INSTITUTO DE INVESTIGACION EN CIENCIAS BASICAS Y APLICADAS
CENTRO DE INVESTIGACION EN CIENCIAS

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

&

i
| e ?nev%tsrt(i]g%%ién en
i Byt Ciencias

Instituto de
Investigacion en
Ciencias
Bdsicas y
Aplicadas

5 de marzo de 2021.

Dr. Gerardo Maldonado Paz

Jefe de Investigacion y Posgrado

Centro de Investigacion en Ciencias Cognitivas
Universidad Auténoma del Estado de Morelos
PRESENTE

Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis “Analisis de fractalidad
en textos y extraccion automatizada de palabras clave” que presenta el alumno:

David Torres Moreno

para obtener el grado de Maestro en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis esta
terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de la
misma.

Baso mi decisién en lo siguiente:

En esta tesis, el alumno hace un analisis del grado de fractalidad de palabras como
medio para la extraccion automatica de keywords en un texto. La tesis hace un muy buen
trabajo al resumir la investigacién reciente en este tema y su relacién con el objetivo de la
misma. La definicidn del concepto de fractalidad de una palabra o token es clara, asi como
el papel que juega este concepto como posible medio para dar cuenta de la importancia
de un término dentro de un documento.

A nivel de resultados, la tesis compara la extraccién de keywords usando el grado
de fractalidad contra otros algoritmos usados para este fin (concretamente TextRank y
RAKE). La comparacién se hace en varios tipos de documentos, concretamente libros,
articulos cientificos y tesis. En el anadlisis de articulos cientificos, se consideran
adicionalmente las keywords dadas por los autores como referencia. En este contexto, se
concluye que el grado de fractalidad no parece dar cuenta de la importancia de los
términos dentro de un documento. En el analisis de textos mas largos, como libros y tesis,
se encontraron resultados interesantes respecto a la distribucion de palabras con grado
de fractalidad alto en secciones importantes de los documentos. En este aspecto, se
presenta evidencia de que la presencia de palabras con grado de fractalidad alta, las
cuales no se encuentran distribuidas de manera uniforme en el texto, sugiere que dicha
seccién aporta contenido conceptual sustancial al desarrollo del tema del documento.
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En conclusién, en este trabajo se explora la pregunta ¢qué significa que una palabra sea
importante en un texto? Mediante el uso de la medida de fractalidad de palabras y el
concepto de autosimilitud en la distribucion de tokens en el texto, el alumno contribuye
con un analisis cognitivo interesante sobre esta pregunta.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente

Se adiciona péagina con la e-firma UAEM

Dr. Gerardo Mauricio Toledo Acosta
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Dr. Gerardo Maldonado Paz

Jefe de Investigacion y Posgrado

Centro de Investigacion en Ciencias Cognitivas
Universidad Auténoma del Estado de Morelos
PRESENTE

Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis “Analisis de fractalidad
en textos y extraccion automatizada de palabras clave” que presenta el alumno:

David Torres Moreno

para obtener el grado de Maestro/a en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha tesis
esta terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la defensa de
la misma.

Baso mi decision en lo siguiente:

Historicamente, el estudio del lenguaje y la cognicidn lingUistica se ha visto beneficiado
de herramientas matematicas y computacionales, con el fin de lograr una mejor
comprensién de determinados fenémenos linglisticos. Un fendémeno particular es el
proceso de extraccién y recuperacion de palabras clave, que ha dado lugar a muchos
trabajos de investigacién en el campo de la Inteligencia Artificial y las Ciencias Cognitivas.
Asi, existen muchos métodos para la extraccion de términos relevantes, simples o
compuestos, mediante técnicas basadas en modelos matematicos y lingliisticos. A pesar
de esta abundante literatura, existe un vacio epistémico en cuanto a una nocion mas
precisa de lo que es una palabra clave lo que pone de manifiesto el trabajo realizado por
David Torres Moreno. Llenar este vacio es un problema de extrema importancia si se
desea indagar sobre la relevancia de estos modelos para dar cuenta de los fenémenos
cognitivos, posiblemente subyacentes a la extraccion de palabras clave. Considero que
la tesis de David plantea este problema a través de un trabajo experimental realizado con
diligencia y profundidad.

Sin mas por el momento, quedo de usted.

Atentamente

Dr. Jorge Hermosillo Valadez
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10 de marzo del 2021.

Dr. Gerardo Maldonado Paz

Jefe de Investigacion y Posgrado

Centro de Investigacion en Ciencias Cognitivas
Universidad Auténoma del Estado de Morelos
PRESENTE

Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis “Analisis de
fractalidad en textos y extraccion automatizada de palabras clave” que
presenta el alumno:

David Torres Moreno

para obtener el grado de Maestro/a en Ciencias Cognitivas. Considero
que dicha tesis esta terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se
proceda a la defensa de la misma.

Baso mi decision en lo siguiente:

La tesis escrita por el alumno David Torres Moreno esta escrita de manera
profesional y posee una estructura que permite una lectura fluida. La exposicidén
plasmada en la tesis permite entender los diferentes conceptos de manera
sencilla sin perder de vista el objetivo del trabajo de investigacion. La
metodologia y los resultados permiten apreciar como fue abordado el problema
planteado y la discusion establece claramente el significado de los hallazgos asi
como de los retos y perspectivas.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente

(e.firma UAEM)

Doctor Dan Sidney Diaz Guerrero
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22 de marzo de 2021

Dr. Gerardo Maldonado Paz

Jefe de Investigacion y Posgrado

Centro de Investigacion en Ciencias Cognitivas
Universidad Auténoma del Estado de Morelos
PRESENTE

Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis “Analisis de

fractalidad en textos y extraccion automatizada de palabras clave” que
presenta el alumno:

David Torres Moreno

para obtener el grado de Maestro/a en Ciencias Cognitivas. Considero
que dicha tesis esta terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se
proceda a la defensa de la misma.
Baso mi decision en lo siguiente:

El trabajo cumple con los estandares de calidad de una tesis de
Maestria en cuanto a su relevancia, forma y fondo.

Sin mas por el momento, quedo de usted

Atentamente

(e.firma UAEM)

Dr. Alberto Jorge Falcon Albarran
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8 de marzo de 2021

Dr. Gerardo Maldonado Paz

Jefe de Investigaciéon y Posgrado

Centro de Investigaciéon en Ciencias Cognitivas
Universidad Auténoma del Estado de Morelos
PRESENTE

Por medio de la presente le comunico que he leido la tesis “Andlisis de
fractalidad en textos y extraccién automatizada de palabras clave” que presenta el
alumno:

David Torres Moreno

para obtener el grado de Maestro en Ciencias Cognitivas. Considero que dicha
tesis esta terminada por lo que doy mi voto aprobatorio para que se proceda a la
defensa de la misma.

Baso mi decision en lo siguiente:

La tesis es un trabajo de investigacion original, bien fundamentado, que cumple
satisfactoriamente los requisitos y expectativas para una tesis de maestria.

Atentamente

(e.firma UAEM)

Dra. Maria Asela Reig Alamillo

Av. Universidad 1001 Col. Chamilpa, Cuernavaca Morelos, México, 62209, Edificio 41,
Tel. (777) 329 70 00, Ext. 2240
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Resumen

Benoit Mandelbrot (1982), en su libro Fractal Geometry of Nature, presento el concepto frac-
tal, mismo que se observa en los objetos de la naturaleza, tales como: las formas de las cade-
nas montafiosas, la morfologia de algunas plantas y animales, la configuracion de los pulmo-
nes y sistemas nerviosos en los vertebrados y el perimetro de las costas del mar que mantie-
nen su dimension topoldgica en diferentes escalas; esta caracteristica es Ilamada autosimili-
tud. El autor hace un primer acercamiento a la posibilidad de encontrar patrones fractales en
el lenguaje, al introducirlo en los arboles lexicogréaficos. EI concepto de fractal ha sido apli-
cado en diferentes areas, tales como la cognicidn, la psicofisiologia, el psicoanélisis, la inter-
accion social, la epistemologia, etc. En el lenguaje, recientemente Najafi & Darooneh (2015)
proponen el analisis del fractal en textos como método para la extraccion de palabras clave
(keywords). La presente investigacion, situada en el Procesamiento del Lenguaje Natural
(PLN), cuestiona la propuesta del algoritmo de fractalidad como método automatizado de
extraccion de palabras clave (keywords), principalmente porque en la literatura no existe una
nocion o definicion especifica de “importancia” en Ciencias Cognitivas. Debido a ello, en
este trabajo se realiza un analisis comparativo de los resultados del algoritmo de fractalidad
y otros algoritmos computacionales que extraen palabras clave, ademas de mostrar coémo se
distingue el algoritmo de fractalidad de estos, analizar la relacién de distribucion de las pa-
labras con una nocién de importancia y, con esto, aportar elementos para contribuir a dar

claridad al problema de definicién del concepto en estos tipos de métodos automatizados.

Palabras clave: lenguaje, fractal, irregularidad, recuperacién y palabra clave.




Introduccidn

Histéricamente, el paradigma “computacionalista” de la mente jugd un papel central dentro
de las ciencias cognitivas durante las décadas de 1960 y 1970, esencialmente gracias a los
avances tecnoldgicos en las ciencias computacionales de esa época (Fedorenko et al., 2019).
Hoy en dia, dicha teoria ha sido puesta en duda por varios paradigmas rivales, debido en gran
medida a los descubrimientos y avances en neurociencia cognitiva (Barber & Kutas, 2007).
Si bien los conceptos de computacion y algoritmo son centrales en matematicas, no cabe
duda de que el estudio de algunos procesos cognitivos complejos del ser humano, como el
lenguaje y la cognicién linguistica, han sacado provecho de herramientas matematicas y
computacionales, con el fin de lograr una mayor comprension de ciertos fenémenos de orden
pragmatico (Walker & Hicko, 2016; Ursino et al., 2010). Es asi que a través de la linguistica
cuantitativa se han mostrado leyes universales o regularidades en el lenguaje, por ejemplo:
la ley de Zipf, ley de Heap y ley de Menzerath-Altmann. Aunado a esto, la teoria del minimo
esfuerzo sostiene que los seres humanos economizamos recursos de procesamiento cognitivo
como sucede en la ley de la brevedad, la cual prueba que usamos méas palabras cortas que

palabras largas.

Un fendmeno particular es el de los procesos de recuperacion y extraccion de informacion
relevante, o palabras clave (keywords), que han dado lugar a muchos trabajos de investiga-
cién en el campo de la Inteligencia Artificial y en las Ciencias Cognitivas en general (Xuebo
etal., 2019; Zhang et al, 2016; Ingwersen, 1996). Un antecedente del uso de las keywords se
da desde el inicio del internet y el incremento de la cantidad de informacién digital en bases
de datos y servidores, ya que no existia manera de acceder a la informacion contenida en
estos documentos, por lo que surgio la necesidad de desarrollar una herramienta capaz de
satisfacer la necesidad de informacion a los usuarios. Y es ahi cuando se desarrollan los mo-
tores de busqueda de internet. Estas aplicaciones funcionan como interfaces de la interaccion
entre usuario e internet con el fin de recuperar informacion especifica. Para esto, el usuario
introduce términos que requiere que contengan los documentos obtenidos. Google utiliza
esto para buscar un conjunto de documentos que los contengan. Este conjunto obtenido es un
listado ordenado, en el cual el principal documento es el que define como mas significativo
de la basqueda. Pero ,como se pondera esto? Google calcula un indice para cada sitio web




con el algoritmo computacional llamado PageRank. Grosso modo mientras mas sitios web
tengan vinculos hacia uno, entonces es mejor rankeado y en este orden es como se muestran

los resultados que contengan la palabra clave definida por el usuario.

A pesar de la abundante literatura sobre el tema, consideramos que existe un vacio epistémico
en general sobre la nocion de palabra “clave”, o “relevante”, ya que no logramos encontrar
en nuestra investigacion, ningan didlogo interdisciplinario o discusion que esclarezca o
aporte una definicion de este concepto en Ciencias Cognitivas. Llenar este vacio es un pro-
blema de extrema importancia, si se desea indagar sobre la pertinencia de los modelos mate-
maticos que buscan dar cuenta de los fendmenos cognitivos posiblemente asociados con la

extraccion de palabras clave, siendo esta la principal motivacion de nuestro trabajo.

Con el fin de abrir este dialogo e intentar esclarecer el problema, la presente investigacion se
enfoca en un estudio a profundidad del trabajo reportado por Najafi & Darooneh (2015),
quienes proponen el uso del concepto fisico del fractal para la extraccion de palabras clave
de un texto. El fenémeno de fractalidad se ha reportado en la literatura de la Ciencia Cogni-
tiva en relacion con la estructura de los fractales con el funcionamiento del cuerpo humano
y con la actividad cerebral, y estudiando el comportamiento del ser humano, la solucién de
problemas y el lenguaje desde la fractalidad (Andres et al., 2019; Pantonia et al., 2019; Pa-
yeron, 2007; Jing et al., 2003). Sin embargo, Najafi & Darooneh (2015) no ofrecen una ex-
plicacién de lo que es una palabra clave, ni proponen como este fenémeno de la fractalidad
estd vinculado a la cognicion linglistica, o a la nocion de palabra clave. En otras palabras:
¢como saber si el fenomeno reportado por estos autores esta relacionado con palabras clave?,
0 ¢cOmo saber qué es exactamente lo que su algoritmo esté extrayendo? Ante estas preguntas,
nuestra investigacion se enfoca en un analisis comparativo de este algoritmo contra otros que
también se han reportado en la literatura, que cumplen con el mismo propésito, y que emulan

el proceso cognitivo del humano.

