1.1). Se aplicaron los dos métodos para calcular el punto de transicién
(por férmula y por lista) al corpus, en forma global y en forma individual.
Al igual que en el caso anterior, manualmente se eligen los términos que a
juicio de un experto son representativos del dominio, los términos que no son
representativos del dominio pero estan “cercanos”a él y, por ltimo, los que
no son representativos del dominio. En la tabla 2.4 se muestra el porcentaje

de los términos encontrados en este experimento:

Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de
Aciertos Fronterizos Fracasos
Global por féormula 50.0 17.0 33.0
Global por lista 47.7 18.6 33.7
Separado por férmula 61.8 16.7 21.5
Separado por lista 43.6 19.9 36.5

Tabla 2.4: Desempeno final para identificacion de términos del dominio (Cor-

pusCom).
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En conclusién:

1. La mejor combinacion de técnicas para determinar los términos impor-

tantes es usando la formula y aplicdndola a cada texto.

2. El uso del PT para determinar términos importantes de un texto es

atractivo por su sencillez.
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Capitulo 3

Construccion automatica de

thesauri

Un thesaurus es un diccionario que muestra palabras relacionadas seméanti-
camente. En esta seccién se emplean los términos importantes de un dominio
que se obtuvieron en la seccién anterior. La técnica desarrollada por Gre-
fenstette ha sido presentada en el capitulo 1 en la seccion 1.5 y fue la que

aqui tomamos como base.

Se hicieron algunos cambios al método de Grefenstette para conocer su
alcance empleando otros recursos. Brevemente, se procede de la siguiente
manera. Primero se obtienen los contextos de los términos, después se aplica
una féormula de similitud a los contextos para determinar los vecinos cercanos
de los términos. Por ltimo, se forman parejas relacionadas apoyandose en

criterios de umbralizacion sobre los vecinos cercanos.
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Las variantes con respecto al método de Grefenstette son:

1. Los contextos de cada término ¢ fueron determinados por las oraciones
(secuencia de términos entre puntos) que contuvieran a ¢ mientras que
Grefenstette usa un contexto sintdctico (el verbo principal de la oracién,

la cabeza del objeto directo, etc).

2. Como atributos de los términos de entrada se utilizan los términos
importantes de los textos, a diferencia del método de Grefenstette que

usa los mas frecuentes

Dados los términos importantes y sus vecinos cercanos, se procede a la
construccién del thesaurus, para lo que se realizard otro pre-procesamiento
del texto, esta vez se eliminardn palabras cerradas y los signos de puntuacién
excepto el punto. El método para construir el thesaurus, ThesGref, se precisa

con el algoritmo siguiente:

Entrada: Texto: T
Lista de términos importantes: Bo

Salida: thesaurus: D

Para cada X € Bo
Contextos = ObtenerContextos (T,X).
Contextos/ = Ordena_Frec [Vocabulario(Contextos)].

Vecinos = DeterminaVecinosC (Contextos/).

D =D U{(X , Vecinos) } .
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A continuacion se muestra un ejemplo de la traza de ThesGref. Partiendo

de B0 = { programa, datos, libre, propietario, usuario, licencia, seguridad,

manera, autor, estado, clave, necesidades, vez, programas, mecanismo, sis-

tema, sistema_operativo } para cada X € Bo el resultado (fragmento) de

ObtenerContextos es:

X ObtenerContextos

licencia modificacién software propietario restringe derechos usuario mero ...
seguridad seguridad nacional imperativo uso forma exclusiva areas publica...
sistema estratégicos confianza rota repetidas veces valgan ejemplos ...
informacion | procesar informacion relativa instituciones autorizadas garantizado ...
datos almacenamiento estandar usuario seguro futuro seguir descifrando ...

Después se ordenan los sustantivos de los contextos de acuerdo a su fre-

cuencia, haciendo uso de Ordena_Frec :

X Ordena_Frec

licencia software(16) propietario (8) derechos(3) usuario(16) uso(9) nt(3) ...
seguridad | seguridad(15) nacional(4) software(5) libre(3) permite(2) usuario(2) ...
sistema puerta(2) trasera(2) interbase(2) sistema(9) datos(3) borland(2) ...
informacién | informacion(11) 1til(2) datos(4) programa(b) usuario(4) manera(2) ...
datos datos(37) tres(2) riesgo(3) confidenciales(2) manera(6) acceso(5) ...
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Se toman los primeros 10 sustantivos de cada término, se conforman los

vecinos, y por ultimo obtenemos el thesaurus:

X Vecinos

licencia usuario 0.270 programa 0.227 propietario 0.277 libre 0.239 ...
seguridad datos 0.109 mecanismo 0.183

sistema usuario 0.09 mecanismo 0.256

informaciéon | manera 0.178

datos seguridad 0.109 usuario 0.220 programa 0.183 mecanismo 0.140 ...

