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DESCRIPCION

Recuperacioén de documentos asistida por ordenador.
Campo de la invencion

La presente invencidn hace referencia a la recuperacion de documentos asistida por ordenador desde un corpus de
documentos, en especial un corpus de documentos controlado. La invencién hace referencia en particular al agrupa-
miento de documentos asistida por ordenador.

Antecedentes de la invencion

La bisqueda de documentos asistida por ordenador, generalmente, incluye la utilizaciéon de uno o més programas
informaticos para analizar un corpus de documentos y después realizar una bisqueda dentro de dicho corpus de
documentos analizado. El andlisis de un corpus de documentos puede incluir la organizacién de documentos en una
pluralidad de corpus de documentos para facilitar el proceso de bisqueda. Generalmente, esto incluye la utilizacién
de uno o mds programas informdticos para implementar un algoritmo de agrupamiento. La bisqueda a través de un
corpus de documentos normalmente se realiza mediante un programa informatico comtinmente conocido como motor
de busqueda.

Una funcién con un impacto importante en el disefio arquitecténico de un motor de biisqueda es el tamafio del
corpus de documentos. Otra consideracién importante es si el mantenimiento del corpus de documentos (agregar y
eliminar documentos) estd abierto a todos los usuarios (un corpus no controlado como Internet), o si el mantenimiento
es controlado, por ejemplo, por un administrador, (un corpus controlado como una Intranet). En forma mds general,
un corpus controlado comprende un conjunto de datos controlado por un administrador o un conjunto de datos que es
completamente accesible.

Los algoritmos de bisqueda convencionales entregan, como resultado de la biisqueda, una lista de documentos
que deben contener todo o una parte de un conjunto de palabras claves introducidas en la consulta de un usuario.
Tales sistemas determinan la relevancia del documento basdndose en la frecuencia de aparicion de la palabra clave, o
bien mediante la utilizacidn de referencias y enlaces entre los documentos. A menudo aparecen muchos resultados de
bisqueda y el usuario no puede determinar facilmente qué resultados son relevantes de acuerdo con sus necesidades.
Por lo tanto, aunque la cobertura puede ser alta, la gran cantidad de documentos que son devueltos para alcanzar dicho
objetivo resulta en poca precisiéon y una buisqueda laboriosa para que el usuario pueda encontrar los documentos mas
relevantes.

De forma adicional, un motor de buisqueda convencional devuelve una lista de documentos sin clasificar. Si el
tema de consulta es relativamente amplio, esta lista puede contener documentos pertenecientes a muchos subtemas
especificos.

Para poder obtener los mejores resultados a partir de algoritmos de buisqueda convencionales, que se basan en
estadisticas de palabras, un usuario necesita tener conocimientos estadisticos sobre el corpus de documentos antes de
realizar la consulta. Este conocimiento nunca se conoce a priori y por lo tanto el usuario rara vez formula buenas con-
sultas. Con una busqueda tematica, es posible ofrecer conocimientos sobre descripciones de agrupaciones al usuario,
lo que le permite mejorar y especificar sus consultas de manera inteligente e interactiva.

Los motores de biisqueda convencionales a menudo utilizan informacién adicional tal como enlaces entre paginas
Web, o referencias entre documentos para mejorar los resultados de busqueda.

El concepto de busqueda o exploracion basadas en agrupamiento de documentos es conocido (por ejemplo, la
herramienta de exploracién Scatter-Gather [4]). Los principales problemas de este tipo de enfoque son su aplicabi-
lidad a aplicaciones de la vida real y la eficiencia y efectividad de los algoritmos de agrupamiento. Los algoritmos
de agrupamiento no supervisados se enmarcan dentro de paradigmas jerarquicos o separadores. En general, deben
determinarse similitudes entre todos los pares de documentos lo que hace que estos enfoques sean no escalables. Los
enfoques supervisados requieren un conjunto de datos de capacitacion que no siempre esta disponible, puede aumentar
el coste de un proyecto y demandar mucho tiempo de preparacién.

Se considera un enfoque diferente al problema de la recuperacién con enfoque temadtico en [5]. Este sistema utiliza
un conjunto de agentes para recuperar de Internet, o filtrar de entre un grupo de noticias, documentos relevantes sobre
un tema especifico. Los temas se describen manualmente en forma de texto. De forma adicional, un conjunto de
reglas se genera manualmente en un lenguaje de reglas especial para describir como comparar un documento con un
tema, es decir, qué palabras de la descripcion de un tema deberfan utilizarse y cémo influyen estas palabras en los
pesos de las categorfas. La categoria de documentos resultante se determina utilizando pesos de categoria calculados
y logica difusa. La principal desventaja de este enfoque es que todas las descripciones temadticas y reglas se definen
de manera manual. Es imposible predecir por adelantado cudles son las descripciones tematicas dadas y el grupo de
reglas correspondiente, suficientes para recuperar los documentos relevantes, con gran precisién y cobertura. Por lo
tanto, se requiere una gran cantidad de trabajo manual e investigacion para generar descripciones temdticas y reglas
efectivas. Por todo esto, este enfoque no puede considerarse escalable.
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El descubrimiento automdtico de temas a través de la generacién de grupos de documentos puede basarse en
técnicas tales como Probabilistic Latent Semantic Indexing (Indexacién Semdntica Latente Probabilistica) [6]. La
Indexaciéon Semadntica Latente Probabilistica utiliza un modelo probabilistico y los pardmetros de este modelo se
calculan utilizando el algoritmo de maximizacién de célculos.

