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Resumen

En este trabajo se presenta una semi-automatizacion del proceso de generacion de tesauros
donde el “Tesauro de Software” (TS) se utiliza para representar un dominio cualquiera. Para
realizar esta construccion automatica de un tesauro, se han utilizado técnicas tanto
informaticas, estadisticas, de inteligencia artificial, como extraidas del campo de las ciencias de
la documentacion. Se han conseguido avances importantes en procesos basicos de
construccion de dominios, tales como la identificacion y adquisicion de componentes
representativos, el filtrado y la clasificacion de estos componentes.
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Abstract
A semi-automatic approach to generate thesaurus is presented in this paper. Here, software
thesaurus is used to represent any domain. Computer science, statistical, artificial intelligence
and information science techniques have been used to try to represent a thesaurus
automatically. Some important advances have been got in some processes as identification and
acquisition of components, filtering and classification of those components.
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1. Introduccién

En este trabajo se presenta una descripcién de procedimientos en la que se atiende a definir
las herramientas de semi-automatizacion utilizadas en un sistema de generacién de tesauros. El
“Tesauro de Software” (TS) se muestra como una variacion del tesauro de descriptores orientada a la
reutilizaciéon, lo que le permite actuar como base sobre la que poder representar un dominio
cualquiera. EI TS proporciona una riqueza de componentes tal que mejora enormemente el proceso
de recuperacién de informacién. [1], [2], [3], [4], [5].

Para generar automaticamente representaciones del dominio [6], [7], [8], [9] y, por tanto, para
construir también de forma automatica el tesauro, se han integrado técnicas de origen tanto
informatico, como estadistico y de inteligencia artificial, asi como otras provenientes de las ciencias
de la Documentacion. La adecuada combinacion de estas técnicas fundamenta la viabilidad del
trabajo [10], [111,[12],[13].

Se han logrado avances en varios de los procesos basicos de construccion de dominios, y por
tanto, de construccion de tesauros. Principalmente en los relativos a identificacién y adquisicién de
componentes representativos de un dominio y al de filtrado y busqueda de relaciones entre ellos.

El estado actual permite automatizar partes importantes del proceso, aunque globalmente,
aun sigue siendo necesaria la intervencién humana en algunas de ellas.

Estas acciones forman parte de la investigacion propia del proyecto GATOAC (Generacion
automatica de tesauros orientada a las arquitecturas de componentes), financiado por la CICYT y
orientado a la parte textual de la construccion de dominios.

2. El Tesauro de Software

El Tesauro de Software fue disefiado para permitir clasificar y recuperar componentes de
software a partir de un conjunto de requerimientos mas amplio que los utilizados en los tesauros de
aplicacion documental. Estos requerimientos incluyen el tratamiento de informacion textual que posee
cada uno de los componentes de software desde la perspectiva de la Documentacion.

Los sistemas clasicos de tratamiento de informacion textual se fundamentan en la idea de que
una vez completado un tesauro de descriptores que representen un campo del conocimiento, toda
informacion contenida en algun documento que no se encuentre en el tesauro debe ser desestimada.
Sin embargo, al utilizar estas técnicas para la clasificacion de componentes de software, resulta
fundamental considerar la posibilidad de que cada uno de ellos pueda incorporar nueva informacion al
tesauro, la cual pueda ser recuperada vy reutilizada en posteriores consultas (proyectos). Esta nueva
posibilidad obliga a la modificacién de la estructura clasica del tesauro de descriptores, puesto que se
necesita almacenar también la informacién sobre palabras sin significado (vacias) para que el sistema
las elimine como posible informacion a clasificar.



3. Identificacion y Adquisicion de Componentes Representativos de un
Dominio

Es el proceso por el cual se consiguen aquellos componentes considerados como una
representacion fiel del dominio que se esta estudiando. Dentro de este proceso de identificaciéon y
adquisicion de componentes, como es bien conocido, se encuentran los siguientes subprocesos:
analisis Iéxico, tratamiento de palabras vacias, tratamiento de términos flexionados, tratamiento de
palabras compuestas y filtrado de términos.