En los experimentos realizados se construyé un thesaurus utilizando el
método explicado anteriormente usando como contexto del término una ora-
cién (donde aparecia el término), asi como una variante del método utilizando

3 oraciones : una antes, donde ocurre el término, y otra después.
Los resultados de esta prueba para el mismo corpus fueron los siguientes:
Thesaurus con una oracioén : 230 términos, de los cuales 26 términos

tenian palabras relacionadas, 23 términos coinciden con thesaurus de tres

oraciones y 3 términos no coinciden.
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Término Palabras Relacionadas Evaluacién
acceso — datos, forma 2/2
clave —  funcién 0/1
conocimiento  — 0/0
estado —  libre 0/1
licencia —  mecanismo, libre, usuario, propietario, programa 4/6

Tabla 3.1: Algunas entradas del thesaurus constituido usando una oracién

como contexto (CorpusCom).

Término Palabras Relacionadas Evaluacién
acceso —  personas 1/1
clave - 0/0
conocimiento —  problemas 1/1
estado —  informacién, libre, servidor, vez 2/4
licencia — mecanismo, libre, usuario, propietario, programa 5/6

Tabla 3.2: Algunas entradas del thesaurus construido usando tres oraciones

como contexto (CorpusCom).

Thesaurus con tres oraciones : 230 términos, de los cuales 32 térmi-
nos tenian palabras relacionadas, 23 términos coinciden con thesaurus de una
oraciéon y 9 términos no coinciden. En las tablas 3.1 y 3.2 aparecen algunos
términos para contextos con una y tres oraciones respectivamente. La primer
columna es el término, la segunda sus palabras relacionadas y la tercera la
evaluacion segun el experto de qué palabras estan realmente relacionadas con

el término.
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Thesaurus Thesaurus

Factor de evaluacién (una oracién) | (tres oraciones)
términos sin palabras relacionadas 204 198
términos con palabras relacionadas 26 32
porcentaje de aciertos en palabras relacionadas 72 70

porcentaje aciertos en palabras relacionadas de

términos que coinciden (23) 73 67

términos que no coinciden 3 9

porcentaje de aciertos en palabras relacionadas

de términos que no coinciden 33 82

Tabla 3.3: Comparacién de las dos formas de elegir contextos (CorpusCom).

Se validaron las palabras relacionadas con cada término considerando la
siguiente verificacion: la palabra estd relacionada con el término, la palabra

no tiene ninguna relacién con el término.

En la tabla 3.3 se muestra un resumen de los resultados obtenidos de
la validacién de los thesauri. Es decir, de los 230 términos obtenidos en el
thesaurus, cuantos términos tienen palabras relacionadas, cudntos términos
no contienen palabras relacionadas, etc., para los dos métodos: una oracién

y tres oraciones.

Es notable el hecho de haber obtenido un thesaurus formado por un
pequeno porcentaje de los términos identificados como importantes en el do-
minio (menor al 10%). Aun estos términos se relacionaron aceptablemente

(72%), y, de ellos, solamente el 11.5% (tres términos) no son del dominio
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(“autor”, “vez” y “cosa’); a su vez, sélo para un término (“autor”) se consi-
guieron relaciones donde la mayoria fueron correctas (los otros dos términos

no tuvieron relaciones correctas).

En este sentido, puede afirmarse que, para el corpus empleado, el algo-
ritmo descriminé razonablemente los términos. Debe ubicarse este hecho en
la eleccion inicial de los términos del dominio: términos de frecuencia media
(por el uso del PT); frente a la propuesta de otros algoritmos que utilizan

términos de alta frecuencia.
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Capitulo 4

Conclusiones

Se ha presentado una modificacion al método de Grefenstette para cons-

truir thesauri.

La modificacién se realizé enfocandose hacia la terminologia de un do-
minio. Asi, se eligieron términos importantes, y se propuso la identificacion
de términos multipalabra con induccion léxica, para aplicar, finalmente, la
técnica subyacente en el método de Grefenstette, e identificar términos rela-

cionados, es decir, vecinos reciprocamente cercanos.