En [7], se presenta otro ejemplo de un motor de bisqueda basado en enfoques tedricos de informacién para descu-
brir informacion sobre temas que se encuentran en el corpus de documentos. La idea principal es generar un conjunto
de los llamados hilos temadticos y utilizarlo para presentar el tema de cada documento en el corpus. El hilo tematico
es una secuencia de palabras de un sistema fijo de clases de palabras. Estas clases se forman como resultado de un
analisis de un conjunto representativo de documentos seleccionados al azar del corpus de documentos (un conjunto de
entrenamiento). Palabras de diferentes clases difieren por probabilidades de aparicién en el conjunto de entrenamien-
to y, por lo tanto, representan temas en diferentes niveles de abstraccién. Un hilo es una secuencia de esas palabras
en la cual la siguiente palabra pertenece a una clase mds delimitada, y las palabras vecinas de esta secuencia deben
aparecer en el mismo documento con una probabilidad suficientemente alta. A cada documento del corpus de docu-
mentos se le asigna uno de los hilos temdticos posibles. Se utiliza entropia cruzada como medida para seleccionar
un hilo tematico que sea el mas relevante segun el tema del documento. Este hilo temdtico se almacena en el indice
y se utiliza en la etapa de bisqueda en lugar del documento mismo. La principal desventaja de este enfoque es que
s6lo una parte relativamente pequefia de la informacién sobre un documento se almacena en el indice y se utiliza du-
rante la bisqueda. Ademds, no pueden utilizarse los hilos temadticos para agrupar documentos dentro de agrupaciones
temadticas y, por lo tanto, la informacién sobre la estructura temadtica del corpus de documentos estd oculta para el
usuario.

La publicacién de la patente US2002/0042793 presenta agrupamiento en tiempo real sin utilizar la entropia de
distribuciones de probabilidad para calcular los atractores de grupos. Seria deseable mitigar los problemas antes sefia-
lados.

Resumen de la invencion

Un aspecto de la invencién proporciona un método para determinar atractores de grupos en un aparato para deter-
minar atractores de grupos a partir de una pluralidad de documentos, donde cada documento comprende al menos un
término, y donde dicho método comprende: calcular, respecto de cada término, una distribucién de probabilidad que
indique la frecuencia de aparicién del otro término, o de cada otro término, que co-aparezca con dicho término en al
menos uno de dichos documentos; calcular, respecto de cada término, la entropia de la distribucién de probabilidad
respectiva; seleccionar al menos una de dichas distribuciones de probabilidad como un atractor de grupo, segun el
valor de entropia respectivo.

Cada distribucién de probabilidad puede comprender, respecto de cada término que co-aparezca, un indicador
que indique la cantidad total de casos del término que co-aparece en todos los documentos en donde co-aparece el
término que co-aparece con el término respecto del cual se calcula la distribucién de probabilidad. Cada distribucién
de probabilidad comprende, respecto de cada término que co-aparece, un indicador que comprende una probabilidad
condicional de la aparicién del término que co-aparece respectivo en un documento, segtn la apariciéon en dicho
documento del término respecto del cual se calcula la distribucién de probabilidad. En forma ventajosa, cada indicador
se normaliza respecto de la cantidad total de términos en el, o en cada, documento en el cual aparece el término respecto
del cual se calcula la distribucién de probabilidad.

En una realizacién preferente, el método puede comprender asignar cada término a una pluralidad de subconjuntos
de términos segin la frecuencia de aparicion del término; y seleccionar, como atractor de grupo, la distribucién de
probabilidad respectiva de uno o mds términos de cada subconjunto de términos. Cada término puede asignarse a un
subconjunto segtin la cantidad de documentos del corpus en donde aparece el término respectivo. Puede asignarse un
umbral de entropia a cada subconjunto, y el método puede incluir seleccionar, como atractor de grupo, la distribucién
de probabilidad respectiva de uno o mds términos de cada subconjunto que tenga una entropia que satisfaga el umbral
de entropia respectivo. En forma ventajosa, el método comprende seleccionar, como atractor de grupo, la distribucién
de probabilidad respectiva de uno o mas términos de cada subconjunto que tenga una entropia que sea menor o igual
al umbral de entropia respectivo.

Cada subconjunto puede asociarse a un rango de frecuencia, en donde los rangos de frecuencia para subconjuntos
respectivos estan separados. Cada subconjunto puede asociarse a un rango de frecuencia, siendo el tamafio de cada
rango de frecuencia sucesivo igual a una constante multiplicada por el tamafo del rango de frecuencia precedente en
orden de frecuencia ascendente. En una realizacién, el umbral de entropia respectivo aumenta, por ejemplo, en forma
lineal para subconjuntos sucesivos en orden de frecuencia ascendente.

