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Resumen

La seleccíon de t́erminos es un problema que impacta
varias tareas del Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN), ya que no śolo se pretende reducir el tamaño de la
representacíon de un texto, sino, además, mejorar la efi-
cacia de las tareas del PLN. En este trabajo analizamos
los resultados de algunos métodos de selección no super-
visada de t́erminos, sin la utilizacíon de fuentes de infor-
macíon externa, en la tarea de agrupamiento de textos;
particularmente, reśumenes de artı́culos cient́ıficos de un
mismo dominio. Nuestro propósito es iniciar una explo-
ración de los factores que influyen en la eficacia del agru-
pamiento: ḿetodos de selección de t́erminos, umbrales,
fuentes de conocimiento externas, y algoritmos de agru-
pamiento. Aśı, presentamos los resultados de algunos ex-
perimentos de agrupación que nos arrojan datos para re-
alizar dicha exploracíon con mayor profundidad.

1. Introducción

En numerosas tareas de procesamiento de textos, como
Recuperacíon de Informacíon (RI), Categorización de Tex-
tos (CT), Agrupamiento de Textos (AT), y Resumen Au-
tomático (RA), entre otras, es necesario representar los tex-
tos usando los términos contenidos en ellos. Pero además,
suele hacerse una reducción de estos términos, debido a
que gran parte de los términos vician el procedimiento cor-
respondiente, y aumentan innecesariamente el empleo de
recursos (almacenamiento en memoria y tiempo de proce-
samiento). Por ello, se usan variados métodos para ele-
gir los t́erminos que representarán los textos; es decir, los
términośındice. La selección se hace con base en una pun-
tuacíon que el ḿetodo asigna a cada término: se toma un
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porcentaje del total de términos de los textos con la más
alta puntuacíon.

Los métodos de selección pueden ser supervisados o no
supervisados; esto es, los supervisados utilizan información
acerca de los términos que tienen mayor capacidad para re-
solver un problema, según la coleccíon de entrenamiento
[12], mientras que los no supervisados miden la importan-
cia de los t́erminos con base en caracterı́sticas que se supone
influyen en la solucíon. Dos de los ḿetodos supervisados
más efectivos son: CHI, que mide la independencia entre
la clase de un texto y un término contenido en el texto; y
Ganancia de Información (IG), cuya puntuación representa
la cantidad de información que provee un término para pre-
decir la clase de la instancia en la que ocurre.

Ciertamente, los ḿetodos supervisados obtienen mejores
resultados que los no supervisados, a cambio del requisito
de informacíon sobre la relación de los t́erminos con la
solucíon al problema que se trate; relación entre t́erminos y
categoŕıas para CT, entre términos y resumen para RA, etc.
Empero, algunos ḿetodos no supervisados pueden llegar a
tener eficacia cercana a los supervisados [6]. En este tra-
bajo analizamos, especialmente, un método de selección no
supervisada de términos basado en el punto de transición.

El punto de transicíon (PT) es una consecuencia de las
observaciones de George Kinsley Zipf, quien formuló la
ley de frecuencias de palabras de un texto (Ley de Zipf),
la cual establece que el producto del rango por la frecuen-
cia de una palabra es constante [16]. Esta regularidad es-
tad́ıstica proviene de la tensión entre dos fuerzas inherentes
a los lenguajes naturales:unificacíon y diversificacíon. La
primera conduce a emplear términos deı́ndole general,
mientras que la segunda al uso de términos especı́ficos. Los
términos ligados a la primera fuerza establecen nexos con el
entorno del texto, y los de la segunda detallan su contenido.
Esto sugiere que las palabras que caracterizan un texto no
sean ni las ḿas frecuentes ni las menos frecuentes, sino las
que se encuentran en una frecuencia media de ocurrencia
dentro del texto [7].