En la identificacién de términos importantes para el dominio se obtuvo
una precision de 80 %, usando el punto de transicién en los textos que inte-
graron el corpus, y para las palabras relacionadas se alcanzé una precision

de 73 %.

Es importante senalar que el haber aplicado un método que identifica
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términos con frecuencia media (punto de transicién) ocasioné que muchos
términos que identificaria el método de Grefenstette escapen a este método,
por no aparecer en la lista inicial. Esta observacién implicaria realizar un
cambio en la obtencion de contextos; por ejemplo, obtener términos de aso-
ciacion de segundo orden. Otras pruebas que pueden llevarse a cabo partiendo

de los resultados de este trabajo son:

= Comparar los resultados obtenidos en este trabajo con los que se ob-
tendrian aplicando el método de Grefenstette. Es importante senalar
que ello requiere un analizador sintactico; lo cual hace relativamente

costosa su aplicacion.

= Variar los métodos de obtencién de términos importantes apoyandose
en algoritmos que proporcionen palabras clave de un texto, ademés
comparar la terminologia, y comparar el thesaurus generado a partir

de estos términos.

= Naturalmente, pueden hacerse mas pruebas variando algunas funciones
utilizadas en los algoritmos, por ejemplo con la funciéon de similitud

(coseno, Dice, similitud complementaria, etc).

= Una variante a la eleccion de términos importantes es considerar el
calculo de la entropia de cada término para decidir su relevancia, lo

cual se ha visto funciona muy bien en la recuperacion de informacion

[15].
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Apéndice A

Términos de Computacion

Fragmento de términos obtenidos por el método basado en el punto de

transicién aplicado a textos separados y usando la féormula del dominio de

Computacion.

acceso
acceso-depende
acceso-directo
acuerdo
administracién
agente

agentes
algoritmo
algoritmos
almacén
anéalisis
aplicacién
aprendizaje
aptitud

arbol

archivo
artificial
aspectos
atributos
autenticacion
autor
autor-original
basados

base

bases

bits
busqueda
celdas

cerca

cerebro

cerebro-individual

ciencias
cifrado

clave

claves

cliente
clientes
columna
columnas
complejidad
computadoras
conectividad
conjunto
conocimiento

conocimientos
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consultas
contrasena

correo

cosa

cruza

cudles

datos
datos-documental
datos-protegidos
datos-textual
decisién
definicion
desarrollo
desarrollo-incremental

detalle



diferentes
diferentes-fuentes
dimensién
dimensiones
direccién
direccién-base

disco

diseno

dispositivos
dispositivos-existentes
dispositivos-reciben
dm

documentos
documentos-susceptibles
ejecucién

ejemplo

empresas

enfoque

enlaces

entorno

entrada
entrada-salida
espacio
espacio-libre
espacio-suficiente
espacio-total
especie
especie-humana

establecimiento

establecimientos-educacionales

estado
estado-inicial
evolucién
experto

expertos

extraccion
extremos

ficheros

final

forma
forma-exhaustiva
forma-parecida
forma-simple
forma-transparente
forwarding

funcién
funcién-objetivo
genético

genéticos

gente

gestién

hechos
hechos-conocidos
hechos-forman
hechos-particulares
herramienta
herramientas
humana

humano

in

inferencia
informacién
informacién-necesaria
informacién-oculta
informes

ingenieria
inteligencia
inteligencia-humana
internet

investigacién
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libre

licencia

line

llave

local

log

manejo
manejo-propio
maquinas
marketing
mecanismo
mensaje
mensajes
mercado
mercado-competitivo
metaconocimiento
mineria
modelo
modelo-predictivo
monitoreo
mundo

mysql
necesidades
negocio

nivel

nombres
numero
objetivo
objetivos
objetos

olap
operatividad
operativos
pagina

paginas

patrones

persona

personas
poblacién

port

precisién
predicados
prediccion
predictivo
pregunta
problema
problema-particular
problemas
problemas-involucrados
problemas-motor
proceso
proceso-completo
proceso-implica
productos
programa
programacion
programas
propietario
razonamiento
recursos
recursos-necesarios
red

redes

reglas
representacion
respuestas

rsa

sbc

seguridad

seleccién



Apéndice B

Términos importantes de Salud

Fragmento de términos obtenidos por el método basado en el punto de

transicién por lista aplicado al corpus completo del dominio de Salud.