Otro aspecto de la invencién ofrece un producto de programa informdtico que comprende un cédigo de programa
informatico para que un ordenador lleve a cabo el método de determinar atractores de grupo.

Otro aspecto de la invencién ofrece un aparato para determinar atractores de grupo para una pluralidad de do-
cumentos, cada documento que comprende al menos un término, y el aparato que comprende: medios para calcular,
respecto a cada término, una distribucién de probabilidad que indica la frecuencia de aparicion del término, o cada
término, que co-aparece con dicho término en, al menos, uno de dichos documentos; medios para calcular, respecto
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de cada término, la entropia de la distribucién de probabilidad respectiva; y medios para seleccionar al menos una de
dichas distribuciones de probabilidad como atractor de grupo, segun el valor de entropia respectivo.

Otro aspecto de la invencion ofrece un método para agrupar una pluralidad de documentos, el método incluye
determinar los atractores de grupo segtin el método antes descrito.

En una realizacion, el método de agrupamiento comprende: calcular, respecto de cada documento, una distribucion
de probabilidad que indique la frecuencia de aparicién de cada término en el documento; comparar la distribucién de
probabilidad respectiva de cada documento con cada distribucion de probabilidad seleccionada como atractor de grupo;
y asignar cada documento a al menos un grupo segun la similitud entre las distribuciones de probabilidad comparadas.

El método de agrupamiento puede incluir organizar los documentos dentro de cada grupo mediante: la asignacién
de un peso respectivo a cada documento, el valor del peso dependerd de la similitud entre la distribucién de pro-
babilidad del documento y la distribucién de probabilidad del grupo atractor; la comparacién de la distribucién de
probabilidad respectiva de cada documento en el grupo con la distribucién de probabilidad de cada otro documento en
el grupo; la asignacién de un peso respectivo a cada par de documentos comparados, el valor del peso dependera de la
similitud entre las distribuciones de probabilidad respectivas comparadas de cada documento del par; y el cédlculo de
un drbol de expansién minimo para el grupo basado en los respectivos pesos calculados.

Otro aspecto de la invencién ofrece un producto de programa informatico que comprende un codigo de programa
informatico para que un ordenador lleve a cabo el método de agrupamiento antes mencionado.

En un aspecto, una realizacion preferente de la invencién provee medios mediante los cuales un corpus de docu-
mentos puede indexarse de manera eficiente en grupos de documentos, basdndose en contextos estrechos especificos
que se identifican de manera automatica del corpus en su totalidad. La entropia se utiliza de manera ventajosa para
identificar estos contextos estrechos. Este proceso de indexacion facilita la formacién de grupos muy pequefios, lo cual
permite una recuperacion mas acertada.

En otro aspecto, una realizacién preferente provee medios para descubrir una pluralidad de contextos estrechos
relevantes para la consulta de un usuario y facilita la recuperacién del corpus en base a ello.

La presente invencién hace referencia al drea de buisqueda dentro de un corpus de documentos. Ofrece un enfoque
eficiente a la indexacién de documentos dentro del corpus en base al concepto de contextos estrechos. Se producen
grupos de documentos de tamafio pequefio y por lo tanto se facilita la visualizacioén de similitud entre documentos,
lo que permite una rdpida identificaciéon de los documentos mds relevantes dentro de un grupo. Basada en el ané-
lisis detallado de un corpus de documentos controlado, la realizacion preferente es compatible con una busqueda
de informacion temdtica mediante la combinacién de una capacidad de busqueda por palabra clave con explora-
cién. Como resultado, el usuario obtiene un conjunto de documentos relevantes a los temas de sus necesidades de
informacidn.

En la realizacién preferente, el corpus inicialmente se analiza y divide en grupos homogéneos por temas, utilizando
un algoritmo de agrupamiento cuya complejidad es proporcional al tamafio del corpus. Una busqueda por palabra
clave puede utilizarse para identificar un conjunto de grupos relevantes a una consulta. La organizacion interna de
documentos dentro de un grupo puede representarse como una estructura tipo grafico, en la cual documentos con
mucha proximidad tienen gran similitud. El conjunto de los documentos més relevantes a la consulta se identifica de
manera ventajosa dentro de un grupo a través de un proceso de exploracién guiado por ordenador.

En una realizacién preferente, un usuario recibe, como resultado de una consulta, una lista de grupos de documen-
tos estrechos relacionados con un tema especifico. Todos los documentos, en todos los grupos devueltos, se consideran
mediante el algoritmo de bisqueda como relevantes para las necesidades de informacion del usuario. Muchos de los
documentos devueltos no contienen palabras claves especificas de la consulta en si misma pero el sistema los consi-
dera relevantes ya que su tema o temas corresponden a las necesidades de informacidn del usuario segun lo define la
consulta mistral. Por lo tanto, pueden aparecer documentos que no pueden recuperarse a través de un algoritmo de
busqueda convencional por palabra clave. Esto resulta en una alta precision y cobertura y en una menor bisqueda para
el usuario.