Algunos autores, han llevado a cabo experimentos con



las ideas anteriores; en la indización autoḿatica de textos,
y la identificacíon de palabras clave de un texto [15] [10].
A partir de la ley de ocurrencia de palabras con baja fre-
cuencia propuesta por Booth [3], fue posible derivar una
fórmula para localizar la frecuencia que divide en dos al vo-
cabulario de un texto: las palabras de baja, y alta frecuencia;
justamente, el llamado punto de transición. Esta f́ormula es:
PT = (

√
1 + 8× I1−1)/2, dondeI1 representa el ńumero

de palabras con frecuencia 1. Empı́ricamente, partiendo
de la hiṕotesis de que las palabras muy frecuentes tienen
rangos diferentes, también es posible identificar el PT. Ası́,
recorriendo las frecuencias, ordenadas ascendentemente, de
las palabras de un texto, podemos identificar como PT la
primera frecuencia con rango que no se repita. Como puede
verse, la determinación del PT es poco costosa; además,
seŕa visto que su uso, en la selección de t́erminos, implica
casi siempre una reducción de terminos mayor con respecto
a los deḿas ḿetodos.

En este trabajo analizaremos los resultados de un ex-
perimento de selección de t́erminos para agrupamiento de
reśumenes de artı́culos cient́ıficos, los cuales ofrecen una
dificultad particular por ser textos cortos ynarrow domain,
es decir que pertenecen practicamente al mismo dominio
(ej. subdominios de la “Ling̈úıstica Computacional”) ; lo
que complica la elección de t́erminos.

Se exponen en las secciones subsecuentes algunos traba-
jos relacionados, la descripción de ḿetodos de selección no
supervisados para selección de t́erminos, y los resultados de
un experimento en AT donde se aplican los métodos para se-
lección de t́erminos, y, finalmente se presenta una discusión
de los resultados.

2. Algunos resultados sobre selección de
términos usando PT

El PT se ha empleado en diversas aplicaciones del PLN.
Mencionaremos las referentes a CT, RI, y AT.

En CT el PT se utiliźo para “recortar” la selección de
términos que determinan los métodos cĺasicos: IG, CHI, DF
[8]. El recorte se realiźo descartando los términos elegidos
por un ḿetodo siempre que su frecuencia no ocurra en una
vecindad del PT. Con DF, PT recorta el 10% de los términos
adeḿas mejoraF1. A partir de 20% de la selección con
CHI, se obtiene una reducción del 10% de los términos se-
leccionados y el valorF1 es el mismo.

Posteriormente, con el fin de conocer el alcance del PT,
se definío una puntuación basada en esta frecuencia para se-
leccionar t́erminos, tambíen, en la tarea de CT [9], lo cual
logró resultados comparables a los métodos cĺasicos. El de-
sempẽno del PT en esta tarea es equiparable a los métodos
DF, IG, y CHI, a partir del 5% de términos, medido con
microaveragingsobre la colección REUTERS 21578.

Asimismo, hay algunos resultados preliminares sobre el
uso del PT en RI; esencialmente, se utiliza el Modelo de
Espacio Vectorial (MEV) para representación de textos, y,
tambíen, modificando la ponderación de los t́erminos con
base en la cercanı́a de la frecuencia de un término al PT.
La representación de textos se hace mediante su extracto
[2], conseguidóeste con las palabras cuya frecuencia está
alrededor del PT. En una subcolección de TREC-5 com-
puesta de 884 documentos con el 30% de documentos rel-
evantes, para dos consultas,F1 fue 0.323 usando el mod-
elo cĺasico de RI, yF1 = 0.286 para la representación de
textos por su extracto. La reducción deı́ndices llega a ser
mayor al 10% del total usado por el modelo clásico. Para
la ponderacíon basada en el PTvs. la ponderacíon cĺasica
tfij · idfi, en la coleccíon antes citada, se tienen valoresF1

semejantes [4].
En AT el PT obtuvo un buen desempeño tambíen en

la etapa de selección de t́erminos [5]. El uso del PT
en la seleccíon provee mayor estabilidad que los métodos
clásicos no supervisados a partir de una selección de 20% de
términos. Para varios porcentajes de términos con frecuen-
cia alrededor del PT se obtiene una reducción alrededor del
30% de los seleccionados por otros métodos, y el ḿaximo
F lo obtiene PT con 0.6038. También, enriqueciendo los
términos seleccionados con términos de asociación, el PT
contińua manteniendo su nivel con respecto a los demás
métodos, aunque su eficacia es menor que sin el empleo de
dicho enriquecimiento (F = 0.58 para 20% de t́erminos).
Es importante decir que el enriquecimiento se hizo a par-
tir de la misma colección utilizando un ḿetodo apoyado en
frecuencia de coocurrencia.