De esta forma, la presente investigacion se enmarca en la metodologia del Procesamiento de
Lenguaje Natural, una rama de la Inteligencia Artificial que cada vez mas busca construir
modelos con una base bioldgica plausible. Mediante un estudio comparativo entre el grado
de fractalidad y otros algoritmos que extraen palabras clave, deseamos ahondar en la nocién
de palabra clave, y con ello, contribuir a esclarecer el problema de como definir este




concepto. Para ello, partimos de la hipdtesis de que las propiedades distributivas de las pala-
bras estan relacionadas con una nocién de importancia. Nuestro objetivo es entender la forma
en que el grado de fractalidad se distingue de otras medidas, y cdmo podemos relacionarla
con una nocion de importancia. Con ello, esperamos esclarecer el planteamiento del pro-

blema, y alimentar la discusion técnica y cientifica al respecto.
La organizacion del documento es la siguiente:

En el apartado 1 se aborda los antecedentes tedricos de esta investigacion, desde las normas
que debe seguir un texto, asi como su estructura para comunicar el significado al lector, au-
nado a esto, se presenta un predmbulo de la aproximacion desde el PLN en la recuperacion y

extraccion de informacion y por altimo, el concepto fractal y su aplicacion en el lenguaje.

En el apartado 2, se cuestiona la propuesta del algoritmo de fractalidad en la extraccion de
keywords Najafi & Darooneh (2015) y se plantea la hipdtesis en cuestion de la distribucion
de las palabras y el tipo de importancia que brinda esta medida, asi como la comparacién con

otros métodos automatizados de extraccion de palabras clave.

En el apartado 3, se describe el método desde el desarrollo del algoritmo hasta su validacion,
para probar la hipdtesis planteada y aplicarlo a diferentes tipos de texto: articulos cientificos,

libros y tesis de investigacion.

En el apartado 4, se muestran los resultados obtenidos para los diferentes experimentos rea-
lizados tales como la comparacion de extraccion de keywords con métodos automatizados y
analisis de la relacién distribucién e importancia en articulos cientificos, distribucion de pa-

labras por apartados en libros y tesis de investigacion.

Por ultimo, en el apartado 5, se realiza una discusion de los resultados obtenidos y como la
medida del grado de fractalidad es de utilidad en relacion con la distribucion de las palabras
en el escrito y con un tipo de importancia. Este aspecto del algoritmo centrado en regulari-
dades en textos escritos muestra mayores posibilidades de trabajo futuro en linea con trabajos
como entropia y burstiness de la palabra que pueden ser Utiles para analizar distribucién en

diferentes tipos de textos.




1. Antecedentes
1.1. El lenguaje y el texto como objeto de estudio

El lenguaje es considerado un proceso cognitivo superior, exclusivo del ser humano, por el
cual se transmiten intenciones, ideas y pensamientos a través de la lengua natural, con el fin
de establecer la comunicacién. La comunicacién se vuelve entonces una necesidad social,

estableciendo el lenguaje como un sistema universal que caracteriza las relaciones sociales.

El lenguaje es el objeto de estudio de la linguistica. Es a través de la linglistica que se des-
criben las lenguas naturales, que son sistemas formados por unidades de diferentes niveles
(fonemas, morfemas, palabras, sintagmas, oraciones) para explicitar las reglas que lo consti-
tuyen, es decir su gramatica. Ademas de la gramatica, parte del estudio consiste en atender a
las unidades supraoracionales en discursos o textos, y explicar qué tipos de estructuras, pa-
trones o relaciones subyacen a esas unidades, y qué procesos cognitivos estan involucrados
en su procesamiento. De la misma forma, existen aportaciones desde la investigacién de la
psicolinguistica y de la psicologia cognitiva que han sido relevantes pues consideran lo que

sucede en el procesamiento de la informacion en los textos orales y escritos (Zaldua, 2006).

El lenguaje escrito esta asociado a la transmision de conocimientos a través del tiempo, Beau-
grande & Dressler (1997) definieron que un texto “es un acontecimiento comunicativo que

cumple siete normas de textualidad”

e Cohesion (dependencias gramaticales).

e Coherencia (relaciones conceptuales).

e Intencionalidad y modalidad (la actitud de productor del texto).
e Aceptabilidad (la actitud del que recibe el texto).

e Informatividad (capacidad de informar).

e Situacionalidad (expresion de un contexto).

e Intertextualidad (posibilidad de conectar significados intrinsecos en los textos).

La escritura entonces es un proceso de eleccion de palabras (que viene desde la estructura
del pensamiento) y de su distribucidn, es asi que se deduce el valor semantico del texto.




El andlisis del texto, por tanto, supone el analisis del material linglistico, pero también es
reflejo de la situacion de enunciacién y los elementos que pueden quedar implicitos gracias
a esa situacion compartida. Es asi que diferentes disciplinas abordan el analisis de textos con
objetivos y enfoques diferentes. Mientras que, desde el analisis del discurso escrito se hace
hincapié en los elementos relacionados con el contexto, el analisis computacional de textos
resulta especialmente relevante para encontrar patrones internos en el texto que iluminen
nuestra comprension de los procesos de creacion del mismo, por ejemplo, ;cOmo es que se
distribuye la informacion en el texto? ¢como se distribuyen diferentes patrones oracionales

0 semanticos a lo largo de la unidad textual?

En las Gltimas décadas, las tecnologias han permitido y contribuido al crecimiento de infor-
macion expresada en grandes cantidades de textos, y a la par en su forma digital, lo cual
permea en distintas lineas de investigacion, como es el procesamiento de estos recursos por
medio de mecanismos computacionales poniendo a disposicién informacién de manera glo-

bal en grandes bases de datos para el acceso general.

1.2. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

El concepto de procesamiento de la informacion esta relacionado con diferentes teorias que
tratan con el problema de comunicacion con lenguaje natural. Las teorias del procesamiento
de la informacion suponen que el procesamiento de la informacién ocurre en etapas, desde
recibir la informacion hasta generar una respuesta, tal como lo realiza el ser humano, con
algunas excepciones, ya que la forma como se presenta en la mente aiin no se conoce com-
pletamente. Para atender esta parte, existen diferentes modelos que se han propuesto y to-
mado como base en las investigaciones. La metafora de la computadora, por ejemplo, es una
manera de concebir nuestro funcionamiento cognitivo: recibe informacién, la almacenay la
recupera. La mente humana aplica procesos basicos a las representaciones mentales para co-

dificar experiencia, procesarla y almacenarla (Schunk, 2012).

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) involucra las areas de ciencias de la compu-
tacion, la linglistica y la inteligencia artificial con el fin de investigar mecanismos de inter-

accion entre lamaquina y el humano, mediante el uso del lenguaje natural. Estos mecanismos




permiten organizar, clasificar y procesar la informacion. Para el PLN, la comprension y ge-
neracion automatica del lenguaje natural es el principal fin (Khurana et al., 2017). La incor-
poracion en la vida cotidiana del PLN es latente en la actualidad y en un futuro cercano:
algunos ejemplos son los motores de busqueda, traductores y resumidores automaticos, los
correctores de estilo y ortografia, reconocedores de voz, entre otros. Estas aplicaciones poco
a poco son incorporadas en nuestras rutinas y permiten llevar a cabo y facilitar tareas en un
menor tiempo. Una méquina puede analizar una gran cantidad de datos de manera répida,
mientras que los humanos lo hacen de manera precisa y exacta pero mas lentamente. La
tendencia es que las mismas maguinas puedan procesar dinamicamente e interactuar evitando
los posibles errores de reconocimiento, traduccion a texto y problemas de escritura. Es asi
que a través del PLN se trata de desarrollar modelos que permiten comprender los procesos

involucrados del lenguaje en el ser humano (Cortez et al., 2009).

Las Aplicaciones del PLN son muchas, algunas de estas son: Comprension del lenguaje, Re-
cuperacion de informacién, Extraccién de la informacién, Busqueda de respuestas, Genera-
cion de discurso, Traduccidn automatica, Reconocimiento del habla y Sintesis de voz. Es asi
que existen diferentes niveles de analisis dependiendo de su objetivo de estudio:

« Andlisis morfoldgico o léxico. Consiste en el andlisis interno de las palabras que for-
man oraciones para extraer lemas, rasgos flexivos, unidades Iéxicas compuestas. Es
esencial para la informacion basica: categoria sintactica y significado léxico.

e Andlisis sintactico. Consiste en el andlisis de la estructura de las oraciones de acuerdo
con el modelo gramatical empleado (l6gico o estadistico).

« Analisis semantico. Proporciona la interpretacidn de las oraciones, una vez elimina-
das las ambigtiedades morfosintacticas.

e Analisis pragmatico. Incorpora el analisis del contexto de uso a la interpretacion final.
Aqui se incluye el tratamiento del lenguaje figurado (metafora e ironia) como el co-

nocimiento del mundo especifico necesario para entender un texto especializado.

En cada uno de los niveles existen retos para el PLN. Uno de los principales es la ambigliedad
de las palabras, en el nivel semantico, o la ambiguliedad sintactica en el nivel sintéctico; en el
nivel pragmatico, el significado de la palabra tomando en cuenta el contexto (Vallez & Pe-

draza-Jiménez, 2007).
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Las técnicas que se usan en el PLN para procesar informacion de los textos son variadas,
algunos ejemplos son: Etiquetador de partes del discurso (por sus siglas en inglés, POS, Part
of Speech), andlisis sintactico superficial (Chunking / Shallow parsing), palabras funcionales
(Stopwords), lematizacion (Stemming), frases compuestas o estadisticas (Compound or Sta-
tistical Phrases) y desambiguacion de la palabra (Word Sense Disambiguation). Estas técni-
cas pueden ser de utilidad al generar un resumen a partir de un texto, construir bases de datos,

clasificar texto de acuerdo a categorias, extraccion de palabras clave, etc.

La tesis se enmarca en el proceso de detectar y estructurar informacion a partir de datos no
estructurados, es decir, la extraccion de la informacion. El proposito de los sistemas de PLN
aplicados a la extraccion de informacion es identificar datos importantes y asi aumentar la

precision y eficiencia de una bisqueda (Khurana et al., 2017).

Para iniciar el procesamiento a través del PLN, se requieren de diferentes técnicas para de-
codificar los simbolos del texto. Una de los principales consiste en la identificacion de las
palabras: tokenizar el texto, que, en principio, es una simple instruccién de division por es-
pacios (lo mas comun) del texto que indicarian una unidad Ilamada token. Otro de ellos es la
clasificacion de las palabras o grupos de simbolos de acuerdo al tipo de palabra. Esta es una
clasificacion morfolégica, un patron primordial y Util para realizar tareas de PLN, estadisticas

y andlisis sintactico-semantico.

Existe la posibilidad de que el procesamiento de texto para clasificar automaticamente pala-
bras por tipo genere errores 0 no supere ciertos retos, como por ejemplo, la aparicién en el
texto de palabras en otro idioma. Este proceso de clasificacion de palabras se ve permeado
por el hecho de que existen formas mas complejas de palabras, como los n-gramas, que en
este caso son conjuntos de palabras contiguas en el texto que lingtisticamente forman una
unidad semantica. Por ejemplo, en el caso de las palabras en espafiol la uniéon de algunas
entidades tales como “participacion ciudadana” es diferente a “participacion” y “ciudadana”.
Las entidades obtenidas de acuerdo a estos patrones, resulta facil de identificar para el hu-

mano, pero para las maquinas resulta complicado.

Como parte del procesamiento se realiza un analisis del lenguaje, el cual puede ser formal o

probabilistico. La primera se basa en el desarrollo de reglas estructurales que se aplican en el
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analisis del lenguaje y la segunda genera caracteristicas de tipo probabilistico en corpus. Un
corpus es un “conjunto de textos de materiales escritos y/o hablados, agrupados bajo un con-
junto de criterios minimos” (Bowker & Pearson, 2003, p. 9).

Para esta tesis nos vamos a enfocar en el modelo probabilistico del lenguaje que define una
distribucion de probabilidad sobre las palabras, a partir del analisis de un corpus. Es decir, a
cada palabra se le asocia una probabilidad y esta se genera a partir de un corpus mediante

algoritmos o métodos.

1.3 Recuperacion de informacion y extraccion de informacion

En esta tesis nos enfocaremos en la extraccion de informacién, por medio del procesamiento
del lenguaje natural. Para esto desarrollaremos los conceptos de recuperacion y extraccion
para aclarar que denotan cosas distintas, aungque son partes de lo mismo (Tolosa & Bordig-
non, 2007):

e Recuperacion de Informacion (RI1): Determinar cuéles son los documentos de una
coleccion que satisfacen una “necesidad de informacion” de un usuario.

e Extraccion de Informacion (EI): Localizar las porciones de texto que contengan in-
formacion relevante para unas necesidades concretas de un usuario y proporcionar
dicha informacion de forma adecuada para su procesamiento (de forma manual o au-

tomatica).