En una realizacién preferente, durante el proceso de busqueda se devuelve una lista de grupos clasificados segtin su
relevancia a la consulta. Estos grupos cubren una gran variedad de temas. Por lo tanto, el usuario ha enfocado el acceso
a informacién detallada sobre toda la estructura temdtica de esa parte del corpus de documentos que corresponde
directamente a la consulta. El usuario puede seleccionar un grupo cuyo tema o temas sean mds relevante para él
o ella y continuar la bisqueda dentro de este grupo utilizando técnicas de exploracién asistida por ordenador que,
de manera ventajosa, se basan en una visualizacién de 4rbol de expansiéon minima de los documentos dentro del

grupo.

El sistema preferente no esta supervisado, pero tiene una complejidad proporcional al tamafio del grupo de docu-
mentos y, por lo tanto, es efectivo en cuanto al coste y escalable a aplicaciones de la vida real, tales como una busqueda
con un corpus controlado.
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El algoritmo de agrupamiento preferente, al aplicarlo a un corpus de documentos de temas heterogéneos, produce
grupos de temas homogéneos de tamaio relativamente pequefio. Esto simplifica la etapa de recuperacion, ya que los
grupos recuperados son lo suficientemente compactos para permitir una exploracién guiada por ordenador eficiente.

La realizacién preferente no utiliza un modelo probabilistico y como tal la cantidad de grupos se determina en
forma automdtica. Ademas, el enfoque tedrico de informacion preferente (entropia y divergencia de Jensen-Shannon)
presenta una medida mds natural para calcular la similitud entre documentos, documentos y centroides/atractores de
grupos y la amplitud o estrechez de un contexto.

Puede presentarse al usuario informacion sobre la estructura temética de todo el corpus de documentos. Esta infor-
macién puede utilizarse para mejorar la calidad de las consultas preparadas por motores de biisqueda convencionales
de empresas. Ademds, es posible utilizar la presente invencién en combinacién con un motor de bisqueda conven-
cional en Internet, tal como Google y Alta Vista, para aumentar la utilidad de los resultados del procedimiento de
bisqueda, mediante un efecto sinergistico.

Otros aspectos ventajosos de la invencion serdn evidentes para los expertos en el arte al revisar la siguiente des-
cripcién de una realizacion preferente de la invencidn.

Breve descripcion de los dibujos

A continuacién se describird una realizacion preferente de la invencién mediante un ejemplo y con referencia a los
dibujos adjuntos, en los cuales:

La figura 1 muestra un diagrama de bloques de un proceso de recuperaciéon de documentos;

La figura 2 muestra un proceso de indexacion del proceso de recuperacion de documentos de la figura 1 en mas
detalle;

La figura 3 muestra un proceso de bisqueda por palabra clave que muestra como se identifican los grupos relevantes
a partir de la consulta de un usuario;

La figura 4 muestra un proceso de exploracién guiado por ordenador; y
La figura 5 muestra un proceso de recuperacién de documentos basado en ordenador.
Descripcion detallada de los dibujos

Con referencia a la figura 5, se muestra un ejemplo de un sistema de recuperacién de documentos generalmente
indicado con el ndmero 10. El sistema 10 comprende al menos un ordenador 12 dispuesto para ejecutar uno o mas
programas informadticos que se representan en forma colectiva con el nimero 14.

El ordenador 12 se comunica con un dispositivo de almacenamiento 24 que contiene un corpus de documentos 16
(o cualquier forma de datos no estructurados heterogéneos) (figuras 1 y 2). El corpus de documentos 16 comprende
una pluralidad de documentos que pueden leerse por ordenador (no se muestran). El corpus de documentos 16 puede
ser un corpus controlado, lo que significa que el mantenimiento del corpus 16 es controlado por uno o mas adminis-
tradores (no se muestran). Ademas, los documentos en el corpus de documentos 16 normalmente son heterogéneos
en contenido. El dispositivo de almacenamiento 24 comprende una base de datos o cualquier otro medio de reposi-
cién o almacenamiento de datos. Se comprenderad que el término “documento” como se utiliza en la presente abarca
cualquier cuerpo de textos o términos que pueden leerse por ordenador o de manera electrénica, incluyendo correos
electrénicos, mensajes de Servicio de Mensajes Cortos (SMS), documentos de procesador de texto, o cualquier otro
archivo o mensajes de texto o archivos electrénicos generados por otra aplicacion.

En una realizacion preferente, los programas informéticos 14 incluyen un médulo 18 para analizar, o indexar, el
corpus de documentos 16 para poder formar grupos de documentos (cada grupo de documentos comprende un conjunto
de uno o mas documentos del corpus 16 que se han agrupado juntos). El médulo de anélisis 18 incluye medios para
implementar un algoritmo de agrupamiento, como se describird en mds detalle abajo. También se proporciona un
mdédulo o motor de bisqueda 20 que es capaz de realizar bisquedas por palabras claves a través de una pluralidad de
documentos que pueden leerse por ordenador y presentar un conjunto de resultados (normalmente comprenden uno o
mas documentos) al usuario a través de una interfaz de usuario 26. Preferentemente, también se proporciona un médulo
de exploracién 22 que es capaz de permitir a un usuario, a través de una interfaz de usuario 26, explorar los resultados
provistos por el médulo de bisqueda 20. Se comprendera que los médulos de andlisis, busqueda y exploracién 18, 20,
22 pueden comprender, cada uno, uno o mas programas informaticos.