acético

actividad

actividades
actividades-deportivas

actividades-dirigidas

actividades-dirigidas-recursos

actividades-fisicas
activo

adaptacién

agua

alcohol

alimentacion
alimentacién-variada
alimentaria

alimentarios

alimentarios-propios
alimento

alimentos

alumno

alumnos

analisis
andlisis-anuales
andlisis-reciente
andlisis-relacionados
andlisis-trimestral
ano

anos
anos-muestrales
anos-ochenta

anos-posteriores
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anos-setenta
anos-siguientes
apoyo

apropiados
asociacién

aspectos
aspectos-clave
aspectos-comunes
aspectos-destacados
aspectos-relacionados
aspectos-relativos
atencién
atencion-prenatal
atencion-primaria

aumento

aumento-significativo
autores

beneficios

cabo
cabo-estudios-especiales
calidad
calidad-aprobado
calidad-relacionados
cancer

capitulo
capitulo-consiste
capsula
caracteristicas

carga

carga-total



casos
casos-notificados
casos-ocurren
células

centinela
cervicouterinas
cirugia

clamidia

clinica

comida
comida-habitual
complicaciones

comunidad

comunidad-educativa

conjuntivo
conservacion
consumidor
consumo
consumo-creciente
consumo-diario
consumo-excesivo
consumo-intervienen
contractura
contractura-grave
control

corporal

costo
costo-efectividad
costos

crisis

cuello

cuenta
cuenta-diversos
datos

datos-adecuados

datos-aportados
datos-indicaron
datos-nacionales
datos-obtenidos
datos-permiten
datos-presentados
datos-regional
debido

desarrollo
desarrollo-emocional
desarrollo-ocurren
desarrollo-posterior
desarrollo-reciben
deteccién
determinacién

dia

diagnéstico

dieta

dieta-variada
diferentes
diferentes-etapas
diferentes-funciones
diferentes-horas
directiva

displasias
disponibles
dispositivos
dispositivos-implantables
dolor

educacién

efectos

eficaz

ejemplo
ejemplo-salmonella

encargados

encontramos
enfermedad
enfermedad-cardiovascular
enfermedad-determinada
enfermedades
epidemia

escamosas

esfuerzo

especificidad
estrategias

estudio
estudio-indicaron
estudios
estudios-especiales
estudios-futuros
estudios-observacionales
estudios-relacionados
etiologia

europa

europeo

evaluacion

examen
examen-adicional
examen-integral
examen-internacional
exceso

fabricantes

factores
factores-importantes
factores-individuales
fda

fisica

flexibilidad

forma

forma-activa

forma-atractiva
frecuencia

gel

genital

gonorrea

grado

grado-alto
grado-inferior

grasas

grupo

grupo-asesor
grupo-concreto

grupos

grupos-activos
grupos-considerando
grupos-independientes
grupos-vulnerables
hébitos

horas

implante

importantes
importantes-asociados
importantes-beneficios
incidencia

infancia

infeccion

infecciones
informacién
informacién-apropiada
informacién-completa
informacién-convincente
informacién-correcta
informacién-formal
informacién-necesaria

informacién-obtenida



Apéndice C

Thesaurus

Fragmento de términos relacionados obtenidos por el algoritmo ThesGref

aplicado al corpus CorpusCom.

acceso datos 0.098 forma 0.047
acceso-depende
acceso-directo
acuerdo
administracién
agente

agentes
algoritmo
algoritmos
almacén
andlisis
aplicacién
aprendizaje
aptitud

arbol

archivo
artificial
aspectos
atributos
autenticacién
autor
autor-original
basados

base

bases

bits
busqueda
celdas

cerca

cerebro
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usuario 0.126 propietario 0.164 necesidades 0.227

correo 0.307 desarrollo 0.125



cerebro-individual decisién

ciencias definicién
cifrado desarrollo bases 0.125 libre 0.084 local 0.2
clave funcién 0.263 desarrollo-incremental
claves detalle
cliente dimensién
clientes dimensiones
columna direccién
columnas direccién-base
complejidad disco
computadoras diseno
conectividad dispositivos
conjunto dispositivos-existentes
conocimiento dispositivos-reciben
conocimientos dm
consultas documentos
contrasena documentos-susceptibles
correo bases 0.307 ejecucién programas 0.166
cosa tiempo 0.333 ejemplo
cruza empresas
datos acceso 0.098 programa 0.183 enfoque

mecanismo 0.140 propietario 0.152 enlaces

usuario 0.220 seguridad 0.109 entorno
datos-documental entrada
datos-protegidos entrada-salida
datos-textual espacio
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