Se ha conseguido automatizar los procesos de eliminacion de palabras vacias, de tratamiento
de términos flexionados asi como el tratamiento de términos compuestos, lo que ha supuesto un gran
avance para posteriormente seleccionar la raiz de una jerarquia e incluso hacer la primera de las
jerarquias del tesauro basandose en términos compuestos. [14], [15], [16].

3.1 Analisis léxico

El analisis Iéxico [17] tiene como objetivo transformar una cadena de caracteres en un conjunto
de palabras o tokens. Estos son grupos de caracteres que presentan un significado colectivo. El andlisis
|éxico siempre es la primera parte dentro del proceso automatico de adquisicion de componentes. Esta
etapa se encarga de proporcionar los términos (posibles descriptores) para que sean posteriormente
examinados por otros procesos (filtrados, palabras compuestas, etc.).

Lo primero que se ha previsto al desarrollar un analizador Iéxico, y teniendo en cuenta que la
informacion de la que se dispone no presenta errores ortograficos, es decidir cuales son los caracteres
o simbolos que no son interesantes y que en muchos casos sirven para delimitar un token o palabra.

3. 2 Eliminacién de las palabras vacias

Los procesos de filtrado que se han utilizado, con sus correspondientes calculos estadisticos,
tienen la posibilidad de eliminar previamente los términos vacios mediante su confrontacion con una
lista de palabras vacias, construida previamente. También pueden suprimirse a posteriori, eliminandolas
si consiguen eludir el proceso de filtrado. Las palabras vacias so6lo son descartadas cuando se trate de
obtener descriptores simples, ya que pueden formar parte de descriptores compuestos. Existe para
cada idioma un conjunto de palabras vacias, comunes a todos los dominios, facilmente identificable:
articulos, preposiciones, conjunciones, etc. En el sistema desarrollado se toman como antidescriptores.
Aunque algunos son considerados particulas de union: los articulos, conjunciones y adverbios para todo
tipo de dominio; y adjetivos y pronombres en determinadas situaciones.

3. 3 Tratamiento de términos flexionados

Flexionados son aquellos términos relacionados morfolégicamente entre si, como por ejemplo,
“ledn”, “leona’, “leones’, “leonas’,..., y que, en algunos casos, puede considerarse que tienen un
significado comun. Los flexionados de un término candnico presentan entre ellos variaciones de género,
nuamero o tiempo verbal.

El tratamiento de flexionados, que consiste en reducirlos a su término candnico, se utiliza para
mejorar la efectividad en la recuperacion de informacion y para reducir el tamano de los resultados de
adquisicion de componentes. Esta aplicacion resulta también aprovechable para agrupar términos con
vistas a los tratamientos estadisticos asociados a la creacién automatica de la representacion del
dominio: filtrados, creacion de relaciones entre descriptores, etc..

3.4 Tratamiento de palabras compuestas

Las técnicas clasicas de adquisicion manual de componentes resuelven facilmente el problema
de indizacién de palabras compuestas porque el experto selecciona directamente aquéllos términos
compuestos que considera repreentativos. En el caso automatico es necesario disefar un algoritmo
para poder incluir palabras compuestas como componentes del dominio. Para realizar este tratamiento
se ha utilizado un autémata de estados finitos [18], que trabaja conjuntamente con el proceso de
referenciacion de descriptores.

El autdbmata consta de cuatro estados y en cada uno de ellos se siguen unas reglas especificas
para la identificacion y adquisicion de los términos compuestos. Habra de tenerse en cuenta que el
proceso de identificacion y adquisicion guarda informacién referente a las palabras que tratd con
anterioridad, pero sélo procesa una palabra cada vez. El funcionamiento se basa en la utilizacién de una
pila(estructura en la que se almacenan elementos, de tal modo que en la primera posicion esta el ultimo
que se ha guardado) para el almacenamiento de las palabras pendientes, dos capas para el intercambio
de informacion entre estados y el consiguiente nucleo de identificacion y adquisicion de componentes.