El dispositivo de almacenamiento 24 también puede utilizarse para almacenar datos generados por uno o mds de
los médulos de andlisis, busqueda y exploracion 18, 20, 22. En particular, los medios de almacenamiento 24 pueden
utilizarse para almacenar contexto de términos, grupos de documentos y, en la realizacién preferente, arboles de
expansién minima, como se describe en mas detalle mas abajo. Queda entendido que el corpus de documentos 16, los
grupos de documentos y otros datos no necesariamente deben almacenarse en el mismo dispositivo de almacenamiento.
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El sistema 10 de la figura 5 se muestra de manera simplificada. Los componentes del sistema pueden comunicarse
directamente unos con otros o a través de una red de ordenadores, tales como una intranet. Ademas, uno o mas
ordenadores, o clientes (no se muestran) pueden estar presentes en el sistema 10, cada uno capaz de ejecutar al menos el
modulo de biisqueda 20, una interfaz de usuario 26 y normalmente también el médulo de exploracién 22, o en algunos
casos, para que un usuario respectivo pueda buscar a través de los contenidos agrupados del corpus de documentos 16.
Normalmente, dichos ordenadores de clientes se comunican con los medios de almacenamiento 24 mediante una red
de ordenadores.

La figura 1 ofrece un resumen del proceso de recuperaciéon de documentos preferente. El proceso puede con-
siderarse en tres etapas. La primera etapa es la indexacion, la segunda la bisqueda por palabra clave y la tercera
es la exploracion guiada por ordenador. La etapa de indexacién incluye el andlisis de documentos en el corpus de
documentos 16 para generar grupos de documentos y, en una realizacién preferente, también para organizar los do-
cumentos dentro de cada grupo, por ejemplo a través de un arbol de expansiéon minima. La etapa de busqueda por
palabra clave incluye recuperar uno o mas grupos de documentos y, donde corresponda, un arbol de expansién minima
respectivo, en respuesta a la bisqueda de un usuario que comprenda palabras claves. La etapa de exploracién incluye
explorar a través de los documentos de los grupos devueltos, en forma ventajosa utilizando el arbol de expansién
minima.

La siguiente descripcidon de una realizacion preferente de la invencion se divide en dos partes. La primera, el
andlisis del corpus, describe como se indexa el corpus de documentos 16 para facilitar la recuperacion (ver seccion 1).
La segunda seccidn, la recuperacion, describe la bisqueda real (seccidn 2.1), y la exploracidn (seccién 2.2) describe
los procesos utilizados para encontrar los documentos mds relevantes del corpus 16 basados en la consulta de un
usuario.

1. Andlisis del corpus

A continuacién se describird un método preferente de andlisis del corpus que puede implementarse mediante el
médulo de andlisis 18.

El anélisis del corpus se describe con referencia a la figura 2. La figura 2 ilustra cémo los grupos de documentos
26 se forman en base a perfiles generados 30 de los documentos y mediante la definicién de uno o mds contextos 32
para cada documento. Las figuras 3 y 4 muestran como puede utilizarse el concepto de un drbol de expansién minima
40 para visualizar la similitud entre documentos dentro de los grupos.

El andlisis del corpus puede dividirse en tres etapas: Descubrimiento de contextos estrechos; Agrupamiento de
documentos; y Descubrimiento de estructura interna del grupo.

1. 1 Descubrimiento de contextos estrechos

Un problema con el agrupamiento de documentos es determinar una entidad respectiva que sirva como el enfoque,
o atractor, para cada grupo. La seleccidn de atractores de grupo puede tener un gran impacto en el tamafio y contenido
del grupo resultante el cual a su vez tiene un gran impacto en la efectividad de una biisqueda por los grupos. Un aspecto
de la presente invencién proporciona un método para determinar atractores de grupo. En la realizacién preferente esto
incluye identificar uno o mas contextos que se consideren relativamente estrechos, como se describe en mas detalle a
continuacion.

Cada documento en el corpus 16 comprende una o mds instancias de al menos un término y normalmente compren-
de una pluralidad de términos. Un término comprende una o mds palabras. Un contexto para un término se representa
mediante una distribucién de probabilidad condicional, o vector de indicadores de probabilidad, sobre todos, o una
pluralidad de, los términos del corpus, donde la distribucién de probabilidad se define por la frecuencia de los térmi-
nos que co- aparecen con el término del contexto. En la realizacion preferente, la frecuencia de cada término es la
cantidad total de apariciones del término en todos los documentos en donde el término co-aparece con el término del
contexto. Preferentemente, cada frecuencia de término se normaliza con respecto a, o divide por, la cantidad total de
términos en todos los documentos en donde aparece el término del contexto. En general, dado un término de contexto,
la probabilidad condicional de un término que co-aparece es la cantidad total de veces normalizada que el término que
co-aparece aparece en todos los documentos en donde aparece el término de contexto.

