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Se propone un método para hallar las relaciones contextuales entre los distintos términos 
presentes en una base. En primer lugar se emplea el Modelo Vectorial para representar los 
términos como vectores en función de los documentos en que aparecen. Y en segundo lugar 
dichos vectores son utilizados para entrenar una red de Kohonen, que genera una organización 
topológica de los mismos. Dicha organización genera clusters de términos que son organizados 
sobre una rejilla, de modo que además de relacionar cada término con los de su mismo cluster lo 
relaciona con los de los clusters cercanos. 

 
 
1. Introducción 
 
Actualmente ante la gran cantidad de 

información no normalizada de la que se 
dispone, está surgiendo la necesidad de 
procedimientos automáticos que permitan 
procesar tal cantidad de información. Uno de 
ellos, perseguido desde hace mucho tiempo, es 
la clasificación automática de los términos 
presentes en una base. Este tipo de tesauros 
generados automáticamente o "aproximaciones 
al espacio conceptual" (Chen et al., 1997), muy 
demandadas en bases con un contenido 
científico muy específico, sirve de ayuda para 
realizar búsquedas, para el browsing, o 
simplemente para representar el contenido de 
una base documental o de unos resultados. 
Existen dos formas de llevarlo a cabo: 

- Con independencia del corpus: Son 
relaciones dependientes del lenguaje en el 
que están escritos los documentos. Se han 
hecho estudios desde la construcción de un 
Tesauro hasta el proceso del lenguaje 
natural. También se han empleado redes de 
palabras (WordNet) como base (Miller et al., 
1995). Sin embargo, en cuanto a 
rendimiento, los resultados obtenidos no han 
sido los que se esperaban, al igual que en 

Inteligencia Artificial, se necesitan 
relaciones específicas para el dominio de la 
base. 

- Con ayuda del corpus: En este caso se trata 
de desarrollar las relaciones a partir de la 
información contenida en la base. El 
resultado serán relaciones específicas del 
dominio del corpus. Y se puede llevar a cabo 
evaluando: 

- La similitud léxica de las palabras, para 
lo cual se emplea técnicas de: truncajes 
(se consideran relacionadas las palabras 
que tengan la misma raíz), eliminación de 
sufijos (relacionan   palabras   tras   
eliminar   sufijos   y   prefijos), n-gramas 
(relacionan palabras que contienen n-
gramas parecidos), etc. Este tipo de 
técnicas dan buen resultado en los corpus 
en los cuales los términos tienen una 
fuerte relación léxica, por ejemplo los 
relacionados con la química y productos 
farmacéuticos (Oakes & Taylor, 1999). 

- La similitud semántica, que solamente se 
puede llevar a cabo mediante estudios de 
coocurrencia. En algunos casos se han 
utilizado para ello técnicas del proceso 
del lenguaje natural (Strzalkowski, 1995) 
y también se están comenzando a utilizar 
redes neuronales (Lin, 1997; Orwig, 



 

Chen, & Nunamaker, 1997; Chen et al., 
1998; Kohonen et al., 1999; Lagus & 
Kaski, 1999; Lagus et al., 1999; Moya, 
Herrero & Guerrero, 1998; White, Lin & 
McCain, 1998). 

En este trabajo, nosotros vamos a proponer y 
contrastar un procedimiento automático que 
utilizando un corpus documental permita hallar 
las relaciones semánticas contextuales entre los 
términos. Evidentemente estas relaciones 
solamente serán válidas para dicho corpus. 

 
2. Metodología 
 
El problema se divide en dos partes, en 

primer lugar el método utilizado para clasificar, 
que hasta ahora han sido principalmente 
métodos de clustering, tanto jerárquicos como 
heurísticos (Salton & McGill, 1983). En 
segundo lugar, estos métodos necesitan una 
representación vectorial de los objetos que se 
pretenden clasificar, o lo que es lo mismo, una 
representación como listas de características, 
por lo que hay que estudiar una representación 
documental de este tipo. 