Con el reconocimiento de los descriptores compuestos se produce un primer acercamiento a la
construccion de las relaciones entre descriptores, en este caso con las relaciones jerarquicas.



3.5 Filtrado de términos

Ademas de los tratamientos anteriores es muy interesante realizar filirados sobre los posibles
términos representativos de un dominio, ya que a la hora de buscar relaciones entre los términos es
necesario que el numero de éstos sea reducido, debido a que los métodos estadisticos y de redes
neuronales que proporcionan estas relaciones trabajan con un conjunto limitado de elementos.

Las distintas técnicas que se han analizado son capaces de discriminar entre los términos que
consideran representativos de un texto y los que consideran sin importancia. En su aplicacion se han
desarrollado dos algoritmos diferentes:

3. 5. 1 IDF Son las siglas correspondientes a Indizaciéon Estadistica de Términos por Frecuencias [19]
[20]. Este sistema de filtrado esta basado en la ley de Zipf [21] que establece que las palabras con
mayor frecuencia absoluta son las palabras vacias, mientras que las mas infrecuentes reflejan el estilo y
riqueza del vocabulario del autor. Aquéllas que aparecen en la zona media de la funcion de distribucion
de frecuencias son las que mejor representan al documento. La técnica IDF establece un sistema de
pesos en funcién de la frecuencia relativa de cada término en cada documento. En el caso de que un
término tenga una frecuencia en un documento mayor que la media fijada en el resto de documentos,
se tomara como descriptor. En el momento que se tome como descriptor para un documento sera
considerado como tal en el resto de documentos, es decir, no es necesario que un término aparezca en
todos los documentos a filtrar para que sea descriptor.

Se aplica primero la ley de Zipf para el calculo de la zona de transicion y después el método IDF
para ponderar por documentos. Comentamos ahora la problematica especifica de cada método, asi
como las mejoras introducidas. Se ha modificado la ley de Zipf para aprovechar la informaciéon que nos
proporciona el tratamiento de palabras compuestas. Puesto que la ley de Zipf no estaba pensada para
filtrar por términos compuestos [18], [17], [21].

3. 5. 2 Método N-grams Este algoritmo trabaja con cadenas de caracteres de longitud fija para
solucionar el tratamiento de palabras compuestas. Hace un tipo de filtrado parecido a los anteriores de
tal forma que la frecuencia se calcula no sobre cada término o palabra compuesta sino sobre cadenas
de caracteres de longitud predeterminada y fija.

El niumero n, la longitud de la cadena, toma valores entre 3 y 6. En este trabajo se ha tomado el
valor 5, para poder tener un caracter central en el n-gram.

La construccion del background necesario para realizar la comparacion de frecuencias con los
documentos del corpus del dominio no es un paso en absoluto trivial. El filtrado variara en funcién de la
informacion que componga el background.

Para comprobar que el background responde a caracteristicas generales del lenguaje se han
utilizado estudios estadisticos propios sobre cdmo aparecen las cadenas en cada idioma.

4. Obtencion de Relaciones entre Componentes

Para poder reutilizar informacion de un modo 6ptimo e inteligente es necesario primero
clasificarla, de tal modo que se establezcan relaciones entre los componentes que la definen y
describen. Las relaciones son muy importantes para poder seleccionar posteriormente, de forma
inteligente, la informacién que contiene un repositorio. Existen numerosos y variados enfoques para
realizar este proceso. Se presentan en este trabajo alternativas relativas a campos de investigacion muy
distintos entre si en algunos casos. Principalmente se ha trabajado con tres tipos de clasificadores:
* Cienciométricos: Co-wording.
* Estadisticos: Max-min, K-vecinos, K-vecinos incremental, Isodata.
* Neuronales: Kohonen, Art-1, Art-2.

