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RESUMEN

Con el modelo vectorial usado en la representacién
de informacién se obtienen los (ndices que representan
a2 los documentos de una coleccién. En este trabajo se
identificaron las palabras mis representativas de un tex-
to con base en el punto de transicién, i.e., la frontera
entre las palabras de baja y alta frecuencia, derivado de
la Ley de Zipf. Un texto se representa, asl, por las pal-
abras alrededor del punto de transicién. Para conocer
el desempeno de esta representacién se calculé el cen-
troide de una coleccién de textos de un dominio partic-
ular, y para cada texto de una muestra de dos domin-
jos mis, diferentes al de la coleccién, se determiné la
similitud. Los resultados muestran que con un nimero
reducido de palabras representativas se puede obtener
un desempefio equiparable al método vectorial clisico.

1. INTRODUCCION

Hoy en dfa, la informacién, cada vez mds abundante,
ha generado la necesidad de mejorar los métodos de
acceso al caudal cotidiano de imigenes y textos. La
categorizacién de texto, que consiste en la asignacién
automitica de documentos a categorfas predefinidas ha
sido reconocida como una herramienta Util para ayu-
dar a los usuarios a acceder a gran cantidad de tex-
tos disponibles en Internet y en sus organizadones. Por
otra parte, con el surgimiento del modelo empirista
del tratamiento de la lengua, que considera los corpo-
ra (conjunto o0 muestra de textos que representa a un
dominio, un uso lingiifstico, etc.) como una fuente de
conocimiento, también surge la necesidad de desarrollar
nuevas técnicas para facilitar 1a adquisicién y manejo de
los mismos. Para realizar las tareas anteriores es nece-
saria una etapa de preprocesamiento para transformar
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los textos a algln tipo de representacién que facilite
su posterior anilisis. En muchos sistemas que manejan
textos, principalmente de recuperacién de informacién,
la representacién se hace mediante un vector de pesos
de los términos que d texto contiene [2]. Por otra parte,
Urbizagdstegui (3] se basé en la Ley de Zipf de frecuen-
cias bajas la cual se presenta en [1], para identificar las
palabras que representan a un texto. El experimento re-
alizado empleé el, asf llamado, punto de transiaén. El
punto de transicién es la frecuencia de un término del
texto que divide en dos a los términos: los de alta y baja
frecuencia. Para un artfculo corto de una revista identi-
ficé los términos Indice que desaribfan adecuadamente
su contenido. Los términos (ndice identificados usando
la Ley de Zipf en este artlculo parecen indicar que la
seleccién automdtica de palabras representativas de un
texto es una promesa que puede ser alcanzada.

En la siguiente seccién se fundamenta ¢ punto de
transicién. Inmediatamente después, e modelo vecto-
rial, que es el marco de trabajo para realizar la repre-
sentacién de textas, y, posteriormente, se describe el
experimento llevado a cabo. Al final, se dan las condu-
siones del presente trabajo.

1. PUNTO DE TRANSICION

Referimos en esta seccién principalmente al artfculo de
A. Booth [1]. Consideremos para un texto T la tabla de
las palabras que ocurren en T dispuesta en orden de-
scendente respecto a su frecuencia de ocurrencia en el
texto T'. El rango de una palabra v serd la posicién en la
que ocurra v dentro de la tabla. Asf, la palabra mds fre-
cuente tendrd rango 1, de las restantes la mis frecuente
tendr4 rango 2 (si su frecuencia de ocurrencia es difer-
ente a la mds frecuente de todas, en caso contrario su
rango serd también 1), y as{ sucesivamente. Denotemos
con p(r) la probabilidad de que una palabra tenga rango
r. Si el texto contiene N palabras (incluyendo repetidas)
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entonces, para una palabra v con rango r y frecuencia
[, tedricamente Np(r) = f. Zipf [4] observd que si una
palabra cumple:

1,5> Np(r) 20,5, (1)

entonces tal palabra ocurre con frecuencia 1 en los tex-
tos. La ley de Zipf sugiere que p(r) = k/r, donde k es
una constante asociada al texto. De esta forma, substi-
tuyendo en la Ec. (1) tenemos

1,5> Nk/r > 05. (2)

A partir de la Ec. (2) podria decirse entonces que hay
dos valores para r, uno minimo y otro maximo:

kN kN
Pmun = 'ljs‘a Tmazr = -ITS-' (3)

esto es, hay varias palabras con frecuencia 1 para las
cuales se debe satisfacer que su rango estd entre estos
valores. Mds concretamente, se considera, al igual que
en la Ec. (1), que los valores de los rangos para pal-
abras de frecuencia 1 son los dados por la Ec. (3). Si
I, representa el nimero de palabras con frecuencia 1,
entonces I; = ryuar — Tmin. 10 cual conduce a que

4
= —-kN. 4
h 3 (4)