Debe sẽnalarse que es necesario robustecer los anteri-
ores hallazgos utilizando colecciones de texto diversas y
variando los ḿetodos suplementarios en cada aplicación.

Para la tarea de agrupamiento de resúmenes, partimos
de los resultados presentados en [1] y el antes descrito[5]
en los cuales se trabaja con la misma colección que aqúı
empleamos, pero con diferente enfoque. En [1], usan
una fuente de conocimiento externa para enriquecer la se-
lección no supervisada de términos, y varios algoritmos de
agrupamiento, destacadamenteMajorClust, obteniendo un
ı́ndice muy alto,F = 0.78.

Nuestro proṕosito es iniciar una exploración de los fac-
tores que influyen en la eficacia del agrupamiento: métodos
de seleccíon, umbrales, fuentes de conocimiento externas,
y algoritmos de agrupamiento. Ası́, presentaremos algunos
experimentos en AT que nos arrojan datos para realizar
dicha exploracíon con mayor profundidad.

3. Métodos de selección

A continuacíon se describen los ḿetodos no supervisa-
dos que utilizaremos.



1. Frecuencia entre documentos (DF). Asigna a cada
término t el valor dft, que es el ńumero de textos de
D en los que ocurret. Se supone que los términos
raros (baja frecuencia) difı́cilmente ocurriŕan en otro
texto y, por tanto, no tienen capacidad para predecir la
clase de un texto.

2. Fuerza de enlace (TS). La puntuación que se da a un
términot est́a definida por:

tst = Pr(t ∈ Ti|t ∈ Tj), (i 6= j),

dondesim(Ti, Tj) > β, y β es un umbral que debe
ajustarse observando la matriz de similitudes entre los
textos. Con base en su definición, puede decirse que
un valor alto detst significa quet contribuýo a que,
al menos, dos documentos fueran más similares que el
umbralβ.

3. Punto de transición (PT). Los t́erminos reciben un
valor alto entre ḿas cerca esté su frecuencia del PT.
Una forma de hacerlo es calcular el inverso de la dis-
tancia entre la frecuencia del término y el PT:

idtpt =
1

|PT − fr(t)|+ 1
,

dondefr(t) es la frecuencia local, (en el texto, y no
en la coleccíon); esto es, los términos reciben una pun-
tuacíon en cada texto.

DF es un ḿetodo muy simple pero efectivo, por ejem-
plo, en CT compite con los clásicos supervisados CHI e IG.
Tambíen el ḿetodo PT tiene un ćalculo simple, y puede us-
arse de diversas formas. En especial para CT se ha visto
mejor desempẽno conPTdf , o PT global; esto es, se con-
sideradft, en lugar de la frecuencia local de los términos
en cada texto de la colección. Los ḿetodos DF y PT están
en la clase de complejidad lineal con respecto al número
de t́erminos de la colección. El ḿetodo TS (Term Strength)
es muy dispendioso en su cálculo, pues requiere calcular
la matriz de similitudes entre documentos; cuadrático en el
número de textos. Pero, conél, se reportan resultados de
AT cercanos a los ḿetodos supervisados [6].

4. Agrupamiento de reśumenes

4.1. Coleccíon de prueba

Una manera de medir la calidad de los grupos generados
es a trav́es del llamadogold standard, el cual consiste en el
agrupamiento manual de textos completos. De esta forma
podemos evaluar los resultados del agrupamiento.