4.1. Clasificadores Cienciométricos: Método de Chen

El analisis de coocurrencia de palabras estudia el uso de grupos de palabras que aparecen
simultdneamente en varios documentos. Las palabras pueden pertenecer a un lenguaje controlado o a
texto libre.

El método de coocurrencias capaz de evaluar la relaciéon entre dos descriptores se considera,
por tanto, un método de clasificacion. Su propdsito es establecer un peso a la relacién que existe entre
dos descriptores. Para aplicar tal método se deben haber identificado los descriptores, y posteriormente
se debe proceder a realizar el analisis de coocurrencias para todos los documentos del corpus
documental. Se calcula un peso para cada término basado en el modelo de espacio vectorial [20] y en
una funcidon de semejanza asimétrica [22].

4. 2 Algoritmos Estadisticos de Agrupacion en Clases
La agrupacion en clases puede definirse como el proceso de clasificacién no supervisada de objetos.



Se dispone de un conjunto de vectores {x1, ..., xp}, que representan a los objetos y a partir de él
se desea obtener el conjunto de clases {(1, ..., (n} que los engloban. El problema es que a priori no se
sabe como se distribuyen los vectores en las clases, ni siquiera cuantas clases habra.

El problema consiste en, a partir del conjunto de vectores de caracteristicas dado, conseguir
realizar agrupaciones de estos vectores en clases de acuerdo con las similaridades encontradas.

Se presentan a continuacion a modo de ejemplo, dos de los clasificadores estadisticos que han
sido seleccionados para su aplicacion en este trabajo.

4. 2. 1 Algoritmo K-vecinos. Es un algoritmo rapido y eficaz, si la distancia que utiliza es adecuada
para el problema considerado.

Busca minimizar un indice de rendimiento, basado en la suma de distancias euclideas
cuadraticas de todos los miembros de un cluster a su centroide.

Exige conocer el nimero de clusters k en los que se desea clasificar la muestra de vectores de
la poblacién. Si el numero de clases no se conoce por adelantado, se puede dejar que el algoritmo
determine el nimero de clusters utilizando parametros definidos por el usuario.

El modo de funcionamiento del algoritmo consiste en mover cada vector al cluster cuyo
centroide esté mas cercano al mismo, y actualizar después los centroides de los clusters. Su
convergencia depende mucho del numero de clases.

4. 2. 2 Algoritmo K-vecinos axial o incremental. Este algoritmo, como su nombre indica, calcula los
clusters de forma incremental. Pertenece a la familia de algoritmos de clasificacién por centros moviles.
Es una variante del algoritmo k-vecinos en su version adaptativa, y del algoritmo de Forgy, en el caso
iterativo.

Dado un patron de entrada, el algoritmo debe actualizar la representacion de los clusters y
devolver el indice del cluster actual al cual pertenece el patron, sin necesitar tener presentes los demas
patrones. De este modo puede tratarse una sucesion arbitrariamente grande de patrones en tiempo
real. Los algoritmos de cluster incremental son muy atractivos para el tratamiento de patrones
documentales, dado el gran espacio de almacenamiento que requieren dichos patrones.

El algoritmo de cluster euclideo no converge necesariamente en un conjunto fijo de prototipos:
los prototipos pueden variar infinitamente, sin converger en el tiempo. El numero de clusters creados
tampoco es necesariamente finito, y depende de las funciones utilizadas en el algoritmo.

4.3 Redes Neuronales

Las redes neuronales se utilizan como herramientas o métodos para resolver problemas,
fundamentalmente relacionados con el conocimiento humano. Especialmente para el reconocimiento de
patrones, reconocimiento del lenguaje hablado, reconocimiento de imagenes, procesos de control
adaptativo y en el estudio del comportamiento de ciertos problemas para los que no estan muy bien
dotados los computadores tradicionales.