 
2.1 Selección y representación de 

términos 
 
Con el fin de probar las capacidades de este 

algoritmo en condiciones tan generales y 
cercanas a la realidad como sea posible, se ha 
generado una base de datos de prueba. Hemos 
tenido optar por una base en lengua inglesa al 
no disponer de un algoritmo reducción a la raíz 
ampliamente aceptado en castellano. Por estos 
motivos, hemos decidido utilizar registros de la 
base bibliográfica LISA para formar nuestra 
base de prueba. Nosotros hemos considerado 
cada uno de los resúmenes que contienen los 
registros como documentos independientes, del 
resto de los campos no hemos tenido en cuenta 
ninguno. Con objeto de que sea lo más general 
posible, en lugar de hacer una recuperación por 
temas, hemos seleccionado los últimos 954 
registros de LISA (Versión Summer 96). La 
recuperación la hacemos seleccionando las 
referencias que tienen un Accession number 
mayor o igual que 9605000. De este modo, la 
base generada se compone de los mencionados 
954 registros que contienen un total de 7758 
palabras diferentes. 

La cifra de términos presentes en la base nos 
resulta inabordable desde el punto de vista del 

cálculo, de forma que se hace necesario una 
reducción ante lo que decidimos quedarnos con 
los términos más representativos de la base. 
Para este fin, empleamos el Valor de 
Discriminación de Salton (Salton & McGill, 
1983). 

Para ello, una vez que tenemos creada la 
base documental, el siguiente paso es 
transformar los documentos en vectores de 
modo que podamos calcular el mencionado 
valor de discriminación de los términos. Por 
este motivo, aplicamos el modelo del espacio 
vectorial que transforma cada documento en un 
vector. 

Como esquema de pesos se escoge uno muy 
cercano al clásico IDF (denominado tf·idf), que 
en el estudio de Noreault et al. (1981) es uno de 
los que mejores resultados obtienen. Quedando 
así el peso de cada componente: 

 a t
F
fij ij

j
= log  

 
donde: 

ai j= peso asignado al término tj en el 
documento Di. 

tij = número de veces que aparece el 
término tj en el documento Di. 

fj  = número de veces que aparece el 
término tj en toda la base. 

F = número total de palabras (repetidas 
o no, tokens) de toda la base. 

 
Hemos decidido utilizar este esquema en 

lugar del clásico IDF, porque éste último le 
asigna los pesos mayores a aquellos términos 
que aparecen en un solo documento. Sin 
embargo, dado que nosotros queremos llevar a 
cabo una clasificación y organización 
topológica, que muestre las relaciones 
semánticas existente entre todos los términos, 
los que aparecen en un documento solamente 
están relacionados con los del mismo 
documento, para lo que no parece necesaria 
ninguna clasificación ni organización. De este 
modo, si calculamos dicho valor de 
discriminación de todos los términos y los 
ordenamos en orden decreciente de este valor, 
entre los primeros clasificados hay una 
reducción drástica en el número de términos de 
frecuencia uno (entre los primeros 100 no 
tenemos ninguno). También existe una gran 
reducción de los que aparecen en un solo 
documento (no tan grande como la realizada 
para los de frecuencia uno).  



 

Hasta ahora nos hemos preocupado de 
generar un conjunto de vectores documentales 
para poder calcular el valor de discriminación 
de cada término. Pero, si ponemos todos estos 
vectores horizontalmente y alineados veríamos 
que forman una matriz en la que todos los 
elementos de una fila corresponden a un mismo 
documento, mientras que todos los de una 
columna lo hacen a un término. Es decir, cada 
elemento indica el peso del término de la 
columna en la que se encuentra, dentro del 
documento de la fila correspondiente. 

De esta manera si podemos coger las filas 
para representar a los documentos, serían los 
vectores documentales, también podremos 
tomar las columnas para representar a los 
términos, con lo que un término también se 
puede representar vectorialmente. 

Si los vectores documentales de los que 
partimos son binarios,  se generarían vectores 
de términos también binarios equivalentes. En 
la ponderación tf·idf cada componente consta de 
dos partes, una local, que indica la importancia 
del término en cada documento (y que variaría 
con la frecuencia en cada uno), y otra  global, 
que indica la importancia del término en el total 
de la base (y que sería la misma para todas las 
coordenadas de un término). Por otro lado, 
siguiendo el estudio de Noreault et al. (1981), 
las mejores funciones de similitud son aquellas 
que utilizan medidas angulares, con lo que no 
sirve de nada la componente global del tf·idf 
(que solo modifica el módulo del vector), y 
estaríamos, por tanto, en una situación 
equivalente a la utilización de la frecuencia en 
el documento para cada componente. 