En nuestro experimento se utilizó una coleccíon for-
mada por 48 reśumenes de textos del dominioLingǘıstica

Computacional y Procesamiento de Textos, correspondiente
al eventoCiCLing 2002(http://www.cicling.org ).
Los textos de la colección est́an repartidos en 4 clases:

1. Lingǘıstica (seḿantica, sintaxis, morfologı́a y pars-
ing).

2. Ambigüedad (WSD, ańafora, etiquetamiento, y
spelling).

3. Léxico (ĺexico,corpus, y generacíon de texto).

4. Procesamiento de texto (recuperación de informacíon,
resumen autoḿatico, y clasificacíon de textos).

Despúes de eliminar las palabras cerradas y aplicar el al-
goritmo de Porter para truncar el resto, el número total de
términos de la colección fue 956, y cada texto contuvo 70.4
términos en promedio.

4.2. Método

Consideramos en nuestro experimento una colección de
textosD = {T1, . . . , Tk}. Los textos se encuentran clasifi-
cados enm clasesC = {C1, . . . , Cm}, formando una par-
tición deD; D = ∪iCi y Ci ∩i 6=j Cj = ∅. Nuestro ob-
jetivo es obtener un agrupamiento deD; i.e. una particíon,
G = {G1, . . . , Gn} lo “más parecida” aC (gold standard).

Los t́erminosı́ndice de un texto se determinaron sigu-
iendo los ḿetodos presentados en la sección 3. Denotare-
mos conQp(D) el conjunto formado conp% de t́erminos
ı́ndice determinados por el métodoQ sobre la colección
D. Si nuestro ḿetodo esDF , DF10(D) comprendeŕa el
diez por ciento de los términost con mayor valordft en la
coleccíonD. Cada texto será representado por sus términos
ı́ndice filtrando su vocabulario conQp(D); tomadoT como
conjunto de t́erminos, suśındices son:T ′ = T ∩Qp(D).

Una vez representado cada texto por sus términośındice
se aplica el algoritmoStar[13], una variante deNN, el cual
en nuestro experimento apoyamos en la función de similitud
de Jaccard. Alternativamente se aplicó el algoritmoMajor-
Clust [14].

4.3. Medidas de desempẽno

Con el proṕosito de conocer cúal método, y en qúe
condiciones, realizaba un mejor agrupamiento, utilizamos
la medidaF , muy empleada en RI [11]. Para un agru-
pamiento{G1, . . . , Gm} y clases{C1, . . . , Cn} se define,
en primer lugar,Fij , 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n, como:

Fij =
2 · Pij · Eij

Pij + Eij
, (1)

dondePij , y Eij se definen como

Pij =
No. de textos del grupoi en la clasej

No. de textos en el grupoi
, (2)



y

Eij =
No. de textos del grupoi en la clasej

No. de textos en la clasej
. (3)

Con los valoresFij se calcula el desempeño global del agru-
pamiento:

F =
∑

1≤i≤m

|Gi|
|D|

max
1≤j≤n

Fij . (4)

4.4. Pruebas

Una prueba inicial fue necesaria para ajustar un fac-
tor que permite cambiar el umbral; a partir del umbral
cańonico: el promedio de las similitudes entre todas las
parejas de textos. Tomando 20% de los términos de cada
método de selección, y variando este factor entre10−4 hasta
10, se eligío como mejor factor: 0.1; esto es, el umbral us-
ado fue 0.1 veces el umbral canónico.

Se efectúo la prueba de elegir diferentes porcentajes de
términos con cada ḿetodo de selección: PTi(D), DFi(D)
y TSi(D) (i = 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 20, 30, 40, 50, 60), y
la eficacia del agrupamiento se midió conF . Adeḿas de
los valoresF , en las tres columnas finales de la tabla 1, se
presenta, separado por una diagonal, el número de grupos
obtenidos con la selección de t́erminos efectuada. En la se-
gunda y tercera columna, de dicha tabla aparece el número
de t́erminos que usaron los métodos DF y TS, y el que usó
PT, respectivamente; los cuales difieren debido a que los
primeros toman un porcentaje del total, y, losúltimos, un
porcentaje del valor de PT por documento.