Vallez & Pedraza-Jiménez (2007) define un sistema de recuperacion de informacion textual

que lleva a cabo tareas para responder a las consultas de un usuario:

1. Indexacion de la coleccion de documentos: cada documento es descrito mediante el
conjunto de términos que representa su contenido.

2. Cuando un usuario formula una consulta el sistema la analiza, y si es necesario la
transforma.

3. El sistema compara la descripcion de cada documento con la descripcion de la con-
sulta, y presenta al usuario aquellos documentos cuyas descripciones sean iguales o

se asemejan a la descripcion.
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4. Los resultados suelen ser mostrados en funcion de su relevancia, es decir, ordenados
en funcion del grado de similitud entre las descripciones de los documentos y de la

consulta.

Segun Frakes & Baeza-Yates (1992) casi todos los sistemas de recuperacion de informacion
utilizan operadores booleanos o patrones de texto. Los primeros son empleados en sistemas
de busqueda donde existe una gran coleccién de documentos, como en el internet a través de
Google o en una biblioteca digital; en estos sistemas, cada documento es representado por
una lista de palabras claves. De igual manera, en los sistemas booleanos, el usuario puede
conectar los elementos de la consulta por medio de conectores l6gicos. En cambio, en los
sistemas basados en patrones, las busquedas se basan en cadenas de texto o en expresiones
regulares, estos sistemas se emplean dentro de la informacion de documentos, o en coleccio-

nes pequefias de archivos.

Para el caso de internet y bibliotecas digitales, debido al enorme volumen de datos, que ade-
mas va en incremento, es muy complicado poder recuperar informacién relevante. Y se con-
sideran relevantes los documentos que son capaces de satisfacer una necesidad de informa-
cion del usuario. Para que los buscadores de informacion sean capaces de recuperar paginas
relevantes han de identificar las palabras clave o keywords. Si en el proceso de recuperacion
no existen estas palabras clave o descriptores, el mismo proceso debera involucrar un proceso
de extraccion de informacion para poder identificar y discriminar los documentos que satis-
facen la busqueda y los que no. Por lo tanto, la recuperacion y la extraccion de la informacion
estan relacionadas, no pudiéndose recuperar paginas relevantes de las que no se haya extraido

antes las palabras clave o términos necesarios para valorar el documento.

Un tipo de textos que, por su constitucion y la necesidad de localizarlos en amplias bases de
datos se prestan al estudio de la recuperacién y extraccién de informacién son los articulos

cientificos.
1.3.1. Palabras clave (keywords) en articulos cientificos
Para la publicacion de articulos cientificos en revistas, se solicitan una serie de normas espe-

cificas para su correcta indizacion en las bases de datos. La indizacién es un procedimiento

aplicado a publicaciones mediante el cual “se seleccionan los conceptos que mejor
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representan su contenido para su almacenamiento y recuperacion respectivamente” (Gil &
Alonso, 2005, p. 63). Esta también puede ser realizada por una persona especializada o de

forma automaética a través de un programa especial.

Las referencias de busquedas para la recuperacion de informacion se estructuran en dos tipos
de campos, aquellos que ayudan a identificar el documento y aquellos que describen su con-
tenido; el titulo, resumen, las palabras clave (keywords). EI resumen y las palabras clave
estan construidas en lenguaje natural y son decididos por el autor. Las busquedas por palabras
clave, “...se emplearan para la recuperacion de informacion en el titulo, resumen o en otros
campos que la propia base de datos haya elaborado para la basqueda de contenido en lenguaje
natural” (Mufioz-Martin, 2016, p. 181).

Una palabra clave (keyword) es una “palabra o frase corta significativa que describen el con-
tenido de un trabajo en lenguaje natural, el mismo que se utiliza en la comunicacion humana.
Son términos libres y variados que dependen de la riqueza del vocabulario de quien los uti-
lice.” (Munoz-Martin, 2016, p 1). A pesar de que las palabras clave son establecidas por el
autor, estas son imprescindibles para facilitar, identificar y recuperar informacion en basque-
das bibliograficas puesto que ayudan a los indexadores y motores de busqueda a encontrar
articulos relevantes por tematica. La incorrecta seleccién de palabras clave en los articulos
tendra como consecuencia la no difusion, no accesibilidad y olvido de articulos relacionados

con un tema de interés.

En resumen, para los articulos cientificos los autores eligen las palabras clave que, de acuerdo
a ellos, describen el contenido del texto, en algunos otros casos utilizan herramientas que
extraen estas palabras de acuerdo a una metodologia establecida. La importancia de una
buena eleccion de palabras clave es que, en la nueva era tecnologica y en la indizacion en
base de datos permite encontrar los articulos con temas especificos. Uno de los grandes pro-
blemas radica en cuando estas palabras clave no concentran la informacion referente al texto,
vuelve este proceso aun mas dificil. Aunado a esto, en la budsqueda de bibliografia de un

proceso de investigacion aumenta el tiempo de la fase de recopilacion de la informacion.

El concepto "palabra clave™ se puede utilizar en muchos contextos, donde se le otorga dife-

rentes matices a su significado. Por ejemplo, los términos que permiten describir el contenido
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de un sitio web, ya que tener una lista de palabras significativas permite hacerse una idea

rapida de su contenido y ayuda a acceder a él.

Para los articulos cientificos, las palabras clave, mayormente las escoge el autor y la eleccion
esta sujeta a la subjetividad; en otros tipos de textos que son muy frecuentes no sucede lo
mismo, por ejemplo, las “paginas web”. El uso de motores de busqueda proporciona una
herramienta de filtrado de los temas que se busquen. Esta aplicacion es muy utilizada por las
diferentes herramientas digitales pues con esto, se otorgan documentos relevantes (o infor-
macidn sobre ellos) a un usuario, segun la consulta que se haya realizado (Kageura & Umino,
1998). Esta tarea es una de las mas comunes que existen, para llevar a cabo una recuperacion
de informacién, es necesaria una consulta o query, donde se proporcionan términos
(keywords) para buscar la informacion y es la Gnica pista que da el usuario para llevar a cabo

la busqueda necesaria.

Por otro lado, desde el PLN se han desarrollado diferentes métodos para la extraccion de
términos automatizada (keywords), que ademas son de gran utilidad en el desarrollo de he-
rramientas lexicograficas, creacidn de glosarios, andlisis diacronico de la lengua y para dar

soporte al web semantico.

1.3.2. Métodos para extraccion de palabras clave (keywords)

Existen diferentes métodos para la extraccion de términos, la clasificacion, la agrupacion de
documentos y la identificacion de relaciones. En especifico, los métodos para la extraccion
de términos tienen como objetivo la extraccion de términos simples o compuestos por medio
de técnicas basadas en modelos matematicos (probabilisticos), linglisticos o la combinacién
de ambos, para identificar palabras clave. Flach (2012) define métricas de rendimiento para

evaluacion de estos métodos tales como: precision, sensibilidad (recall) y medida F.

En un primer momento, uno de los principales métodos para obtener estas palabras clave era
el uso de la frecuencia de las palabras de un texto, es decir las palabras que se utilizaban mas
en el escrito. Esto supone un problema, puesto que las palabras mas frecuentes son las pala-

bras gramaticales o funcionales, como lo son los articulos o las preposiciones. En PLN son
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denominadas “stopwords” ya que estas palabras no tienen significado conceptual y, por tanto,

no capturan el contenido del texto. Es asi que estos métodos han ido mejorando con el tiempo.

Urbizagéastegui & Restrepo (2011) realizaron un experimento exploratorio de identificar las
palabras clave de un articulo cientifico aplicando la ley de Zipf y el punto de transicion de
Goffman. La ley de Zipf muestra las altas ocurrencias de stopwords, asi como las bajas ocu-
rrencias de las palabras menos conocidas (no tan usadas). El punto de transicion de Goffman
deriva en una ecuacion para localizar el rango de las frecuencias donde se encuentran las
palabras de mayor contenido semantico (ver figura 1). En este experimento se realizaron
cuatro exploraciones con el texto: 1) Todo el texto, 2) Eliminacion de stopwords en el texto
3) Lematizacion del texto y 4) Lematizacion del texto y eliminacion de stopwords. La con-
clusion para todas las exploraciones fue que los resultados obtenidos en las cuatro explora-

ciones coinciden en la identificacion de las palabras clave.

Figura 1. Zona de ocurrencia de palabras mas significantes
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Recuperado en: http://www.scielo.org.mx/img/revistas/ib/v25n54/a4f1.jpg

Un método donde se incluyen técnicas de linglistica y estadistica, es el C-Value / NC-Value
y fue desarrollado por Frantzi (2000). Este método consiste en dos algoritmos C-Value y NC-
Value. El algoritmo de C-Value consiste en un filtro lingiistico; reglas para la eleccion de
candidatos a palabras clave y una asignacion de rankeo, a traves de cuatro factores: Frecuen-

cia de los candidatos en el texto, frecuencia de candidatos con mayor longitud, el nimero de
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los candidatos méas grandes y la longitud del candidato en palabras. Con este algoritmo se
obtiene una lista de rankeo de los términos candidatos a palabras clave. El siguiente paso es
el algoritmo NC-Value, que genera un listado rankeado de las palabras clave tomando en
cuenta los términos vecinos (con una unidad de factor de peso) que se relacionan con estas a

través del texto, es decir el contexto. Estos métodos han sido probados para el idioma inglés.

Barron-Cedefio et al. (2009) proponen la adaptacion para el procesamiento de textos en es-
pafol, realizando tres modificaciones a los algoritmos: aumentar el nimero de términos
reales como lista de candidatos, considerar palabras con longitud uno y el cambio de proce-
samiento por lematizacion de las palabras. Los términos obtenidos son especificos del corpus

que se procesa, el problema es que se tiene el factor humano incluido.

Un método para extraccién de palabras clave es Rapid Automatic Keyword Extraction
(RAKE) el cual recibe como entrada una lista de stopwords, una lista de delimitadores de
frase y un conjunto de delimitadores de palabras. RAKE utiliza las stopwords y los delimi-
tadores de frase para dividir el texto en palabras clave candidatas tomando en cuenta el deli-
mitador de palabras. La coocurrencia de las palabras dentro de las palabras candidatas a pa-
labras clave es significativa. Las asociaciones de las palabras son una manera de adaptar
automaticamente el estilo y contenido del texto. De la misma forma el factor humano es
impredecible, aunque en menor gravedad, debido a que los pardmetros de entrada son impor-
tantes para obtener buenos resultados al extraer palabras clave.

Por otro lado, existe el método TextRank, el cual se basa en el algoritmo creado por Larry
Page and Sergey Brinque llamado PageRank. TextRank fue inspirado en la referencia biblio-
grafica de los articulos cientificos referente a un tema (Dode & Hasani, 2017), y PageRank
en los vinculos que contienen los sitios de internet y es utilizado actualmente por Google,
estos algoritmos se basan en el desarrollo de grafos. Tomando la estructura léxica y la se-
mantica a partir de un texto, se realiza una analogia, las palabras son tomadas como vértices
y las conexiones se dan por la adyacencia de palabras, es decir, en el texto “La mutsica mejora
la vida del ser humano”, los vértices son: musica, vida y ser humano; si se define en el algo-
ritmo como palabras candidatas a los sustantivos y pronombres. Al procesar la palabra vida,
la adyacencia de esta son musica y ser humano, es decir se crea una arista hacia ese vértice.

Esto se procesa con todo el texto construyendo un grafo, lo que computacionalmente se

17



procesa como una matriz de filas de palabras por columnas de palabras y el indice obtenido
es la suma de sus conexiones con otras palabras. Uno de los factores a considerar para Tex-
trank es que se tiene que elegir el tamafio de la ventana, que no es mas el nimero de palabras

contiguas, pero de la misma forma se tiene que realizar de manera manual.

Los autores Mihalcea & Tarau (2004) concluyen que TextRank es competitivo con los algo-
ritmos de ultima generacion validado con la evaluacion de la técnica de precision y recall.
Al comparar los resultados entre el RAKE y TextRank por precision los resultados son de
33.7% vs 31.2%, respectivamente. Para recall 41.5% y 43.1%, respectivamente. Finalmente,

para F-measure de 37.2%y 36.2%, respectivamente (Rose et al., 2010).

Para obtener computacionalmente palabras clave a partir de un corpus, existe un procesa-
miento estandar previo en los textos: a) se eliminan las stopwords; que son preposiciones 0
funcionales y b) las palabras se lematizan; es decir se toma la palabra que representa las
formas flexionadas, por ejemplo, si la palabra es “comiendo” su lematizacion de la palabra
seria “comer” y ¢) la intervencién del humano o al postular candidatos a palabras clave. Los
métodos descritos anteriormente evallan la relevancia de las palabras en funcion de criterios
que: 1) han sido propuestos y racionalizados por los disefiadores de cada algoritmo, y 2) estan
dados bajo el supuesto de que la frecuencia y la coocurrencia de las palabras en el texto
determinan su relevancia. Recientemente se ha propuesto un método para extraccion de
keywords que no comparte estas caracteristicas y trata todo el texto sélo en funcién de una
cierta autosimilitud en las propiedades distributivas de las palabras, asignando un indice de
importancia a todas ellas, siendo asi una propuesta menos fundada en conceptos racionales
(subjetivos), que podria estar dando cuenta de algunas propiedades estructurales del lenguaje
(o propiedades distributivas de palabras consideradas importantes).