Como en (1), algo semejante puede hacerse para el
nimero de palabras con frecuencia n. Una palabra
ocurre i veces en un texto si cumple:

n+%>Np(r)2n—-%. (5)

Entonces, el nimero de palabras con frecuencia n, seria:
(6)

Con las Ecs. (1) y (6) se llega a la siguiente proporcidn,
independiente de las constantes del texto ky N, es decir
vdlida para cualquier texto:

3

In/II = m (7)

Notemos que la observacién de Zipf referente a que las
palabras con frecuencia 1 esti dada por la Ec. (1), puede
reformularse suponiendo que

2> Np(r) 21, (8)
y algo semejante con la ecuacién (S). Ahora con (5),
desarrollamos los calculos anteriores para llegar a que:

2

In/Il = n(n+ 1). (9)

En [3] se supone que I, = L(n >
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Il. CALCULO DE iNDICES

En la seccién anterior hemos dicho cémo se calal;
punto de transicion, con lo cual es posible extrasr
banda de frecuencias de palabras del texto que tendrjs
mayor contenido semantico. Una forma alternativ
definir los términos que representan a un texto lo expre.
sa el modelo vectorial [2].

111.1 Modelo vectorial

En este modelo un documento D; puede considerane
como un vector representado por sus términos

Los términos pueden estar ponderados de acuerdo cn
su importancia, i.e.,

Di = (dilvdizl-“rdl'm)i

donde d;i representa el peso del término k-ésimo en
documento i,

Por otro lado tendremos la frecuencia de un témin
k por documento ¢, denotada por tfii, y la frecuencd
de un término en la coleccién de documentos,
tada por dfi, esto es el nimero de documentos
hacen referencia al término k. Para asignar ¢ pesd
los términos utilizamos:

idfy = log,(M) = log,(dfi) + 1,
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donde k es el término, M el nimero de documentos y
dfic es la frecuencia del término k en el corpus. Final-
mente, el peso estard dado por la siguiente férmula:

dix = tfix - idfi.. (12)

Dados los vectores indice para dos documentos, D, y
Dj. e posible medir el coeficiente de similitud entre el-
los, sim(Di, Dj). El modo m&s comun de determinar la
similitud, entre dos documentos representados mediante
¢l modelo vectorial (Ecs. (11) y (12)), es calculando el
coseno del dngulo formado por ambaos vectores:

PIIT D BHEY. Y

En esta ecuacion se incluye la normalizacién de los vec-
tores, para no privilegiar documentos largos frente a
otros documentos menos extensos.

En la representacién vectorial se discriminan términos
considerando que los que mejor diferencian a los doc-
umentos tienen una frecuencia de referencia por docu-
mento dfy. de acuerdo con:

M M]

100’ 1o (14)

dfe € [
donde M es el nimero de documentos [2].

Para representar un conjunto de documentos se em-
plea el centroide que es un vector caracteristico en el
cual cada componente estd definida como el promedio
de los pesos de los términos de todos los documen-
tos del conjunto. Dado un conjunto K de documentos
{D1,..-1Din}. el centroide es:

Cx ==Y _Dj. (15)

A través de la discriminacion de textos para un
dominio confrontamos las dos formas de eleccion de
indices, lo cual se expone en la seccidn siguiente.

IV. PRUEBAS REALIZADAS

Para reconocer la efectividad de nuestra propuesta so-
bre palabras representativas, se tomé un corpus de un
dominio determinado y se calculé su centroide. Poste-
riormente, se tomd una muestra de textos de tres do-
minios, dos de ellos diferentes al del corpus. Cada uno
de estos documentos fue representado en forma vec-
torial, y usando los indices provistos por el punto de
transicién. Finalmente, en cada caso se calculd la simil-
itud con el centroide, y usando un umbral se decidio si
el documento pertenecia al dominio del corpus. En las

siguientes subsecciones damos detalles de este proceso.

IV.1 Corpus

El corpus contiene un total de 63,083 términos provis-
tos por 80 noticias sobre narcotrifico; las cuales fueron
publicadas en los afios de 1996 a 1999 en el periddico
La Jornada. El nimero total de palabras diferentes en el
corpus original (sin preprocesamiento) fue de 7,584, con
un promedio de 94.8 palabras por documento. Se trata
de documentos sin uniformidad en cuanto a su tamano,
ya que varian entre 3Kb y 9Kb. No hemos empleado
ningun sistema de lematizacién, que nos permitiera tra-

bajar con términos normalizados en lugar de palabras
crudas,

IV.2 Procedimiento

En el proceso de entrenamiento se construy$ el vec-
tor centroide para el corpus mediante (15), utilizando
un sistema de pesos, calculados a partir de la férmula
(12). Para probar el sistema se emples una coleccién
de 25 noticias publicadas en el afio 2002 del periddico
Milenio. La distribucién de estas noticias en tres do-
minios fue como sigue: diez sobre narcotrifico, diez so-
bre guerra en Irak, y cinco sobre seguridad informitica.
Para estimar el grado de similitud entre los documentos
a seleccionar y el centroide se empled &l coeficiente del
coseno Ec. (13). El criterio para decidir si un nuevo tex-
to es del dominio del corpus es con base en un umbral.
Este se define calculando la similitud entre cada uno de
los documentos del corpus y el centroide, y tomando
el menor indice de similitud obtenido como umbral. De
manera que un documento situado por encima de este
valor indicard que el documento es similar al corpus.