Por lo tanto, los contextos relativos pueden representarse mediante una distribucion, o vector, de probabilidad res-
pectivo, en una pluralidad de términos. Cada vector de probabilidad normalmente comprende al menos un término,
cada término en el vector se asocia a un indicador de probabilidad, o frecuencia, respectivo. El indicador de proba-
bilidad, o frecuencia, preferentemente indica la probabilidad de aparicién o frecuencia de aparicién de un término
respectivo en documentos que contienen el término de contexto. Un contexto puede verse como amplio o estrecho en
alcance. En la realizacion preferente, un contexto se describe como estrecho si la entropia es pequefia, y amplio si la
entropia es grande.

Con referencia a la figura 2, se realiza un andlisis de los documentos en el corpus 16 (médulo 31 en la figura 2)
para generar perfiles de documento 30, como se describe en mas detalle abajo. También se realiza un anélisis de los
documentos en el corpus 16 (médulo 33 en la figura 2) para calcular un contexto respectivo para cada término en el
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corpus 16, como se describe en mds detalle abajo. En la figura 2, los perfiles de documentos almacenados se indican
con el niimero 30 y los contextos almacenados se indican con el niimero 32 y pueden almacenarse de cualquier manera
conveniente, por ejemplo en los medios de almacenamiento 24.

A continuacién se describe un método preferente para calcular contextos. X denota el conjunto de todos los do-
cumentos en el corpus de documentos 16 e Y denota el conjunto de todos los términos presentes en X, es decir, el
conjunto de todos los términos presentes en uno o mas de todos los documentos en el corpus 16. Para un término dado
z, donde z € Y, podemos definir un contexto para el término z como un contexto que comprende un tema de un conjunto
de documentos en donde aparece el término z. Més especificamente, el contexto del término z, preferentemente, se
representa en forma de distribucién de probabilidad condicional P(Y]z). Aqui la variable aleatoria Y adquiere valores
de Y'y p(y|z) es la probabilidad de que, en un documento seleccionado al azar del corpus 16 que contiene el término z,
un término seleccionado aleatoriamente es el término y. S6lo si la variable Y representa un término que co-aparece con
el término z en un documento, su probabilidad respectiva contribuird a la distribucién de probabilidad general P(Y]z).
La distribucién de probabilidad P(Y]z) puede calcularse como:

NACS)
p(ylz)= 2oxs ,
szX(:),peY -tf(x’ I)

donde #f(x,y) es la frecuencia del término y en el documento x, y X(z) es el conjunto de todos los documentos
del corpus 16 que contienen el término z y donde # es un indice de términos.

Por lo tanto, dado un corpus de documentos 16 y un término z, podemos describir el contexto de este término como
un conjunto ponderado, o vector, de términos que aparecen con el término z dado en uno o mas documentos del corpus
16. La ponderacion respectiva asociada a cada término, preferentemente, comprende una indicacion de la probabilidad
de aparicidn, o frecuencia de aparicién, del término respectivo en todos los documentos en los que aparece el término
z. En una realizacidn, para generar este contexto, todos los documentos del corpus 16 en los que aparece el término
z dado pueden combinarse en un solo prototipo de documento. La frecuencia respectiva de aparicion de todos los
términos en este nuevo prototipo de documento puede calcularse y, convenientemente, normalizarse dividiendo por la
extension del documento prototipo (es decir, la cantidad de términos en el documento prototipo). Estas frecuencias
normalizadas de todos los términos del documento prototipo combinado representa el contexto para el término z. Por
lo tanto, el contexto para el término z comprende una pluralidad o vector de términos que co-aparecen con el término
z en al menos uno de los documentos del corpus 16, cada término de este conjunto se asocia con una ponderacion
respectiva que indica la frecuencia de aparicién del término respectivo en el, o en cada, documento donde aparece
el término z. Para cada término presente en los documentos del corpus 16 se calcula un contexto respectivo. Pueden
utilizarse medidas alternativas de frecuencia de aparicion.

En muchos casos, el contexto de un término z es demasiado amplio para presentar informacion util sobre el corpus
16. Por lo tanto, lo deseable es identificar términos que aparecen en contextos mds estrechos. La delimitacién del
contexto de un término z se calcula preferentemente como la entropia H(Y|z) de la distribucién de probabilidad P(Y|z)
respectiva, en donde:

H(Y|z)=-3 p(y| 2)log p(y | 2).

Si el valor de entropia es relativamente pequefo el contexto se considera “estrecho”, de lo contrario, se considera
3 A2
amplio”.

En la realizacién preferente, un contexto respectivo se calcula para todos los términos significativos y no redun-
dantes que aparecen en el corpus. Un valor de entropia respectivo se calcula para cada contexto. Basado en los valores
de entropia respectivos, se seleccionan algunos de los contextos para proporcionar un centro, o atractor, para un grupo
de documentos respectivo. Como se describird con mas detalle abajo, con este fin se seleccionan los contextos con
entropia relativamente baja.

Y(z) denota el conjunto de todos los términos diferentes de los documentos de X(z). Donde hay una distribucién
uniforme de términos de Y(z) la entropia H(Y|z) es igual al logaritmo |Y(z)|. Segtin la ley de Heaps [1] log |Y(z)| =
O(log |X(z)|). Dado que la frecuencia de documentos para z es df (z) = |X(z)| hay una relacién logaritmica entre la
entropia y la frecuencia de documentos y, como tal, es razonable utilizar la frecuencia de documentos como medio
para determinar los enlaces en los subconjuntos de contextos estrechos.