1.4. Fractalidad y extraccion de palabras clave

Una propuesta reciente y novedosa es un método diferente de extraccion de keywords utili-
zando el concepto de fractal. Por medio de técnicas matematicas se calcula a cada palabra
del texto una medida denominada grado de fractalidad, con el cual se ordenan las palabras
de mayor importancia (palabras clave) a menor importancia (Najafi & Darooneh, 2015). El
enfoque de los autores, es que un texto es un arreglo de palabras consecutivas (espacio uni-
dimensional) que arrastran contenido semantico y esta potenciado por los patrones de
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distribucion de las palabras; siguiendo las reglas gramaticales del lenguaje. Si las palabras
del texto son barajadas, es decir, las palabras que lo componen se desorganizan aleatoria-
mente, el texto pierde significado. Esto es, si tenemos una sucesion de palabras como “Mé-
xico es un pais soberano”, esta constituye una oracion, pues tiene el patron correcto de es-
tructura lingliistica. Mientras que, si desorganizamos las palabras, por ejemplo “Pais es M¢é-
xico soberano un”, la relacion de las palabras carece de sentido porque no se ajusta a la es-
tructura sintactico-seméantica del espafiol, aunque nuestro cerebro busque darle una interpre-

tacion.

Es asi que el significado refleja un tipo de regularidad en el texto, es decir, el orden de las
palabras que esta determinado por reglas gramaticales y el orden semantico son importantes
para representar significado, y esta regularidad se manifiesta en los patrones de ocurrencia
de cada palabra del texto. Por otro lado, los patrones de ocurrencia irregular reflejan la ca-
racteristica del concepto fractal y esta irregularidad es capturada a través de un método para
calcular a cada palabra una dimensién fractal. Debido a la problematica de calcular un rango
especifico para obtener esta dimension, se propone una medida derivada llamada grado de

fractalidad.

1.4.1 Fractales

Mandelbrot (1982) es el creador de la geometria fractal, donde la palabra fractal es derivada
del latin fractus que significa fracturado o irregular. En su libro Fractal Geometry of Nature
muestra que existen varios objetos de la naturaleza que son fractales, tales como, las formas
de las cadenas montafiosas, la morfologia de algunas plantas y animales, la configuracién de
los pulmones y sistemas nerviosos en los vertebrados, el perimetro de las costas del mar,

donde al medir con escalas pequefias su longitud tiende a infinito.

En este orden de ideas, el concepto de fractal pertenece al area de matematicas y fisica. Un
fractal es a grandes rasgos un objeto cuya estructura se repite en diferentes escalas, es decir
estos elementos tienen una estructura recursiva. Un ejemplo ilustrativo es la siguiente figura,
que es la Triangulo de Koch, o también llamado el copo de nieve. La figura base es un trian-
gulo equilatero (parte a), el siguiente paso del proceso iterador es: para cada arista del trian-
gulo se divide en tres iguales tomando la del medio y sustituyéndola por nuestra figura base,

dando como resultado (parte b), se continta realizando la operacion anterior en cada arista
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que exista, dando como resultado (parte c), se continua nuevamente la operacion anterior y

da como resultado (parte d).

Figura 2. Triangulo de Koch
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Recuperado de: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/fd/\Von_Koch_curve.gif

Es notable que la caracteristica principal de la fractalidad es la autosimilitud, es decir, los
patrones que se encuentran repetidamente en cualquier escala y son semejantes a la forma
total del conjunto. Otra propiedad importante de la fractalidad son las iteraciones: como en

la figura anterior, se debe realizar el proceso un numero infinito de veces.

La perspectiva desde la geometria fractal, es analizar el fendmeno no en su forma Unica y
simple, sino en toda su complejidad, y ha sido aplicado en diferentes areas. Para poder des-
cribir el patron y estructura por el que se genera el fractal, se define una dimension fractal
del objeto.

Es asi que se han desarrollado diferentes técnicas para analizar la dimension fractal de los
fendmenos naturales y artificiales. La dimensién Minkowski es una de estas, para determinar
la dimension fractal de un conjunto S en un espacio euclidiano R". Para este ejemplo la si-
guiente imagen muestra el uso de la técnica para calcular la dimension fractal de la costa de
Inglaterra. La imagen es cubierta por una malla conformada por cuadrados (cajas) donde se
cuenta el nimero de cajas que contienen parte de la costa de Inglaterra. Para el primer paso
con un nimero de cajas N con lados de longitud I, se requieren de 22 cajas para contener toda

la costa.
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Figura 3. Método Minkowski

Recuperado de: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/2/28/Great_Bri-

tain Box.svg/2560px-Great Britain Box.svg.png

Si el tamafio de los cuadros es de longitud Iz, donde 1 > I, se requieren de 53 cajas y si se
continua el proceso con cajas mas pequefias, el nimero de cajas que se requerira para conte-

ner la costa tendera a infinito. La formula para la dimension fractal con esta técnica es:

. logN(¢)

lim——
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ge

Donde N(¢g) es el nimero de cajas de longitud € que cubren el conjunto.

1.4.2 Fractal - Lenguaje

Pestafia (1999) realiz6 un analisis del uso del concepto de fractalidad en el comportamiento
psicosocial a través de los resimenes (abstracts) de articulos de la base de datos PsycLIT de
los afios 1988 a 1998. Los resumenes permitieron identificar las areas donde se ha utilizado
el concepto: a) Psicofisiologia; relacionando la estructura de los fractales con el funciona-
miento del cuerpo humano y con la actividad cerebral, b) Cognicién; estudio del comporta-
miento del ser humano desde la fractalidad, en el lenguaje y la solucién de problemas. c)

Psicoandlisis; analogia entre los mecanismos de la vida mental profunda y la estructura de

21


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/2/28/Great_Britain_Box.svg/2560px-Great_Britain_Box.svg.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/2/28/Great_Britain_Box.svg/2560px-Great_Britain_Box.svg.png

los fractales, d) Interaccion Social; uso de modelo fractal en caracter tedrico y experimental,
e) Organizaciones; teorias de la complejidad como marco de referencia en la asesoria de

grupos corporativos y f) Epistemologia.

Mandelbrot (1982) hace un primer acercamiento del uso de concepto de fractal en el lenguaje
con una analogia de autosimilitud en arboles lexicograficos regulares en donde cada rama

representa una version reducida del arbol completo.

Posteriormente, Shannon (1993) hace una analogia de patrones similares en el dominio fisico
de los objetos, asi como en el lenguaje a través de sus niveles de resolucion, la pragmatica,
la semantica, lo sintactico y morfolégico, propiciando la investigacion cognitiva-linguistica.

Esto abri6 la posibilidad de ver al lenguaje desde un enfoque a través del concepto fractal.

Pareyon (2007, p. 376) menciona que “Al buscar una afinidad equivalente entre los fractales
y los lenguajes no verbales, podemos observar que su nivel de complejidad estructural coin-
cide con su desarrollo potencial como objetos fractales. Esto significa que, en una construc-
cion a largo plazo, aqui también surgen cualidades fractales”. Estas cualidades se han encon-
trado en sistemas de comunicacion animal, gestos en la comunicacion de los simios y los
patrones de sonido en ballenas y delfines, asi como el empleo de hapticos, hastics, oculesics

0 paroxemics utilizados por diferentes comunidades vivas (Pareyon, 2007).

Es asi que surge una propuesta de un marco general de investigacién, de relacion entre el
lenguaje y los fractales naturales a través de la Teoria fractal. La linguistica tiene sus dife-
rentes niveles de analisis: discurso, sintaxis, semantica, léxico, morfologia y fonologia y cada
uno de estos niveles le corresponden diferentes tipos de unidades que lo conforman: textos o
discursos, oraciones y sintagmas; unidades de significado, palabras, morfemas y fonemas,

respectivamente.

Otro acercamiento en este campo de la investigacion han sido Andres et al. (2019), donde
muestran resultados preliminares de un andlisis fractal en el lenguaje de sefias, basados en
las conjeturas débil y fuerte de Hiebicek sobre la estructura fractal de lenguajes. La version
debil dice que la ley Menzerath-Altmann se aplica a todos los niveles de lenguaje hasta cons-
trucciones semanticas y la version fuerte se basa en que existe un isomorfismo entre la forma
logaritmica de la ley Menserath-Altmann y la formula de Moran-Hutchison para calcular la
dimensién fractal de objetos con autosimilitud.

22



En esta misma linea, Najafi & Darooneh (2015) proponen que el fractal se encuentra también
en el lenguaje, especificamente en el escrito. Aseveran que un texto puede entenderse me-
diante regularidades en la distribucion espacial de las palabras y sus frecuencias. Su pro-
puesta considera el lenguaje escrito como una secuencia de palabras ordenadas en un espacio
unidimensional y que las posiciones de las palabras forman un patron fractal con una dimen-

sion especifica llamada dimension fractal.

Una vez conocido el término de fractal y conociendo sus dos caracteristicas principales: irre-
gularidad y autosimilitud, surge la pregunta ;Coémo es que se representa en el lenguaje es-
crito? La autosimilitud hace énfasis en que un objeto se vera reflejado en diferentes escalas
de un subconjunto del mismo. Esto es, si tomamos una parte especifica del objeto y se hace
un acercamiento se reflejara el objeto completo o gran parte de este. De acuerdo a esta carac-

teristica de autosimilitud, se establece una dimensién fractal que representa su irregularidad.

Para ver esto, vamos a graficar la distribucion de las palabras a través del texto como se
muestra en la siguiente figura, donde se logra ver la autosimilitud en diferentes escalas, a
saber 1, 256 y 1024:

Figura 4. Distribucion de hybrid en diferentes escalas
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Fuente: Elaboracion propia

La escala, cuando es igual a 1, significa que las posiciones son equivalentes a una caja con

una palabra, para 256 y 1024 se tiene una de 256 y 1024 palabras, respectivamente. Una
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comparacion de palabras distribuidas uniformemente y no se muestra a continuacion. Las

palabras tienen la misma frecuencia (36) pero tienen diferente distribucion espacial.

Figura 5. Comparacion de la distribucion de hybrid y rarely

10

08

0.6 1

04

02

0.0 a
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000140000 160000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000140000 160000

Fuente: Elaboracion propia

Entonces, el texto tiene N palabras y cada ocurrencia de una palabra tiene una posicion en el
mismo. Es asi que la irregularidad de las palabras en un texto escrito se veré reflejada por las
posiciones que ocupen. Para calcular esta irregularidad, los autores utilizan le método de box
counting que es una relacién de cajas llenas vs tamafios de caja. Pero ¢qué significa? Este
método captura de acuerdo a diferentes escalas (tamafios de caja) cuantas cajas (cajas llenas)
contienen a la palabra través del texto. Es asi que se tiene una curva donde: si las cajas tienen
un tamafio pequefio, el nimero de cajas llenas se aproxima al nimero de ocurrencias de la
palabra. Mientras que, si la caja tiene tamafio cercano a N, entonces el nimero de cajas llenas
tiende a 1. La dimension fractal forma una ley de potencias entre el nimero de cajas llenas y

el tamafio de las cajas.

El nimero de cajas se denota por % donde N es la longitud del texto. Entonces Ny es el nimero

de cajas llenas con la siguiente relacion con la ley de potencias:
Ny(s) a s7P

Donde D es la dimension fractal de la palabra, la cual es obtenida por la pendiente de la
gréafica en escala logaritmica de Np y s. Para poder calcular la pendiente se debe escoger un
rango apropiado. Como se muestra en la siguiente figura la linea punteada denota la pendiente
de la curva; para el caso de las palabras hybrid y rarely se utilizan diferentes rangos para el
calculo de la pendiente, por lo que es muy importante e influye en el valor de la dimensién.
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Figura 6. Resultados de boxcounting
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Fuente: Elaboracion propia

La irregularidad entonces se veria en la curva de la grafica, mientras el valor de la pendiente
esté mas cerca de 1 existe una menor irregularidad. En caso contrario, mientras mas se aleje
de 1 existe una mayor irregularidad. Es decir, las irregularidades en el texto se expresan por
medio de la posicion de las palabras, misma que no es al azar y no es distribuida uniforme-

mente en el texto.

Debido a la dificultad de obtener la dimension fractal, los autores proponen una férmula para
calcular un indice a cada palabra llamado grado de fractalidad, que, segln su propuesta, cla-
sifica las palabras segln su importancia en el texto. Para esto, comparan los patrones de dis-
tribucidn de las palabras de un texto original y el mismo pero barajado. Si las ocurrencias de
una palabra son distribuidas uniformemente en el texto, todas las cajas tienen la misma pro-
babilidad de contener la palabra procesada. Sin embargo, el nUmero méaximo de cajas llenas
que se puede obtener es igual a la frecuencia de la palabra. En caso de que una caja contenga
mas ocurrencias de palabra, se contabiliza como una caja llena Unica, es decir, el nimero de
cajas llenas serd menor a su frecuencia. Al incrementar el tamafio de la caja el niUmero de
cajas llenas decrementa, por lo que se da la siguiente conjetura para un texto barajado siendo

M la frecuencia de la palabra w:

M

1+ G=D(s— 1)

N (s, w) =
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Figura 7. Resultados de hybrid con boxcounting de la conjetura
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Fuente: Elaboracion propia
En el texto barajado, todas las palabras son distribuidas uniformemente y es menos probable
la concentracion de las palabras. Con la grafica anterior, se muestra que la conjetura de los
autores se aproxima a los resultados del texto barajado. Lo cual genera un célculo normali-

zado sin generar un texto barajado para cada procesamiento.