Las operaciones de preprocesado efectuadas han sido:

» Separacién de palabras utilizando el caricter espa-
cio y los caracteres de puntuacién. Por ejemplo, un
texto como /Por qué?, pregunté quedara separado
en las siguientes palabras "Por qué pregunto”.

s Deteccién de nombres propios simples y formados
con la inclusién “de/de |a", suponiendo que el tex-
to est3 en minuscula, salvo nombres propios o inicio
de oracion. Por ejemplo, en un texto como “Procu-
raduria General de la Repiblica” se toma "Procu-
raduria_General_Republica” como nombre propio.

s Eliminacién de palabras cerradas (palabras como
articulos, preposiciones, conjunciones, etc.).
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Método N G S Total P R F
Clasico 8 1 2 11 0.72 08 0.7578
Zipf 10 4 2 16 062 1.0 0.7654

Tabla 1: Resultados de la identificacién de documentos
pertenecientes a un dominio.

Se realizaron 2 experimentos, con el objetivo de
obtener resultados sobre el efecto del método de rep-
resentacion. En el primer experimento los indices se de-
terminan de la manera tradicional, esto es con base en
(14). Los indices fueron aquellos cuya dfi tuviera un
valor entre 1 y 8, obteniendo con esto un total de 6,853
indices. En el segundo experimento se seleccionaron los
términos utilizando términos elegidos en una banda de
frecuencias determinada por n/1,25 < tfi < nl,25,
donde t f, es el nimero de ocurrencias de la palabra k
en el corpus, y n = 86 es el punto de transicion obtenido
a partir de (10). Aqui tfi quedo entre 69 y 107 lo cual
arrojé como resultado 23 indices. Los umbrales emplea-
dos para decidir el reconocimiento de un documento a
la clase del corpus de entrenamiento fueron: 0.10 para
el método vectorial clisico, y 0.33 usando la reduccién
de Zipf.

La Tabla 1 muestra para cada método empleado en
la seleccién de indices y, para cada muestra de textos
de los tres dominio (N, narcotrifico; G, guerra y S,
seguridad) empleados en la prueba, la cantidad de doc-
umentos que fueron reconocidos como textos del do-
minio de narcotrifico. En las dos dltimas columnas de
esta tabla aparece la precision P y la evocacién R cal-
culadas como: el nimero de documentos del total que
fueron correctamente identificados dividido por el to-
tal de documentos identificados, y el nimero de docu-
mentos del total que fueron correctamente identificados
dividido por el nimero total de documentos que real-
mente pertenecen a la clase, respectivamente. El indice
F concentra las anteriores medidas y fue calculado con
la férmula F = 2PR/(P + R).

V. Conclusiones y trabajo futuro

Hemos presentado una aplicacién del punto de transi-
cion, el valor que divide las palabras de un texto en las de
alta y baja frecuencia. La aplicacion se dirigio a determi-
nar si un texto pertenece a un dominio particular. Este
procedimiento puede verse como la solucion a un sub-
problema de la categorizacién de textos. Ciertamente,
hay muchos métodos para el efecto de categorizacién,
sin embargo, lo notorio es que el método empleado uti-
liza pocos rasgos extraidos del texto!. Ademas, como

1En otros experimentos que estamos realizando el nimero

se muestra en los resultados (Tabla 1) ¢ 4
equiparable al método vectorial clisico. SeMmpes,
Situamos las fallas de la aplicacién realiza
direcciones. En primer lugar, los temgag (N. g
“cercanos”, esto lleva a resolver un P'Oblerln YD),
Segundo, el corpus es pequeiio, lo cua| o ln.,w
ciar rasgos importantes. Por ultimo, ¢| % &5y
no fue realizado como hubiéramos deseadocsa'“i%
plo no se llevé a cabo la lematizacign 5 |.
contenidos en los documentos. o Yeming,
Entre los trabajos futuros, debe inclujrse i
mas completa para definir con precisidn log alha
método presentado, esto tendrad que °°nside,c:n
pus mayor, y probar en varios dominios. En - r un g,
bera dirigirse un experimento que sustente |, i&ul@
frecuencias mds adecuada alrededor del punt, da
cién. Las aplicaciones inmediatas que se tienene
categorizacion de texto y a la compilacign JUtSon ‘
de corpora. Omitg
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