El aprendizaje de una red neuronal esta relacionado con los pesos de las conexiones entre sus
nodos [23]. Cuando se presenta un patron a la red, ésta produce una respuesta. Si la respuesta o salida
de la red no es la supuesta, habran de hacerse modificaciones para acercar la respuesta obtenida a la
esperada. La sefal que se recibe en la capa de neuronas de entrada cuando se le presenta el patron se
mueve a través de los enlaces o conexiones entre capas, hacia las neuronas de la capa de salida. Estos
enlaces modulan la sefial a su paso con los pesos que los caracterizan. Por lo tanto, si se quiere
modificar la sefial que llega al final a la capa de salida, habra que actuar sobre dichos pesos.

Las reglas de aprendizaje especifican como se irdn modificando los pesos de las conexiones a
medida que se entrena la red para mejorar el rendimiento de la misma, es decir, que la salida se vaya
aproximando cada vez mas a la esperada.

Existen dos tipos fundamentales de aprendizaje: Supervisado y No supervisado. Un clasificador
es un sistema que va a permitir determinar cual de las M clases es la mas representativa para un patron
de entrada no estatico que contiene N elementos.

El clasificador neuronal actia en dos etapas, contabilizandose en la primera el numero de
elementos que pertenecen a cada clase y en la segunda se selecciona el maximo. La primera etapa se
alimenta con los N elementos del patron de entrada en paralelo, produciéndose aqui la comparacion del
patron de entrada con los prototipos de las distintas clases y pasando los resultados intermedios a la
siguiente etapa en paralelo. En la segunda etapa se selecciona el maximo. Habréa salida para todas las
clases, pero al acabar la clasificacion sélo sera apreciable la salida para la clase con mayor
probabilidad, y el resto seran valores muy bajos o inapreciables. Se pueden utilizar las salidas como
realimentacion de la primera etapa adaptando los pesos iniciales segin un determinado algoritmo de
aprendizaje (principio de realimentacion negativa).

En este trabajo se han utilizado varios tipos de redes neuronales: Kohonen, ART1y ART2.



4. 4 Obtencion de Relaciones

Los clasificadores llevan a cabo conjuntamente la tarea mas compleja de todo el trabajo
presentado en esta investigacion: la obtencion de relaciones jerarquicas. Aqui se presentan métodos,
que integrados, producen resultados que permiten asegurar, con nuevos desarrollos afadidos, la
automatizacion definitiva del proceso.

Se proporcionan también las asociaciones tematicas, pero no la forma de nombrar los grupos
tematicos obtenidos. Existen conocidos trabajos sobre obtencién de este tipo de relaciones [19].

El método presentado para la obtencion de jerarquias y asociaciones tematicas parte de la
integracion de las distintas técnicas, que trabajan en paralelo, como filosofia de trabajo.

Todos estos clasificadores realizan un proceso de clusterizaciéon, que agrupa en clases
aquellos descriptores que responden a una serie de caracteristicas comunes. A priori no puede
establecerse la ventaja de un método respecto a otro en cuanto a calidad de resultados. La
integracion de las jerarquias obtenidas nos dra los criterios sobre la bondad de cada clasificador.

Al utilizarse los procesos de clusterizacién para la construccion automatica de tesauros
tendran que tenerse en cuenta factores especificos de esta problematica. El tamafno de cada cluster
no debe ser muy dispar, ya que las areas tematicas suelen tener un numero parecido de descriptores,
el numero de clusters en los que se divide uno dado tampoco debe ser muy alto, ya que cada nuevo
cluster representa un conjunto de términos que seran globalmente especificos, aunque sélo alguno(s)
en un primer nivel de jerarquia. A mayor numero de clusters generado a partir de uno dado, mayor
numero de especificos de primer nivel. Un niumero alto de especificos de primer nivel no suele ser
comun en un tesauro.

La construccion de la representacion del dominio se hace mediante aproximaciones top-down
en la jerarquia. A partir del total de descriptores filtrados se ira formando la jerarquia desde el mas
general hasta el mas especifico.