Este indice mide la diferencia entre el patron fractal de una palabra en el texto original en
relacion con una version barajada. Un valor grande del grado de fractalidad significa que la
distribucion del patron de una palabra tiene méas diferencias con una distribucién uniforme.

El cual se define como sigue, donde w es una palabra:

N3 (s,0)

5(w) = Zs log (—)

Np(s,w)

Los autores introducen una ponderacion del indice, al multiplicarlo por el log(M), siendo M
la frecuencia de la palabra, esto con el fin de tener una medida que incorpore la frecuencia
de las palabras. Esta modificacion genera mayormente cambios en el rankeo de las palabras

gue se encuentran en medio de la lista.

Una aseveracion que realizan los autores es que, si una palabra se encuentra uniformemente
distribuida en el texto, su grado de fractalidad es menor y esto quiere decir que son palabras

no importantes. Las palabras mas concentradas en un apartado en el texto entonces, tienen
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un grado de fractalidad mayor, es decir, son palabras importantes (keywords). Esto es captu-

rado por el grado de fractalidad, y de mejor forma por la medida combinada.

A pesar de que no tener una mejor manera de evaluacion del método, los mismos autores
evaltan el algoritmo contra otros resultados de métodos computacionales, a través de las
técnicas mencionadas anteriormente: precision y recall. Los resultados del rankeo obtenido
se comparan contra el glosario del texto en cuestion. El analisis muestra que el método del
grado de fractalidad tiene el mayor valor en el recall que los otros dos métodos y en precision
el valor obtenido es mayor que el de C-Value y menor que el de Entropia. Esto indica que el
algoritmo de fractalidad obtiene mas coincidencias de las palabras extraidas que los otros

métodos.

Como parte del proceso de comparacion, es relevante mencionar que en el glosario no solo
tiene palabras sino también frases. Para tratar con las keywords multipalabra del glosario se
separan en palabras. Por ejemplo, si en el glosario existe la palabra ganoid fishes se separan
para tener ganoid y fishes. Una mencién importante es que en el rankeo si dos palabras o méas
tienen el mismo grado de fractalidad o la medida combinada se rankean con el mismo lugar,

y la siguiente palabra continua hasta la siguiente posicion.

La conclusion de los autores es: “En comparacion con otros dos métodos representativos en
esta area, la Entropia y C-Value, nuestro enfoque es mas eficaz como método para la extrac-
cién automatica de palabras clave” (Najafi & Darooneh, 2015, p. 16).

Como hemos afirmado, Najafi & Darooneh (2015) no ofrecen una explicacion de lo que es
una palabra clave, ni proponen cémo este fendmeno de la fractalidad esta vinculado a la
cognicion lingtistica, o a la nocion de palabra clave. Lo anterior es ain mas problematico,
en tanto que existe un vacio epistémico en general sobre la nocion de palabra “clave”, o
“relevante” en Ciencias Cognitivas. Llenar este vacio es un problema de extrema importan-
cia, si se desea indagar sobre la pertinencia de los modelos matematicos que buscan dar
cuenta de los fendmenos cognitivos posiblemente asociados con la extraccion de palabras
clave. Si bien nuestro trabajo no pretende llenar este vacio, si busca aportar para esclarecer
el problema. Como se ha visto, Najafi & Darooneh (2015) atribuyen un valor de importancia
aaquellas palabras que estan distribuidas de una manera no uniforme; es decir: la distribucién

irregular de una palabra en una parte del texto hace que su grado de fractalidad aumente, y
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con ello su importancia o relevancia, a decir de los autores. En la presente investigacion
indagamos sobre esta propiedad de distribucion irregular, o concentracién de las palabras en
ciertas partes del texto, con el fin de esclarecer esta nocion de importancia: ¢En qué sentido
es importante una palabra con distribucion irregular (grado de fractalidad alto)? ¢ Qué infor-
macidn nos da esta medida de grado de fractalidad, y como se compara lo extraido por este
algoritmo frente a lo que otros algoritmos, que se han reportado como mecanismos de recu-

peracion de palabras clave, extraen?
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2. Planteamiento del problema

La idea de que la importancia de las palabras en el significado global de un texto se puede
capturar por medio del grado de fractalidad es sugerente pero no esté claramente sustentada.
Esta hipotesis parece asumir una nocion estandar del concepto de importancia o de lo que es
una palabra importante en un texto. De acuerdo a nuestra investigacion, no se encuentra en
la bibliografia una discusion ni una definicion aceptada del concepto de importancia de una
palabra para entender el contenido o el significado global de un texto. Es asi que no existe
un criterio claro y Unico para medir la importancia de una palabra en el texto y parece que
este proceso de identificar palabras clave tiene una carga subjetiva de quién las elige. Esto
nos lleva a preguntarnos qué tipo de “relevancia” o de “importancia” (o en relacion con qué)
conllevan las palabras que extrae el algoritmo propuesto por Najafi & Darooneh y cdmo se
comparan estas palabras con las que extraen otros algoritmos cuyo proposito es la extraccion
de keywords. En este sentido y con la definicion establecida de keyword, surgen las siguien-

tes preguntas de investigacion:

Preguntas de investigacion

» (En qué sentido es importante una palabra con distribucién irregular sefialado por el

grado de fractalidad alto?

» ;Como se compara lo extraido por este algoritmo frente a lo que otros algoritmos,

reportados como mecanismos de recuperacion de palabras clave, extraen?

» (En qué forma el algoritmo del grado de fractalidad es util para la extracciéon de

keywords?

» Como acercarnos a una nocion de palabra clave, mediante la caracterizacion de la
distribucion de las palabras obtenidas por el algoritmo de grado de fractalidad, en

comparacion con otros algoritmos?
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Objetivos

» Entender la forma en que el grado de fractalidad se distingue de otras medidas, y

como podemos relacionarla con una nocion de importancia.

» Comparar resultados del algoritmo del grado de fractalidad para extraer palabras
clave (keywords) de textos con los resultados de otros algoritmos de extraccion de
keywords (TextRank y RAKE).

Hipétesis:

Las propiedades distributivas de las palabras estan relacionadas con una nocion de
importancia. La extraccion de keywords por medio del algoritmo de fractalidad conlleva un
diferente tipo de importancia en comparacion con otros algoritmos computacionales que

emulan el proceso cognitivo del humano.
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3. Método

Para poder aplicar y validar el algoritmo, se desarroll6 con la informacion del articulo base
y en lenguaje de programacion Python, mismo que se eligié por su practicidad y librerias
disponibles para PLN. Una vez desarrollado, se procedié a validar los resultados del libro
“On The Origin of Species by Means of Natural Selection” de Charles Darwin que es el que

en el articulo utilizan como insumo.
3.1. Desarrollo del algoritmo

Para el desarrollo del algoritmo se eligié codificarlo en Python, de acuerdo a su ventaja,
practicidad, documentacion y disponibilidad de librerias utiles para el PLN. Se desarrollaron
métodos especificos para cargar archivos de texto plano, para el preprocesamiento del texto,
para ejecucion del algoritmo de grado de fractalidad y finalmente para guardar los resultados

en archivos csv y txt.

La codificacién del método para obtener el grado de fractalidad fue con base al articulo y la
conjetura propuesta. Una vez desarrollado el algoritmo fue necesario definir criterios para
medir su rendimiento y comportamiento. Estos criterios se centran principalmente en su sim-
plicidad y en el uso eficiente de los recursos. El uso eficiente de los recursos suele medirse

en funcion de dos parametros: la memoria y el tiempo de ejecucion.

Para realizar el calculo del grado de fractalidad de cada palabra, se aplica el método de Box
Counting, el cual se calculé con tamafios de caja de 1 a N (siendo N el nimero de palabras
del texto). Es importante notar que en el articulo solo se ocupan potencias de 2, reduciendo
el costo de procesamiento considerablemente. Al utilizar Box Counting se incrementa la com-
plejidad del algoritmo, convirtiéndola en cuadratica (n?), es decir, si n se duplica, el tiempo
de ejecucidn del algoritmo aumenta cuatro veces, es decir, de acuerdo al tamafio del texto

sera el tiempo de procesamiento.

Una alternativa para reducir los tiempos es que, del vocabulario del texto, no se calcule el
grado de fractalidad para las palabras que tienen frecuencia uno en el texto porque la férmula
devuelve un valor igual a cero. Otra alternativa es no calcular el grado de fractalidad a las

stopwords, debido a que son palabras sin contenido semantico.
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En el procesamiento de los datos se identificd una mejora al algoritmo, la cual identifica las
posiciones de las palabras y las almacena para su posterior operacion y obtener las cajas
llenas para cada uno de los tamarios de caja.

El proceso codificado es el siguiente:

o Preprocesamiento: eliminacion de apartados del indice, contenidos, referencias, etc.
Eliminacion de caracteres no alfabéticos, es decir, nimeros, signos de puntuacion,
etc.

o Procedimiento del método Box counting para cada palabra. Se utilizan cajas de ta-
mafio en potencias de 2, es decir, valores de 2, 4, 8, etc donde s< N.

o Célculo de la medida combinada, al obtener el grado de fractalidad se multiplica por
log(M), donde M es la frecuencia.

o Rankear la lista con el indice obtenido.

3.2. Preparacion de documento

El insumo que los autores procesaron es el libro On The Origin of Species by Means of Na-
tural Selection de Charles Darwin. En el articulo se especifica un preprocesamiento al docu-
mento, el cual es mantener el cuerpo de texto sin indice ni resimenes de contenidos, ademas
de la eliminacion de caracteres no alfabéticos. EI nimero de tokens finalmente obtenidos fue
de 191,740 y un vocabulario (tokens no repetidos) de 8,842. Como mencionan en el articulo
existe una version del libro de Darwin en https://www.gutenberg.org/, donde se obtuvo una
copia con las siguientes observaciones: el nimero total de palabras es de 149,730 y el voca-
bulario es de 7,395 y no coincide con lo reportado por los autores, a pesar de realizar el
preprocesamiento establecido. A pesar de estas diferencias se procesé el documento con el
algoritmo desarrollado. El tiempo de ejecucion del algoritmo fue de un poco mas de 2 horas,
con una maquina con un Intel Xeon. Este procesamiento se realizo para tamafios de cajas de

1 a N de acuerdo a su distribucion de cada palabra.
Al obtener los resultados del procesamiento se identificaron dos cosas:

1. Los valores del grado de fractalidad publicados contra los obtenidos no coinciden.
2. Los valores publicados solo son positivos, mientras que en los obtenidos se tienen

nameros grandes, negativos y positivos.

32



3.3. Validacion del algoritmo

Derivado de la diferencia en los resultados obtenidos y los publicados, se contacto a los au-
tores para identificar y resolver estas diferencias. Los autores sugirieron realizar tres cambios

al algoritmo desarrollado, a saber:

1. Realizar un barajeo al texto antes de la ejecucion del algoritmo.

2. Invertir el numerador y denominador de la formula publicada.

3. Calcular el valor absoluto al resultado.
La aplicacion de estos tres cambios en el algoritmo, asi como las combinaciones de estos,
permitio aproximar los resultados. Se desecho el primer cambio del barajeo del texto antes
de la ejecucidn del algoritmo, el segundo no afecto en los resultados por ser el reciproco del
logaritmo y solo se agrego el calculo del valor absoluto. Para tratar de equiparar los valores
solo se calcul6 el Box Counting con valores en potencias de 2 y no para todos los tamafios de
caja.
Los intentos de verificacion, en comparacion con los resultados obtenidos y los del articulo,
se aproximan, pero no son iguales, esto es, debido a que no se cuenta con el mismo insumo
del libro y el numero total de palabras ni el vocabulario no son los mismos. Los resultados

obtenidos para esta nueva version del algoritmo son los siguientes:

Tabla 1. Resultados del algoritmo de fractalidad al procesar libro de Charles Darwin

Top 20 resultados propios Top 20 resultados del articulo
Word Frequency | Fractality | Rank | Frequency | Fractality | Rank
slaves 33| 20.96404145| 1 34 17.42 1
wax 39| 17.92299221| 2 42 15.65 8
floated 18| 17.51152158| 3 18 15.98 6
dried 8| 17.20822497| 4 9 15.11 12
masters 16| 17.19388397| 5 17 15.52 10
deg 11| 16.60081543| 6
hammock 5| 16.2089712| 7
cell 24| 15.88130904| 8
pupae 13| 15.68054994| 9 13 15.72 7
sanguinea 12| 15.59556888| 10
spheres 20| 14.93197892| 11
electric 6| 14.70140559| 12
forelimbs 4| 14.67867923| 13
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ripe 5| 1459953329 | 14
twigs 5| 14.37638974| 15
shoulderstripe 7| 14.24706308| 16
pond 8| 13.98893256| 17
neuters 11| 13.86041927| 18 12 14.93 16
cells 47| 13.73188542| 19
dun 7| 13.72826929| 20 8 14.60 19

Fuente: Elaboracion propia con datos del articulo de Najafi & Darooneh (2015)

De lado izquierdo se muestran los resultados obtenidos de las 20 principales palabras ran-
keadas y de lado de derecho se muestran los resultados publicados. Las palabras marcadas
son las que coinciden con lo publicado, a pesar de que los valores son distintos. Comparando
los 20 valores que muestran en el articulo contra los resultados obtenidos se identifica que
hay 8 palabras que coinciden en listado de las primeras 20, 11 no se encuentran en el docu-

mento procesado y una es la palabra "cuckoo™ la cual tiene diferente frecuencia (13).