La estrechez, o amplitud, de un contexto puede determinarse no sélo en términos de entropia sino también por
la frecuencia de aparicién del término respectivo en forma colectiva por todos los documentos en el corpus 16. Es
dificil establecer de antemano la cantidad de contextos estrechos que se requerirdn para describir el contenido del
corpus 16 en detalle, es decir, la cantidad de atractores de grupo que se requieren. En una realizacion preferente, cada
término en el conjunto de términos Y se asigna a una pluralidad de subconjuntos de términos segin la frecuencia de
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aparicion del término respectivo en el corpus 16, y preferentemente segtin la cantidad de documentos en el corpus 16
en los que aparece el término respectivo (aunque pueden utilizarse otras medidas de frecuencia). Los subconjuntos
preferentemente estdn separados, o no se superponen, en sus rangos de frecuencia respectivos. Esto se expresa de la
siguiente manera:

Y=UJY.Y ={:zeV,d, <df(z)<df, }i=1,...r

Aqui df (z) = |X(z)| se refiere a la frecuencia en el documento de un término z, la frecuencia en el documento es
la cantidad de veces que aparece el término z en un documento y r es la cantidad de subconjuntos. El pardmetro r
puede tomar una variedad de valores y puede fijarse como un pardmetro de sistema segutn el tamafio y la naturaleza
del corpus 16.

En la realizacién preferente, todos los términos asignados a un subconjunto dado satisfacen los siguientes requisi-
tos: la frecuencia de aparicion del término respectivo esta dentro del rango de frecuencia respectivo para el subconjunto
respectivo; los rangos de frecuencia para los subconjuntos respectivos estdn separados, o no se superponen; y, mas pre-
ferentemente, el tamafio del rango de frecuencia de un subconjunto dado es igual a una constante multiplicada por el
rango del conjunto anterior. La constante puede tener cualquier valor mayor que uno. Por ejemplo, en una realizacion,
la constante adquiere el valor 2. Por lo tanto, el rango de frecuencia de un subconjunto dado es dos veces mayor que el
rango de frecuencia del subconjunto anterior y la mitad de grande que el rango de frecuencia del siguiente subconjunto.
Asi, por ejemplo, un primer subconjunto puede contener términos que aparecen, digamos, en entre 1 y 25 documentos
en el corpus 16, el segundo subconjunto puede contener términos que aparecen en entre 26 y 75 documentos, el tercer
subconjunto puede contener términos que aparecen en entre 76 y 175 documentos, y asi sucesivamente.

Se asigna un umbral de entropia a cada subconjunto de términos. Los umbrales respectivos se preestablecen de
manera conveniente como pardmetros de sistema, como también puede hacerse con la definicién de los subconjuntos
de términos. Preferentemente, el umbral para un subconjunto dado es menor que el umbral para el siguiente subcon-
junto (donde el siguiente subconjunto contiene términos con una frecuencia mayor que el subconjunto anterior). Mas
preferentemente, el umbral respectivo para subconjunto sucesivos (con rango de frecuencia en aumento) aumenta en
forma lineal. Mas formalmente, en una realizacién preferente, los umbrales df; pueden satisfacer la condicion df;,; =
a df;, donde @ > I es una constante. Puede verse que H (Y|z) se vincula desde arriba mediante una funcién lineal del
indice i y por lo tanto es razonable fijar un umbral de funcién lineal H (i) para seleccionar un conjunto Z de términos
dentro de un contexto estrecho:

z=Jlz:zeY, H¥|2)<H, ()}

Por lo tanto, en una realizacién preferente, el contexto de un término se selecciona como estrecho si la entropia
es menor o igual que el valor del umbral respectivo asociado con el subconjunto de términos a los cuales se asigna el
término.

1. 2 Agrupamiento de documentos

El conjunto de contextos estrechos {P(Y]z)),€z se considera atractores de grupo, es decir, cada contexto estre-
cho seleccionado puede utilizarse como una entidad central sobre la cual puede formarse un grupo de documentos
respectivo.

Para agrupar documentos, cada documento x en el corpus 16 estd representado en forma de un perfil de documento
respectivo 30 que comprende una distribucién de probabilidad P(Y]x) respectiva, donde

if (x,y)

POID =S

Por lo tanto, el perfil de documento 30 para cada documento x comprende un conjunto ponderado, o vector, de
términos que aparecen dentro del documento x. La ponderacién respectiva asociada a cada término en el vector,
preferentemente, comprende una indicacién de la probabilidad de aparicidn, o frecuencia de aparicién, del término
respectivo en el documento x. De manera conveniente, la ponderacidn respectiva comprende la frecuencia de aparicién
del término respectivo en el documento x, normalizada con respecto a, o dividida por, la cantidad de términos en el
documento X.