% #Ter. #Ter.PT PT/#G DF/#G TS/#G

1 10 57 0,3340/14 0,4122/4 0,1058/2
3 29 57 0,3340/14 0,5467/3 0,2096/4
5 48 57 0,3340/14 0,5263/4 0,2555/7
7 67 57 0,3340/14 0,5263/4 0,2401/8
9 86 59 0,3268/14 0,4044/3 0,3201/11
11 104 71 0,3082/13 0,4044/3 0,3732/10
13 123 108 0,4013/14 0,4044/3 0,3367/10
15 142 108 0,4013/14 0,4044/3 0,3464/12
20 191 133 0,4267/13 0,4044/3 0,3716/13
30 286 181 0,4397/11 0,4309/4 0,4217/11
40 382 263 0,6038/7 0,4309/4 0,4353/12
50 478 274 0,5941/7 0,4309/4 0,4701/12
60 571 485 0,4948/3 0,4041/4 0,4071/10

Tabla 1. Medidas F para diferentes porcenta-
jes de t érminos obtenidos por tres m étodos
de selecci ón.

Como un mecanismo de compararción indicativa se
aplicó el algoritmoMajorClustal 20% de los t́erminos se-
leccionados por PT usando dos funciones de similitud, una

basada en el coseno y otra en la distancia euclideana. Los
valores obtenidos fueronF = 0.4208 para el coseno y
F = 0.3983 para la euclideana.

5. Discusíon

Se han presentado los resultados de la eficacia que tienen
tres ḿetodos de selección de t́erminos en la tarea de agru-
pamiento de reśumenes de artı́culos cient́ıficos. Cada uno
de ellos fue probado con un amplio rango de umbrales de
seleccíon. Todos, también, alimentaron un ḿetodo vari-
ante deNN. Los resultados deben ubicarse en el contexto
de textos cortos de un mismo dominio, sin supervisión ni el
empleo de fuentes de información externas, lo cual hace al
problema especialmente difı́cil.

El método de selección basado en el PT supera los demás
y alcanza su ḿaximo en 40% de los términos con frecuencia
más cercana al PT yF1 = 0.603 (263 t́erminos)

Es notable que el ḿetodo DF obtengaF = 0.54 con so-
lamente 29 t́erminos. Analizando la selección hecha por DF
se encuentran términos espurios de alta frecuencia (como
paper, y present; muy usados en los resúmenes), que, co-
incidentemente, agruparon en forma correcta. El PT es
sensible a las frecuencias bajas, y es una causa del bajo
rendimiento con porcentajes menores al 20%. Este aspecto
es tratado de manera particular en [1], donde se usa un es-
calamiento de frecuencias para trabajar con ellas más con-
venientemente.

En el caso de la aplicación del algoritmoMajorClustcon
20% de t́erminos elegidos por PT se obtiene un valor casi
idéntico al del algoritmoStar. Al parecer, en este caso,
no es decisivo. En cambio la sensibilidad a la función de
similitud habŕa que considerarla en futuros experimentos,
aśı como reforzar la hiṕotesis sobre los variados algoritmos
de agrupamiento.

Es notable, también, que sin fuentes de conocimiento ex-
ternas se logre uńındiceF = 0.603, comparandóeste con
el obtenido en [1] donde obtuvieron 0.78. Para el enriquec-
imiento de t́erminos con la propia colección los resultados
son pobres (no superan la prueba realizada sin enriquec-
imiento) por la imposibilidad de aplicar filtros como la in-
formacíon mutua. Lo anterior indica que el enriquecimiento
de los t́erminos con alǵun tipo de diccionario, por ejemplo
WordNet, podŕıa ser decisivo en el aumento deF .

En suma, podemos concluir que: a) deben realizarse
más pruebas con algoritmos variados de agrupamiento; b)
es conveniente el uso de diccionarios para enriquecer los
términos; c) la combinación de t́ecnicas de escalamiento de
frecuencias con el PT podrı́a superar las dificultades de ba-
jas frecuencias; y d) la utilización de otras colecciones, más
grandes y variadas del mismo tipo (igual dominio y textos
cortos) podŕan afianzar los resultados obtenidos.
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A. Gelbukh & H. Calvo (Eds.), p. 83-90, 2005.

[3] A. Booth: A Law of Occurrences for Words of Low
Frequency,Information and control, 10(4) pp 386-
93, 1967.

[4] R. J. Cabrera, D. Pinto, D. Vilariño & H. Jiménez-
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