De acuerdo al tema del libro, las palabras: slaves, illegitimate, saliva y pedicellariae son
palabras importantes y por ende tienen un alto valor de fractalidad. Las palabras the, of, and

y in son palabras irrelevantes sin contenido importante y tienen un grado de fractalidad bajo.

Se realiz6 el mismo ejercicio de comparacion con la medida combinada, que es la multipli-
cacion del grado de fractalidad obtenido por el logaritmo de la frecuencia de cada palabra.
Hay 12 palabras de las primeras 20 rankeadas, que coinciden con lo que se publico en el
articulo, aunque los valores de este indicador no coinciden. Cinco palabras no se encuentran
el texto procesado, la palabra nest con frecuencia de 40 se encuentra en la posicion 23, la
palabra clover con una frecuencia de 8 se encuentra en la posicion 137 y cuckoo tiene una
frecuencia de 13 y se encuentra en la posicion 44. Este rankeo de las ultimas palabras se

puede ver afectado por su frecuencia al combinarla con el grado de fractalidad.

Tabla 2. Comparacion de resultados con medida combinada

Top 20 resultados propios Top 20 resultados del articulo
Word Frequency | Combined measured |Rank |Frequency |Combined measured | Rank
slaves 33 31.83418918 1 34 26.68 1
wax 39 28.51663856 2 42 25.40 2
cells 47 22.96105619 3 58 17.36 17
floated 18 21.98173156 4 18 20.07 8
cell 24 21.91956127 5 28 18.39 13
masters 16 20.70349926 6 17 19.10 10
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spheres 20 19.42695246 7 19 17.22 19
pupae 13 17.46724437 8 13 1751 16
deg 11 17.28796776 9
hybrids 120 17.10134905 10 135 23.20 3
workers 27 17.01661662 11
sanguinea 12 16.83044545 12
sterility 78 16.33259243 13 100 22.53 5
instincts 72 16.32610858 14 87 23.00 4
bees 56 16.30401601 15
dried 8 15.54057566 16
pollen 73 15.3632113 17
f 44 15.30270742 18 46 17.66 15
formations 88 14.98677659 19
neuters 11 14.43413924 20

Fuente: Elaboracion propia con datos del articulo de Najafi & Darooneh (2015)

Puesto que la validacion de la informacion no es al 100%, se procesd ademas el libro The

First Three Minutes de Steven Weinberg, el cual de la misma forma arrojo valores cercanos

de grado de fractalidad comparado con lo publicado en el articulo “Long range dependence

in texts: A method for quantifying coherence of text” de los mismos autores.

Una vez concluido el algoritmo, se realizaron los siguientes procesamientos de diferentes

tipos de textos:

1.

Articulos cientificos; ya que con estos existe una relacion de palabras clave definidas
por el autor del articulo para comparar con lo obtenido del algoritmo de fractalidad.
Se analiza la distribucion de las palabras clave definidas por el autor del escrito y las
obtenidas por el algoritmo de grado de fractalidad.

Se comparan los resultados del algoritmo RAKE y TextRank al procesar los mismos
articulos. La intencion es identificar qué tan bueno es el algoritmo de fractalidad con-
tra estos métodos.

Se procesa el libro de Charles Darwin con el algoritmo de TextRank, esto con el fin
de identificar cuales palabras son las que identifica como palabras clave y comparar-
las con los resultados del algoritmo del grado de fractalidad.

Analisis de distribucion de las palabras mejor rankeadas a través de los capitulos de

los textos.
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4. Resultados

A pesar de la que la validacion de los resultados entre lo desarrollado y lo publicado no es
idéntico, al realizar la grafica de distribucion y la gréafica de cajas llenas vs tamafios de caja,
estas representan lo mismo, por lo que se adjudica esta diferencia a los insumos del procesa-
miento. Es asi que se realiz6 un nuevo analisis al procesar diferentes tipos de textos: articulos
cientificos, libros y tesis de investigacion. El proceso que se realizd se explico en el apartado

de método.

4.1. Extraccion de keywords en articulos cientificos

El primer procesamiento de textos fue con articulos cientificos. Se eligieron méas de 30 ar-
ticulos escritos en espafiol de los cuales se encontr6 el mismo patrén. De manera representa-

tiva se muestran los siguientes:

1. “Laimportancia de no menospreciar las palabras clave” de Manuel Molina Arias, con
las siguientes keywords: Descriptores, Lenguaje controlado, Lenguaje natural, Pala-
bras clave, Tesauro.

2. “La problematica fractal: un punto de vista cognitivo con interés didactico” de Sa-
brina Garbin, con las siguientes keywords: fractal, procesos infinitos, visualizacion,

percepcion.

De acuerdo con Najafi & Darooneh: el grado de fractalidad coloca las palabras mas impor-
tantes en las primeras posiciones en el rankeo por la medida combinada. Aunado a esto, estas
palabras importantes tienen una distribucion no uniforme a través del texto. Los resultados

obtenidos al procesar el primer articulo son los siguientes:

Tabla 3. Resultados del procesamiento articulo 1

Text size 1476
Vocabulary size 370
Processing time (s) | 0.05186129

Rank | Word Frequency | Degree of fractality | Combined_measured
1 campos 4 4.28277448 2.57848717
2 términos 21 1.68829371 2.23229452
3 salud 3 4.50200748 2.14800346
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4 lenguaje natural 5 2.68482629 1.87661304
5 mesh 10 1.86452019 1.86452019
6 bldsqueda 11 1.70821599 1.77892363
7 descriptores 15 1.38517776 1.62909545
8 elementos 3.403395191 1.623832184
9 titulo 2.174000661 1.519561252
10 resumen 2.136876393 1.493612502

Fuente: Elaboracion propia

La comparacién de esta tabla con las palabras clave definidas por el autor del articulo, mues-
tra que solo hay dos coincidencias en el top ten obtenido por el algoritmo de grado de frac-
talidad.

Tabla 4. Resultados del procesamiento articulo 2

Text size 8077

Vocabulary size 1310

Processing time(s) | 0.30504227
Rank | Word Frequency | Degree_of fractality | Combined_measured
1 longitud 24 4.90885483 6.77525662
2 instrumento 7 6.88977064 5.82253166
3 f 11 5.5471488 5.77676018
4 concepto 13 5.0612475 5.63794301
5 proceptos 7.24203993 5.63540242
6 topoldgica 5.90894139 4.99363479
7 dimension 26 3.26312608 461723643
8 area 20 3.53791492 4.60293343
9 acepcion 4 7.1151819 4.28376635
10 aleatorio 8 4.4983242 4.06239154

Fuente: Elaboracion propia

Estos resultados de la tabla corresponden al segundo articulo, muestran que no hay coinci-
dencias entre las palabras clave incluidas en la publicacién y las palabras en el top ten del

grado de fractalidad.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos al procesar el articulo 1 por los algorit-
mos de TextRank y RAKE:
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Tabla 5. Resultados de TextRank y RAKE del procesamiento del articulo 1

TextRank RAKE
Palabra Rank Palabra Rank
Teérminos 1 Teérminos 17
Descriptores 2 Palabras clave 70
Palabras clave 3 Descriptores 98
Lenguaje controlado 23 Lenguaje natural 111
Lenguaje natural 24 Lenguaje controlado 117

Fuente: Elaboracion propia

El TextRank tiene mejores resultados que el algoritmo del Grado de Fractalidad, colocando
tres de cinco palabras clave de la publicacion en el top ten y las otras palabras restantes en
posiciones no tan lejanas. Para el caso de los resultados del RAKE podriamos decir que co-
loca estas keywords en otras posiciones. Para el caso del segundo articulo, los resultados son

los siguientes:

Tabla 6. Resultados de TextRank y RAKE del procesamiento del articulo 2

TextRank RAKE

Palabra Rank Palabra Rank
Fractal 7 Visualizacion 36
Visualizacion 33 Percepcion 38
Procesos infinitos 34 Fractal 202
Percepcion 250 Procesos infinitos -

Fuente: Elaboracion propia

Comparando los resultados de los tres algoritmos, el TextRank coloca las palabras clave ele-
gidas por el autor en mejores posiciones que los otros dos algoritmos, incluido el algoritmo
de fractalidad. Recordemos que la intencion de usar el concepto de grado de fractalidad es
modelar el proceso de extraccion de palabras con contenido semantico de un texto, tal como
lo haria el ser humano. Al comparar con otros algoritmos computacionales parece ser que no
se tienen buenos resultados tomando como referencia las palabras que el mismo autor pro-

pone como importantes.

Como parte del andlisis consistente en comparar las keywords obtenidas con el grado de

fractalidad con las obtenidas con otras métricas, se proceso el libro de Charles Darwin con el
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algoritmo computacional de TextRank. En la siguiente tabla se muestran los resultados del

top ten:

Tabla 7. Resultados de TextRank del procesamiento del libro de Charles Darwin

Word Rank Index
species 1 47.21429215
plants 2 23.75807429
case 3 20.9676611
animals 4 20.42369454
varieties 5 19.75799763
selection 6 19.689987
forms 7 18.07785369
instance 8 16.95769469
cases 9 15.95784828
nature 10 15.69190958

Fuente: Elaboracion propia

Con los resultados anteriores, parece que los resultados de TextRank se asemejan mas a lo
que, intuitivamente, el humano selecciona como palabras méas importantes o keywords de
estos textos. Como podemos apreciar en los resultados, el TextRank rankea la palabra species
como la principal keyword. Si los resultados del algoritmo de fractalidad son comparables
con los resultados del TextRank podria ser un indicio de que se estan recuperando las
keywords del texto, esto es asumiendo que el TextRank lo haga. Al analizar estos resultados
se muestra que las palabras que rankean cada algoritmo son muy diferentes.

Podriamos intuir que es necesario mas de una ocurrencia de una palabra, para poder elegirla
como clave para el contenido seméantico del texto, pero esto no se pensaria de un texto expli-
cativo de un nuevo concepto. En el libro de Charles Darwin, la palabra species tiene un gran
numero de ocurrencias a través del texto. Si se eligiera manualmente (humano) las palabras
clave del texto, esto es, cuales son las palabras méas importantes de ese libro, muy probable-
mente la elegirian, asi como la palabra Origin. En la siguiente grafica se muestra su distribu-

cion.
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Figura 8. Distribucién de la palabra species y origin del libro de Charles Darwin

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7

4.2 Relacion distribucion — importancia: la distribucion de las keywords

Una de las relaciones que segun afirman los autores, se encuentra entre grado de fractalidad
y distribucion de la palabra, por lo que al terminar el procesamiento se generan las graficas
de la distribucion de las palabras mejor rankeadas segun el grado de fractalidad. El eje de las
abscisas (x): es el numero de tokens en el texto, y el eje de las ordenadas (y): la ocurrencia
de la palabra en esa posicion. La siguiente grafica representa la distribucion de la primera
palabra obtenida al procesar el articulo 1: campos, la cual tiene una frecuencia de 4.

Figura 9. Distribucién de la palabra campos en el articulo 1

08

02

00

Fuente: Elaboracién propia con Python 3.7
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Cada barra vertical refiere a que la palabra se encuentra en esa posicion, si se torna de un
color més obscuro significa que existen varias ocurrencias contiguas. Para la siguiente grafica
se muestra la distribucion de la palabra rankeada por el grado de fractalidad en la segunda

posicién: términos con una frecuencia de 21.

Figura 10. Distribucion de la palabra términos en el articulo 1

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7

Esta grafica da cuenta de que la relacién entre el grado de fractalidad y la distribucion con-
centrada de las ocurrencias de la palabra, no se da. Parece ser que la palabra se encuentra
distribuida a través de todo el texto, a pesar de tener un grado alto de fractalidad. Los resul-

tados del segundo articulo corroboran esta conclusion.

Las siguientes graficas dan cuenta de la distribucién de las palabras que tienen las mejores
posiciones al procesar el articulo 2. La siguiente grafica muestra la distribucion de la primer

palabra mejor rankeada por el grado de fractalidad: longitud con una frecuencia de 24.

Figura 11. Distribucion de la palabra longitud en el articulo 2

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7
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La siguiente grafica pertenece a la segunda palabra mejor rankeada: instrumento, con una

frecuencia de 7.