El primer paso consiste en encontrar la raiz o raices de la jerarquia. Se utilizan técnicas de
extraccion de componentes principales. Se intenta encontrar el concepto mas significativo utilizando
diferentes grados de pertenencia al cluster. Se han tenido en cuenta 4 formas de obtencién de raices
que son:

« Mediante el calculo del centroide que representa el centro de masas del cluster o conjunto de
descriptores en consideracion.

« Seleccionando el descriptor mas general del cluster, tomando aquél que tenga mayor numero de
apariciones en el total de documentos del corpus.

« Seleccionando el descriptor mas general del cluster, escogiendo aquél que aparezca en un
numero mayor de documentos.

e Seleccionando el descriptor mas general, combinando las dos ideas anteriores.

Una vez seleccionada la raiz o raices se realiza clusterizacion o agrupacion en clases del
resto de los descriptores mediante cada técnica de clasificacion en su caso.

Terminado el proceso de clusterizacion, los distintos clusters creados pueden considerarse simbodlica
y globalmente especificos de la raiz o raices obtenidas en el paso anterior. Cada uno de ellos
constara de un numero de descriptores no determinado a priori.

Este proceso de clusterizacion proporciona implicitamente el primer nivel de la clasificacion
tematica. Cada cluster representa una aproximacion a la formacién de nodos del Arbol de Areas
Tematicas, identificandose directamente en muchos casos con un nodo especifico.

Repitiendo la extraccion de componentes principales en cada uno de los clusters se obtiene el
préximo nivel en la jerarquia del Tesauro. Las nuevas raices son consideradas términos especificos
de las raices de primer nivel.

Los dos pasos anteriores (clusterizacion + extraccion de raices) se van repitiendo hasta que
se cumplan unas determinadas condiciones que paran el proceso.

Para realizar asociaciones tematicas, se toman como primeras areas aquéllas generadas en
el primer paso de clusterizacion. La generacién de areas tematicas [24] [4] comprende valores
Optimos de términos por area, en torno a 50 componentes. De esta forma puede decidirse si crear o
no nuevas areas, en funcion del nimero de elementos de cada cluster.

Debe tenerse también en cuenta que no debe sobrepasarse un nimero maximo de niveles en
la jerarquia del tesauro. Este nUmero maximo puede tomarse con un valor alrededor de 4.

Puede efectuarse también una construccion tematica a partir de una aproximacion bottom-up
agrupando las areas definitivas (descriptores simples o grupos pequefios de descriptores) teniendo
también en cuenta el numero maximo de niveles en la jerarquia para un tema dado.

Se obtienen solapamientos tipicos de las clasificaciones tematicas durante el procedimiento
de integracion.

4. 5 Integracion de relaciones
A partir del proceso de generacion de relaciones semanticas debe disponerse un proceso de
contraste, ya que es muy posible que la ejecucidon en paralelo de los distintos clasificadores



proporcione relaciones distintas para dos descriptores dados. La integracion de relaciones en este

trabajo se ha realizado de forma manual, siguiendo ciertas pautas, de las cuales las mas importantes

son:

e Se dispone de un sistema de pesos que potencie los resultados obtenidos por los mejores
clasificadores. A partir de conocimiento previo, puede obtenerse una escala de eficiencia de
clasificadores para ser utilizada en posteriores clasificaciones, teniendo en cuenta con mayor
consideracion aquellos clasificadores que se encuentren en posiciones mas altas en la escala.

« Se establece una primera escala de relaciones (para los cinco tipos de relaciones existentes)
buscando definir la calidad y riqueza de éstas.

« Puede instaurarse una segunda escala, respecto a los distintos tipos de relaciones, en funcién de
la dificultad de encontrar especificamente cada relacion.

e Si dos 0 mas descriptores se consideran sinénimos, uno de ellos tiene que seleccionarse como
representante del grupo de sinénimos.
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