Por este motivo, igual que se hace en los 
vectores documentales para los términos, se 
pueden generar diferentes pesos de documentos, 
basados por ejemplo, en el número de términos 
que contienen, los que contienen muchos es 
lógico que pesen menos que aquellos que 
contienen pocos. De esta forma se puede 
utilizar un esquema de pesos similar al tf·idf 
para los términos que sería: 

a t
D

NDij ij
i

= log  

donde: 
ai j= peso asignado al documento Di 

en el término tj. 
tij = número de veces que aparece el 

término tj en el documento Di. 
NDi = número de términos que 

aparecen en el documento Di. 

D = número total de términos de toda 
base. 

 
Una vez que tenemos los términos 

representados como vectores, de igual forma 
que se calculan similitudes entre documentos 
utilizando funciones definidas para tal fin, 
también se pueden calcular similitudes entre 
términos mediante las mismas funciones. 

 
2.2. Algoritmo de Kohonen 
 
En la actualidad, están tomando un especial 

auge las redes neuronales artificiales, como 
mecanismos para llevar a cabo ciertas tareas 
intelectuales básicas. Las mencionadas redes 
han sido diseñadas, emulando el 
funcionamiento del cerebro, para aprender a 
asignar salidas multidimensionales a entradas 
multidimensionales, lo que llevan a cabo con 
una gran capacidad de generalización.  

Su entrenamiento puede ser supervisado o 
no-supervisado (según el tipo de red). En el 
supervisado se emplea una serie de pares 
formados por una entrada y su correspondiente 
salida, de modo que la red se va adaptando a las 
salidas deseadas a partir de los errores que va 
cometiendo. Mientras que en el no-supervisado, 
se sirven solamente las entradas (sin sus 
correspondientes salidas),  y la red hace un 
clustering de las entradas. Estos clusters  tienen 
una serie de ventajas sobre los clásicos. Por un 
lado son adaptativos, es decir, no se le tienen 
que facilitar parámetros de tamaño, 
solapamiento, etc., sino que en gran medida se 
adaptan a la base en cuestión, por lo cual 
podemos decir que aprenden de los objetos que 
tiene que tratar. Una de las consecuencias de 
esto es que los clusters se encontrarán más 
juntos allá donde hay más densidad de 
términos. Así como, la zona que cubre un 
cluster puede aumentar o disminuir en función 
de la anteriormente mencionada densidad de 
términos. Para ello, se lleva a cabo una 
comparación global de los vectores,  capaz de 
incluir en un cluster términos que no aparecen 
exactamente en los mismos documentos. 

Uno de los modelos utilizados para la 
clasificación de términos ha sido la red de 
Hopfield empleada para asistir a los usuarios, 
memorizando o generando tesauros, listas de 
encabezamiento, etc., para luego sugerir 
términos y rehacer la pregunta (Chen et al., 
1997). El modelo de Kohonen ha sido 



 

empleado por el mismo Teuvo Kohonen para la 
clasificación de términos, consiguiendo 
clasificarlos por la función sintáctica que 
desempeñan en los textos (Kohonen et al., 
1999; Lagus & Kaski, 1999; Lagus et al., 
1999), simplemente utilizando la información 
derivada del término anterior y posterior, o para 
la clasificación de palabras clave de una base 
(Moya, Herrero & Guerrero, 1998). 

En nuestro trabajo nos hemos centrado en el 
último de estos algoritmos, el modelo de 
Kohonen, que permite hacer tanto un clustering 
como una clasificación topológica (White, Lin 
& McCain, 1998; Guerrero, Moya & Herrero, 
2002a). Nos hemos propuesto aplicarlo a la 
clasificación semántica de términos, para lo 
cual también hemos tenido que estudiar un 
procedimiento de selección de términos 
representativos de la base, así como de 
representación vectorial de los mismos. 