Figura 12. Distribucion de la palabra instrumento en el articulo 2

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7

Por ultimo, se muestra la gréafica con los datos de la tercer palabra mejor rankeada: “f”, con
una frecuencia de 11. Analizando esta palabra en el texto, se encuentra en un apartado donde
se utiliza para hacer referencia a un ejemplo, por lo que el nimero de ocurrencias suceden en

el mismo parrafo o en parrafos contiguos, ademas de que en los siguientes se hace uso nue-

vamente.

Figura 13. Distribucion de la palabra f en el articulo 2

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7
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Los resultados muestran que en la distribucion de la palabra se encuentra una concentracion
de ésta en ciertos apartados del texto, aunque se desagregan en otros mas, por lo que no esta
clara la conclusion. Para poder analizar la relacion entre distribucion — importancia, ahora
esta ultima en términos de la eleccion del humano sobre su propio texto, las siguientes grafi-
cas representan la distribucion de las palabras clave elegidas por los autores de los articulos

cientificos mencionados.

Figura 14. Distribucién de las palabras descriptores, lenguaje natural, lenguaje controlado y pala-

bras clave en el articulo 1

Fuente: Elaboracion propia con Python 3.7

Para el procesamiento de la palabra clave: Lenguaje controlado, se realizé un preprocesa-
miento en el texto uniendo estas palabras de tal forma que el token resultante es: lengua-
jecontrolado. Este preprocesamiento se realiz6 con todas las palabras clave de esta forma, a

fin de capturar un Unico indice del grado de fractalidad para esa palabra.

Con este analisis se pone a prueba si hay una relacion entre las palabras que el humano esco-

gi6 como keywords y su distribucion en el texto. Los autores afirman que las palabras que se
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concentran mas son las méas importantes. Tal como se muestra, esta relacion no se da en la
distribucion de las palabras clave de los articulos: las palabras escogidas como palabras clave
aparecen distribuidas uniformemente y no concentradas, lo cual puede ser por la subjetividad
plasmada en la eleccion del autor. Recordemos que el proceso del autor es propio, es quien
conoce el tema del articulo y bajo su criterio elige palabras que define como importantes para
el texto. No existe un nimero o estadistica referente al uso de una palabra, pero la distribucion
de esta en el texto nos podria dar otra informacion relevante de la importancia. El autor hara
uso de una palabra para reforzar el tema principal, cuantas veces sea necesario y a través de

los apartados de un texto.

La siguiente gréafica da cuenta de esto, donde las palabras elegidas como keywords por el
autor en el segundo articulo, muestra que pueden existir muchas ocurrencias de la misma o

solo unas pocas.

Figura 15. Distribucion de las palabras fractal y percepcion en el articulo 2

Fuente: Elaboracién propia con Python 3.7

De lado izquierdo se representa la distribucion de la palabra clave fractal y de lado derecho
la de percepcion. La palabra fractal, como se muestra, tiene una frecuencia alta y se encuentra
distribuida por todo el texto, mientras que percepcion solamente tiene dos ocurrencias en el
texto; una al inicio y una al final. A pesar de esto, el autor carga de representacion de conte-
nido a estos términos, con diferencias en la distribucion y en su frecuencia. Es decir, que la
importancia que asigna el autor al elegir las keywords no parece tener que ver con la frecuen-

cia de la palabra, ni con su distribucién, al menos no consistentemente. Por otro lado, las
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métricas automatizadas si se apegan a alguno de estos criterios. Es asi que el tipo de impor-
tancia en cada metodologia corresponde con la subjetividad por parte del autor y de objetivi-
dad por métodos automatizados.

Los resultados no muestran una relacion grado de fractalidad — distribucién contundente en
los articulos cientificos analizados, tanto si se toma como “importancia” el resultado del ana-
lisis por el grado de fractalidad como si se pone a prueba la distribucion de las palabras
escogidas por el humano como “palabras clave” de su propio texto. Se aprecia que existen
concentraciones en apartados, pero se utilizan estos términos en otros apartados. La impor-
tancia de la palabra (keywords) no tiene relacion con la distribucion de la misma a través del

texto o al menos el mismo tipo de importancia.

4.3 Ubicacion de las palabras obtenidas por el algoritmo de fractalidad en libros.

Como se demostrd, el algoritmo de grado de fractalidad no extrae las keywords de forma
comparable a como lo hace el humano en el caso de los articulos cientificos, o de forma
comparable a como lo hacen los algoritmos TextRank y RAKE. Por otro lado, la relacion
distribucién — importancia tampoco se valida. ;Qué informacion nos muestra el grado de
fractalidad entonces? Un analisis derivado de los resultados fue la distribucion de las palabras
obtenidas por el algoritmo a través de capitulos o apartados. Estos apartados se construyen
tipicamente como unidades tematicas, en los que se trata de uno o varios subtemas relacio-
nados entre si y diferenciados de otros apartados. Tomando como una unidad los apartados
y capitulos, se procesan los textos y grafica la distribucion de las palabras. Se analiza primero
como las primeras 20 palabras obtenidas al procesar el libro completo de Charles Darwin con

el algoritmo de fractalidad, se distribuyen por capitulos a través del texto.
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Figura 16. Distribucion por capitulos del top 20 del libro de Charles Darwin

TOTAL DELTOP 20

Capl Cap2 Cap3 Cap4 Cap5 Cap6 Cap7 Cap8 Cap9 CaplO Capll Capl2 Capl3 Capld

Fuente: Elaboracion propia.

Es interesante como la mayoria de las palabras obtenidas del top 20 se concentran en el ca-
pitulo siete, el cual se titula “Instinct”. Esto puede dar cuenta que ese capitulo es importante.
A continuacion, se realiz6 el mismo ejercicio, pero procesando el top 50, 100 y 200 palabras

obtenidas por el rankeo.

Figura 17. Distribucion por capitulos del top 50 del libro de Charles Darwin
30
25
20

15

TOTAL DEL TOP 50

10

Capl Cap2 Cap3 Cap4 Cap5 Cap6 Cap7 Cap8 Cap9 CaplO Capll Capl2 Capl3 Capld

Fuente: Elaboracion propia.




Comparando las dos graficas anteriores, notamos gque se mantienen los picos de los apartados

que concentran las primeras palabras del rankeo. Una de las propiedades del fractal es la

autosimilitud, la cual se refleja en estas graficas manteniendo los picos de los capitulos.

TOTAL DEL TOP 100

TOTAL DEL TOP 200

Figura 18. Distribucion por capitulos del top 100 del libro de Charles Darwin
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Capl Cap2 Cap3 Cap4 Cap5 Cap6 Cap7 Cap8 Cap9 CaplO Capll Capl2 Capl3 Capl4

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 19. Distribucion por capitulos del top 200 del libro de Charles Darwin.
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Capl Cap2 Cap3 Cap4 Cap5 Capb Cap7 Cap8 Cap9 CaplO Capll Capl2 Capl3 Capl4d

Fuente: Elaboracion propia.
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Esto se logra apreciar conforme se grafica el numero de palabras mejor rankeados por capi-
tulos y se va aumentando. Mientras se agregan palabras del rankeo los picos se mantienen,
esto es que hay mas palabras concentradas en estos capitulos que son importantes, segln
refleja su grado de fractalidad y se puede suponer que el autor colocé estas palabras ahi por
alguna razon relativa a la estructura deseada en su texto, 0 quiza que esto pertenezca a su

patron de escritura.

Antes de mostrar los resultados de otros libros del mismo autor y para continuar contrastando
la medida de grado de fractalidad y la de otros algoritmos de extraccion de keywords, se
muestra la distribucion por capitulos del top 20 obtenido por el algoritmo TextRank en la

siguiente gréfica.

Figura 20. Distribucion por capitulos del top 20 obtenido con TextRank del libro de Charles Darwin
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Capl Cap2 Cap3 Cap4 Cap5 Cap6 Cap7 Cap8 Cap9 CaplO Capll Capl2 Capl3 Capl4d

Fuente: Elaboracion propia.

La comparacion de la distribucion por capitulos ahonda en el resultado de que la valoracion
de “palabras clave” e “importancia” es muy diferente en los dos algoritmos. Para el caso de
TextRank se refleja en que las palabras distribuidas uniformemente son las mas importantes,
y estas se encuentran en varios apartados. En caso contrario, lo que promueve el algoritmo
de fractalidad es que a mayor concentracion de la palabra en el texto es mas importante y se

refleja en ciertos apartados.
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4.4 Ubicacion de las palabras obtenidas por el algoritmo de fractalidad en tesis de investi-
gacion.

Los textos analizados hasta el momento fueron libros y articulos cientificos. Estos difieren
en dos aspectos clave: su longitud, y su estructura mas o menos constrefiida por el tipo de
texto: los articulos son mas breves y también tienen una estructura mas definida, a priori.
Para completar el analisis y poner a prueba si las caracteristicas encontradas en el procesa-
miento del libros y articulos tienen que ver con la mayor rigidez de la estructura de los ar-
ticulos o la longitud de los textos, se procesaron tesis de investigacion de posgrado; comple-
tamente y por capitulos. La idea de este analisis es identificar si en un documento con una
estructura definida (de tamafio menor que un libro, pero longitud mayor tipicamente que un
articulo cientifico), la extraccién de las palabras clave por el algoritmo se compara con las
palabras obtenidas del resumen (abstract) y/o las palabras clave definidas por el autor.

Para este proceso se usaron 14 tesis de la siguiente manera:

» Se procesaron las tesis completas, obteniendo las palabras por el algoritmo.

» Se procesaron los resimenes de cada documento por el algoritmo, solo en el caso de
que existia el apartado.

» Se recuperaron las palabras clave definidas en los documentos por parte del autor.

» Se grafico la distribucion de las palabras obtenidas por el algoritmo por capitulos.

La comparacion de estos tres conjuntos mostrd que en 10 de las tesis de posgrado no se
encontrd una relacion entre: palabras obtenidas al procesar toda la tesis, palabras de procesar
el resumen vy las palabras clave definidas por el autor. Para los cuatro documentos faltantes

si hubo coincidencias y se describen a continuacion:

1. Archivo: HEBYJROOT

Coincidencia en dos keywords de cuatro, una en el procesamiento del resumen
y una en el procesamiento de todo el texto.

2. Archivo: RAAMLCO1T

Coincidencia en tres keywords de cinco, tres en el procesamiento del resumen
y una en el procesamiento de todo el texto.

3. Archivo: FIBVHCO7T

Coincidencia de cuatro keywords de nueve, cuatro en el procesamiento del
resumen.
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4, Archivo: VAGSVNO6T

Coincidencia de tres keywords de seis, tres en el procesamiento del resumen
y una en el procesamiento de todo el texto.

La comparacion se realizo con un corte de las primeras top 20 palabras obtenidas por el grado
de fractalidad del texto completo y del resumen. Al analizar las palabras clave definidas por
el autor no se encontraron en el resumen. De manera intuitiva, se esperaba que el autor al
elegir palabras clave del tema global de las tesis estas las retomaria en el resumen. Esto no
paso por lo que se descarto diez de las 14 tesis procesadas. Esto nuevamente apunta a que el
grado de fractalidad esta sefialando palabras importantes no coincide en la mayoria de los

casos con lo que el autor sefiala como contenido importante del texto.

Aunado a esto, se analiz6 la distribucion por capitulo del top 20 de las palabras mejor ran-
keadas por el algoritmo. Para esto se procesaron cinco tesis de las 14 tesis mencionadas de
la siguiente forma: cada tesis se dividio por capitulos para identificar en cuéles se encontra-

ban esas principales palabras obtenidas en el rankeo.

Figura 21. Distribucion por capitulos del top 20 obtenido con TextRank de la tesis MABCTRO2T
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Cap1l Cap 2 Cap 3 Cap 4 Cap 5

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 22. Distribucion por capitulos del top 20 obtenido con TextRank de la RXDCO0T

Cap1l Cap 2 Cap 3 Cap 4 Cap5 Cap 6 Cap 7 Cap 8 Cap 9 Cap 10

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 23. Distribucion por capitulos del top 20 obtenido con TextRank de la RAPACDO04AT

Cap1l Cap 2 Cap 3 Cap 4 Cap5 Cap 6 Cap7 Cap 8

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 24. Distribucion por capitulos del top 20 obtenido con TextRank de la FIBVHCO7T
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Cap 1l Cap 2 Cap 3 Cap 4 Cap 5

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25. Distribucién por capitulos del top 20 obtenido con TextRank de la VAGSVNO6T

14
12

10

Cap1 Cap 2 Cap 3 Cap 4 Cap 5 Cap 6 Cap 7 Cap 8

Fuente: Elaboracion propia.

Desde la primera tesis hasta la cuatro, en las graficas de la distribucion por capitulos se mues-
tra un pico mas pronunciado en el marco teérico o el método, mientras que T5 tiene dos picos
y justamente son los apartados de marco teorico y de resultados. Aungue estos datos no son
concluyentes, las palabras del top 20 extraidas por el algoritmo se concentran en apartados
importantes para el tema global del texto, en el sentido de que en este apartado se introducen
conceptos y por tanto, términos que aportan altamente contenido conceptual al documento




completo de la tesis y que, especificamente deben aparecer concentrados en este punto del
documento.

En resumen, los resultados de los andlisis presentados a lo largo del capitulo muestran que el
algoritmo de grado de fractalidad en la extraccion de keywords no es tan eficiente como el
TextRanK si se toma como referencia de la eficacia las palabras clave escogidas por el hu-
mano, autor del texto. Esto fue comprobado principalmente con articulos cientificos. Para el
caso de la relacion entre distribucion-importancia, para el algoritmo de fractalidad se com-
probd que no hay una relacién intrinseca, esto se comprobé en articulos cientificos por el
grado de fractalidad. Para el caso de la eleccion por parte del autor, y el algoritmo de Tex-
tRank la relacién se da de la siguiente forma: con una distribucién uniforme mayor impor-
tancia.

Aunado a esto, se identificd que la eleccidn de keywords en articulos cientificos no esta sujeta
a numero determinado de ocurrencias de la palabra en el texto. De los analisis derivados de
estos resultados se muestra que el rankeo obtenido del algoritmo del grado de fractalidad,
coloca a las principales palabras en apartados especificos del texto, esto se validé en libros.
Mas aln, cuando se integran mas palabras rankeadas (en orden) se mantienen los picos donde
se usan estas palabras, esto no ocurre con el rankeo de TextRank. Por otro lado, en el proce-
samiento con tesis de investigacion se mostré que los apartados donde se encuentran estas

palabras mejor rankeadas se encuentran en el Marco tedrico y Método.
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5. Discusion y conclusiones

» ;Qué podemos recuperar del algoritmo de grado de fractalidad?

La escritura es un acto dificil, debido a que se intenta brindar todas las herramientas para
poder transmitir el tema principal del escrito. Para esto, se realizan diferentes procesos, como
estructuracion de las ideas, la escritura y la reestructuracion de las ideas nuevamente. En cada
paso, el escritor se coloca en el papel del lector, agregando informacion necesaria para en-
tender el tema principal. La expresion de las ideas y la comprension son dos procesos cogni-
tivos distintos pero que se modifican el uno al otro, es decir, al escribir se toma en cuenta el
proceso de comprension del lector, lo cual condiciona el proceso de escritura. La correcta
posicién de las palabras y oraciones estan sometidas a la estructura de las ideas y permite una
transmision con claridad, exactitud y fluidez en el discurso. Es asi que la colocacion de las
palabras en un texto es una de muchas combinaciones posibles siguiendo reglas gramaticales
y orden semantico. La ubicacion de las palabras entonces resulta ser un estimulo y una estra-
tegia del autor que permite al lector interpretar el significado del texto de acuerdo a su cono-
cimientos y experiencia.

La comparacion de los resultados del algoritmo de grado de fractalidad con otros algoritmos
de extraccion de keywords, tales como TextRank y RAKE, muestra que el algoritmo pro-
puesto por Najafi & Danooreh no obtiene resultados similares a los de estos algoritmos, crea-
dos especificamente para la extraccion de keywords. El algoritmo de TextRank, ademas,
tiene diferentes resultados al procesar articulos cientificos y obtiene resultados que resultan
mas cercanos al proceso cognitivo del humano, autor del articulo, que escoge las palabras
clave. Estas diferencias apuntan a que, a pesar de que en los trabajos previos se hable por
igual de “keywords”, ambas medidas estan ofreciendo informacion respecto a diferentes con-
ceptos o tipos de “importancia”, y a esto se une el hecho de que en la bibliografia previa no
parece existir una definicion o explicacion clara de qué quiere decir que una palabra sea
“importante” en el texto, es decir, que una palabra sea “clave”. La hipOtesis presentada en
esta investigacion, permite al menos, plantear un primer analisis respecto a qué criterios di-
ferentes y/o compartidos subyacen a la idea de “importancia” en estos métodos de extraccion
de keywords, y asi potencialmente reflexionar en el futuro sobre en qué medida estos estan,

de hecho, también en el proceso cognitivo humano.
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Para comprobar nuestra hipotesis, la clave para ahondar en esta diferencia se encuentra en la
observacion de la distribucion que tienen estas palabras. Al analizar la distribucién de las
palabras extraidas por TextRank notamos que se encuentran distribuidas uniformemente en
todo el texto, caracteristica que en Najafi & Danooreh (2015) se atribuia a las palabras poco
importantes.

Estas metodologias de los algoritmos de acuerdo a la relacion entre importancia y distribu-
cién se contraponen. Como mencionamos anteriormente, para Najafi & Danoreeh (2015) a
mayor concentracion de la palabra en un apartado del texto es mayor su importancia y que la
palabra tenga una distribucién uniforme significa que no es importante. En contraste, el al-
goritmo de TextRank valora las palabras de acuerdo a las asociaciones y ocurrencias que
existan entre palabras, lo cual apunta a que tendrén una distribucion uniforme en el texto. En
ambos algoritmos si las palabras del texto son barajadas, la valoracion de las palabras sera
diferente que, en el original, siendo importante para los dos procesos la ubicacion de las
palabras. Es asi que se concluye que el algoritmo de grado de fractalidad extrae palabras con
un tipo de importancia distinta que la de los algoritmos computacionales que intentan emular

el proceso cognitivo del humano.

Para el caso de los articulos cientificos, las keywords son elegidas por el autor del escrito.
Estas palabras se valoran como representativas del contenido del texto, y claro esta que el
autor conoce el trabajo desarrollado. Al comparar los resultados del grado de fractalidad y la
eleccion de keywords en articulos cientificos no existe similitud, por lo que se concluye que
el algoritmo no extrae las keywords en los términos de ese tipo de importancia. Esto se pudo
ver afectado por la carga subjetiva en la eleccion de las palabras puesto que se mostré que en

el primer articulo existe una palabra clave que solo tiene dos ocurrencias en todo el texto.

A pesar de que el algoritmo se propuso para extraccion de keywords, la concepcién del pro-
cesamiento de lenguaje escrito utilizando el fractal, resulta una buena propuesta, puesto que
el algoritmo de grado de fractalidad podria identificar palabras que articulan el contenido
global del texto; es decir, al analizar las palabras mejor rankeadas notamos que no se encuen-
tran lejos del campo semantico global y dan estructura al contenido del texto. De la misma
forma el grado de fractalidad podria mostrar un patrén caracteristico del texto y/o de la forma
de escritura del autor y es ahi donde se asocia el tipo de importancia que captura esta medida,

tal como se mostrd en los resultados por capitulos del libro de Charles Darwin.
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El algoritmo de grado de fractalidad muestra que hay una relacion de las palabras rankeadas
y su distribucion en el texto, que se confirma al procesar varios libros de Charles Darwin.
Esta relacion podria estar asociada a textos extensos como los libros, pero en textos que son
mas pequefios no se cumple. Esto no existe entre las palabras obtenidas al procesar articulos
cientificos y méas adn las keywords establecidas por autores tampoco cumplen la relacion

distribucion-importancia, tal como se plantea en la hipotesis.

El nimero de ocurrencias de las palabras en un texto no depende directamente de la longitud
del texto. Es decir, un texto corto puede contener muchas ocurrencias de alguna palabra que
haga referencia a un concepto esencial para este, mientras que un texto extenso puede solo
tener pocas ocurrencias de la misma, o viceversa; todo depende de la estructura. En prome-
dio, los textos extensos contienen varias ocurrencias de las palabras que hacen referencia a
un concepto esencial en comparacion con los textos cortos (Katz, 1996). Los algoritmos pre-
vios han tomado en cuenta la frecuencia de las palabras en un texto como uno de los elemen-
tos al computar su importancia, pero no se ha combinado esta informacion con informacion
relativa a cdmo se distribuyen esas palabras en un texto. Un gran nimero de ocurrencias
pueden estar distribuidas de forma mas o menos uniforme en el texto y afiadir la informacion
respecto a su distribucion permite ofrecer un mejor recuento de la estructura de los contenidos

del texto.

El proceso de extraccién de palabras clave, parece asumir que los textos tratan de un tema en
especifico y a la vez arrojan una serie de palabras a través de las cuales se articula el conte-
nido semantico del texto. En la préctica, los textos pueden tratar sobre mas de tema, de los
cuales unos pueden ser tema global o temas locales, importantes en un determinado frag-
mento del texto (Reynar, 1999). A partir de los analisis realizados en este trabajo, se consi-
dera que la combinacién de herramientas mas eficaces en la extraccion de keywords y medi-
das que aporten informacién sobre la distribucion de las palabras en el texto, como el algo-
ritmo de fractalidad, se puede avanzar para obtener informacion sobre la distribucion de los
temas abordados en un texto. Es asi que hacemos la siguiente conjetura: Si una palabra tiene
una distribucién uniforme en el texto, indica que es un tema o topico principal que vincula
otros. En caso contrario si existe una menor dispersion (es decir, se encuentran mas ““concen-
trada”) significa que la palabra toma relevancia dentro de una seccion (o varias) del texto

(puede ser en uno o varios parrafos contiguos) y dan soporte al tema principal puesto que son
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subtemas o subtopicos. Esto abre una posibilidad en la investigacion sobre el modelado de la

estructura jerarquica de contenidos en un texto en PLN.

Tomando como unidad textual los capitulos, los resultados de las tesis de investigacion con-
firman la hipotesis, ya que se identificaron palabras que se ubican en apartados especificos
como el Marco Teorico, Método y Resultados. Estos apartados son relevantes pues sustentan
la investigacion y el método empleado con sus resultados obtenidos de su aplicacion. Como
se mencionaba respecto al tipo de importancia de esas palabras extraidas, al concentrarse en

estos, indican la importancia del apartado.

Recapitulando la investigacion, los resultados de los métodos automatizados para extraccion
de keywords, el anélisis de la eleccion de los keywords por parte del autor en articulos cien-
tificos y tesis de investigacion, la comparacion de los resultados de los procesos anteriores y
los resultados del procesamiento por capitulos de los textos por el algoritmo de fractalidad,
nos dan cuenta de la gran cantidad de matices que tiene el concepto de importancia. Por un
lado, la metodologia de los métodos automatizados sustenta esta idea del tipo de importancia,
puesto que, al intentar emular el proceso cognitivo de extraccion de informacién, su proce-
samiento es distinto, justo como se formulé en la hipétesis. Por otro lado, estas metodologias
se apoyan en la distribucidn de las palabras en el texto y su frecuencia para elegir keywords,
esto es, en el algoritmo de fractalidad mientras mas concentrado se encuentre una palabra es
mas importante, mientras que en el caso de TextRank, a mayor distribucion mayor importan-
cia. Aunado a esto, del analisis de los articulos cientificos y tesis de investigacion, la distri-
bucion de las keywords elegidas por el autor nos muestra que el patron que promueven los
algoritmos no los sigue el humano; en algunos casos las palabras elegidas tienen una frecuen-
cia pequeria, en otros mas grande o su distribucion es uniforme o no. Sin embargo, en algunos
casos, el TextRank obtiene keywords cercanas a las que el humano elegiria con un tipo de
importancia, pero el grado de fractalidad rankea palabras que tienen una relacién con el
campo semantico del texto, es decir, no son palabras que el humano podria indicar que no
representan nada del escrito. Por ultimo, la concentracion de estas palabras obtenidas por el
grado de fractalidad en ciertos capitulos, promueve un tipo de importancia del apartado, tal

como se mostré en las tesis de investigacion y libros, sustentando asi nuestra hipétesis.
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Es asi que en el presente estudio se analizé la relacion de distribucion de las palabras con una
nocion de tipo de importancia, desde diferentes metodologias, y se determin6 en qué medida
el concepto de fractal aplicado a lenguaje escrito constituye una unidad de medida util para

caracterizar y modelar la distribucion de las palabras que captura en una estructura del texto.

En relacidn con esta investigacion, a través de la linglistica cuantitativa y computacional se
estudia la incertidumbre de las palabras, a través del término Word Entropy, un concepto
tedrico de la informacién, que mide el nivel de incertidumbre en un texto, es decir, qué tan
organizado o desorganizado es. Mehri & Darooneh (2011) utilizan esta métrica para extraer
keywords en textos escritos, obteniendo “mejores resultados” que TextRank. Word Entropy
también se ha utilizado en oraciones para identificar como se distribuye el contenido de la
informacion en las diferentes posiciones de una oracién (Yu et al., 2016).

Por otro lado, Serrano, Flammini & Mencze (2009) afirman que “si un término ocurre con
mas frecuencia que otro en las primeras lineas de un documento seria suficiente para detectar
burstiness de la palabra y, en consecuencia, el tema del texto”. El termino burstiness es la
caracteristica de algunas palabras a aparecer agrupadas al inicio del documento, implicando

gue reaparezca nuevamente en el texto.

Estos Gltimos conceptos estan alineados al analisis de las propiedades distributivas de las
palabras en un texto escrito, por lo que la relacién entre distribucion y algun tipo de impor-

tancia existe con sus diferentes matices.

Por altimo, como hipotesis para el futuro, el algoritmo de fractalidad nos podria proporcionar
informacidn util sobre otras piezas linguisticas llamadas fillers o pausas llenas (mmm, este,
aja, ...) cuya distribucion en discursos orales no esta claramente explicada, y que no contri-
buyen al significado pero que podrian asemejarse mas a “fendmenos naturales”; no regidos

por reglas gramaticales propias del lenguaje, pero si a su ubicacion en el discurso.
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