La simulación hardware conlleva la creación 
de una capa competitiva de cierta complejidad, 
donde cada neurona ejerce una influencia sobre 
el resto de las neuronas de su capa que va a ser 
función de la distancia entre las mismas, es 
decir, cada neurona ejerce una influencia 
positiva sobre sí misma y sobre las neuronas 
topológicamente cercanas. Esta influencia va 
decreciendo a medida que aumenta la distancia 
entre las neuronas, hasta hacerse negativa, para 
tener finalmente una influencia positiva sobre 
las más alejadas. Como consecuencia de esto en 
la capa se da una burbuja de actividad, formada 
por todas aquellas unidades que están cercanas 
a la ganadora, las cuales participan del refuerzo 
correspondiente al aprendizaje. 

Sin embargo, el proceso que lleva a cabo 
durante el aprendizaje cada vez que se le 
presenta un vector, lo podemos resumir en los 
siguientes pasos: 

- Seleccionar como nodo ganador (cada nodo 
de la red está representado por un vector de 
pesos de la misma dimensión que la 
entrada) el más cercano a la entrada 
presentada (para ello, típicamente se 
emplea la distancia euclídea). 

- Modificar el vector de pesos del nodo 
ganador y los nodos correspondientes a su 
vecindad acercándolo hacia el vector den 
entrada (en algunos casos el refuerzo es 
igual para toda la vecindad, en otros 
decrece al aumentar la distancia al 
ganador). 
Tras el entrenamiento las neuronas 

topológicamente cercanas resultan ganadoras 

con clusters de vectores que son cercanos en el 
espacio de entrada. En este caso las neuronas 
han sido dotadas de conciencia. Dicho 
mecanismo reduce la probabilidad de que una 
neurona pueda ganar un gran número de 
competiciones, utilizado para evitar el problema 
del vector pegado (Guerrero & Moya, 2001; 
Guerrero, Moya & Herrero, 2002a, 2002b), 
permitiendo que las victorias sean compartidas 
por todas la neuronas de la red. 

Debido a esta organización topológica a 
veces lo único que interesa es el clustering 
llevado a cabo por la capa oculta, y se 
selecciona todo el conjunto de vectores para el 
entrenamiento con el único motivo de ver la 
organización topológica resultante. Dentro de 
esta última aplicación existen dos posibilidades, 
por un lado si se tienen más unidades ocultas 
que vectores de entrenamiento lo que se 
consigue es una proyección óptima sobre la 
topología que se elija. Si el número de unidades 
es menor al número de vectores lo que se 
consigue es una capa que hace clustering y 
ordena cada cluster topológicamente. El número 
de clusters resultantes será igual al de neuronas 
que formen la capa oculta. 

Recientemente se han utilizado redes de 
Kohonen para la generación de mapas 
topológicos de un conjunto de documentos, 
etiquetando incluso las zonas de influencia de 
cada palabra o término (Lin, 1997; Chen et al., 
1998; Kohonen et al., 1999; Lagus & Kaski, 
1999; Lagus et al., 1999; Guerrero & Moya, 
2001; Guerrero, Moya & Herrero, 2002a, 
2002b), o para el análisis de dominio (White, 
Lin & McCain, 1998). 

 
3. Resultados 
Los vectores generados han sido aplicados a 

una red de 20x20 neuronas en la capa oculta y, 
por tanto, clusters. El resultado completo resulta 
difícil de mostrar en una figura, de modo 
iremos mostrando parcialmente algunas partes 
de interés.  

En realidad, sería más correcto hablar de 
raíces de palabras en lugar de términos, ya que 
se ha practicado la reducción a la raíz antes de 
ser aplicados a la red. Dentro de un mismo 
cluster los términos se han ordenado en función  

del grado de pertenencia a ese cluster que 
devuelve el módulo de fuzzificación (Guerrero 
y Moya, 2001).  

Como son muchas celdas y términos, vamos 
a comentar aquellas partes de la clasificación 



 

que nos parezcan más representativas Así en 
primer lugar nos vamos a fijar en la esquina 
inferior izquierda que podemos ver ampliada en 
la figura 1. En ella podemos ver como en el 
cluster de la posición (19,19), y en algunos de 
los más cercanos ((19,18) y (18,19)), aparecen 
términos (mejor dicho raíces) relacionados con 
la medicina como physician (médico), patient 
(paciente), clinic (clínica), medic (médico, 
estudiante de medicina), biomed (biomedicina), 
care (cuidado), health (salud). Aunque también 
aparecen otros como informat (informática), sin 
embargo, esto es relativamente lógico, debido al 
carácter instrumental de la informática puede 
aparecer aquí como en cualquier otra parte 
donde se utilice la misma. 
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Figure 1: Ampliación de la esquina inferior 
derecha de la organización topológica, 
contiene términos relacionados con la 
medicina y el cuidado de la salud. 
 
Otra parte bastante opuesta la podemos ver 

en la figura 2. Donde podemos ver como 
aparece un gran número de términos 
relacionados con el World-Wide Web, como 
son por ejemplo: java, hotjava, sun, browser, 
client, mosaic, html, markup, hypertext, map, 
hypermedia, navig, interact, sgml, webmap, 
server, etc., aunque también vemos que 
aparecen otras palabras con una relación 
secundaria y muy circunstancial.  
 

 

Figure 2: Ampliación de otra zona de la 
organización topológica, relacionada con el  
World-Wide Web. 
 
Muy cercana a esta zona, como se muestra 

en la figura 3, existen algunas celdas que 
contienen términos político-religiosos 
relacionados con Asia. No podemos decir que 
esta zona sea en exclusividad la que contiene 
términos de este tipo, existe una zona cercana 
aparentemente relacionada con la economía 
capitalista y los países democráticos, donde 
aparecen términos relacionados con China 
como podemos ver en la figura 4. 
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Figure 3: Ampliación de una zona de la 
organización topológica que contiene 
términos político-religiosos relacionados con 
Asia. 
 
Por último vamos a mostrar un área donde 

aparecen términos relacionados con la 
Biblioteconomía y la documentación en la 
figura 5. 
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Figure 4: Ampliación de otra zona de la 
organización topológica relacionada con la 
economía capitalista y los países 
democráticos. 
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Figure 5: Ampliación de una zona de la 
organización topológica relacionada con la 
Documentación. 
 
 4. Conclusiones 
 
Como encabezábamos el trabajo, la 

extracción de relaciones entre los términos es 
algo buscado desde hace mucho tiempo. 
Cuando esto se ha hecho de manera general 
para toda una lengua no se han obtenido los 
resultados deseados, lo que hace que siempre se 
hayan demandado para bases en particular.  

El procedimiento diseñado ha demostrado 
ser bastante útil, ya que hemos podido observar 
que descubre bastantes relaciones semánticas 
entre términos. Esto lo hace a partir de la 
información presente en la misma base, de 
forma que los resultados están especialmente 
indicados para el corpus correspondiente a esa 
base. Al mismo tiempo, dado que la red hace 
una especie de análisis de coocurrencia (aunque 
diferente), nos encontramos con algunas 
relaciones anómalas debidas principalmente al 
pequeño tamaño de nuestra base que disminuirá 
a medida que crezca (igual que ocurre con otros 
métodos que utilizan la coocurrencia). 

A ello tenemos que sumar,  la gran cantidad 
de información que ofrece el algoritmo de 
Kohonen, que no solamente es capaz de realizar 
el agrupamiento de términos cercanos, sino que 
también ofrece una organización topológica de 
los grupos creados. Por este motivo son muchas 
las posibilidades que ofrece en Documentación, 
puede permitir ampliar una búsqueda 
incluyendo los términos del cluster 



 

correspondiente, o incluso los de toda una zona. 
Y también tiene una gran utilidad para el 
browsing, ya que representa de alguna forma el 
contenido de la base. 

Aunque los tiempos de respuestas que 
nosotros hemos obtenido son grandes, una de 
las características de estos algoritmos es la 
posibilidad de ejecutarlos en paralelo, pudiendo 
en ese caso mejorar los tiempos varios miles de 
veces. El coste de las máquinas que permiten 
esto no es excesivamente alto y es de suponer 
que bajará. 
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