El agrupamiento de documentos (médulo 34 en la figura 2) puede realizarse comparando el perfil del documento
respectivo 30 de cada documento en el corpus 16 con cada contexto 32 seleccionado como atractor de grupo. En la
realizacion preferente, cada documento del corpus 16 se asocia con, o se asigna a, uno o mas contextos 32 que se
ajusta mejor, o se asemeja a, su perfil de documento 30. El resultado de asignar cada documento del corpus 16 a un



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2336 678 T3

contexto del atractor de grupo 32 es crear una pluralidad de grupos de documentos (colectivamente representados con
el nimero 36 en la figura 2), donde cada grupo comprende una pluralidad de documentos respectivos del corpus 16.

Un método preferente de comparar perfiles de documentos 30 con contextos 32 seleccionados como atractores de
grupo es calcular la distancia, o similitud, entre un documento x y el contexto del término z utilizando, por ejemplo, la
divergencia de Jensen-Shannon [2] entre las distribuciones de probabilidad p, y p,, donde el documento x (es decir, su
perfil de documento 30) y el contexto del término z representan:

JS(O.S,UAS)[pI s P2l= ['][E] -03H[p]- 05H[p,],

donde H[p] denota la entropia de la distribucién de probabilidad p y p denota la distribucién de probabilidad
promedio p = 0.5 p; + 0.5 p..

Por lo tanto, un documento x se asigna a un grupo 36 con contexto atractor del término z si:
z=argmin o JS ;0[P 1) P(Y | x)].

Por lo tanto, un documento se asigna a un grupo donde la divergencia de Jensen-Shannon entre un documento y
un atractor es un minimo para todos los atractores.

1. 3 Estructura interna de grupos

En una realizacién preferente, los documentos dentro de cada grupo 36 se analizan, en forma ventajosa, para
estructurar u organizar los documentos dentro de cada grupo 36. Con este fin, los documentos dentro de un grupo 36
se representan como un conjunto de vértices de graficos hipotéticos, donde cada documento corresponde a un vértice
respectivo. A cada vértice se asigna una ponderacioén que es igual a, o depende de, la distancia entre el documento
respectivo y el contexto del atractor de grupo respectivo. Cada vértice se asocia a, o conecta con, cada otro vértice
mediante un borde no orientado respectivo, cuya ponderacién depende de, o es igual a, la distancia entre los respectivos
perfiles de documentos 30 de los documentos correspondientes. La distancia entre los perfiles de documentos 30 puede
determinarse en forma conveniente utilizando la divergencia de Jensen-Shannon de manera similar a la antes descrita.
Puede utilizarse un algoritmo, por ejemplo, el algoritmo estindar de Kruskal [3] (ver médulo 38 en la figura 2) para
construir un 4rbol de expansién minima 40 que se extiende hasta todos los vértices de gréficos y tiene una ponderacién
promedio minima para sus bordes. El drbol de expansién minima puede presentarse a un usuario a través de una interfaz
de usuario adecuada como una descripcion completa de la estructura interna del grupo respectivo. Cabe destacar que
pueden utilizarse otros algoritmos convencionales para construir el drbol de expansién minima.

Las operaciones descritas en la seccion 1 pueden realizarse en forma conveniente mediante el médulo de analisis
18. Los datos generados por el médulo de andlisis 18 incluyendo, segin corresponda, perfiles de documentos 30,
contextos 32, grupos 36 y drboles de expansion minima 40 pueden almacenarse de cualquier manera conveniente, por
ejemplo en medios de almacenamiento 24. Las operaciones realizadas por el médulo de andlisis 18 normalmente se
realizan sin conexion, antes de que un usuario comience a buscar el corpus de documentos 16.

2. Recuperacion

El algoritmo de recuperacion preferente comprende medios para realizar una buisqueda por palabra clave (figura
3) en combinacién con medios para exploracion (figura 4), a través de los resultados de la biisqueda por palabra clave
para encontrar los documentos mds relevantes para un usuario. La biisqueda por palabra clave y exploracién puede
realizarse mediante médulos separados 20, 22 respectivamente, o puede realizarse mediante un solo médulo.

2. 1 Buisqueda por palabras claves

El objetivo de la fase de biisqueda por palabras claves es encontrar uno o mds grupos 36 que sean relevantes a los
temas de las necesidades de informacién de un usuario, segin lo definen una o mds palabras claves proporcionadas
por el usuario en una consulta de busqueda.

En la figura 3 puede verse que cada grupo de documentos 36 comprende una pluralidad de documentos (cada uno
representado por un vértice respectivo 41), un contexto de atractor 32 y un centroide 42. El centroide 42 comprende una
distribucién de probabilidad promedio, o vector, P, (¥|z), de términos que aparecen en los documentos del respectivo
grupo de documentos C(z). P,,, (Y|z) puede calcularse de manera similar a P(Y]z) como se describe con anterioridad,
utilizando la siguiente ecuacion (que es similar a la ecuacién antes dada para p(y|z)):

erC(:){f(x; y)
Pavr (yl -7-) = .
erc(_-),,éy o (x,1)
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Por lo tanto, un grupo de documentos C(z) puede representarse mediante dos distribuciones de probabilidad para
el conjunto de términos Y, a saber:

@) el contexto P(Y]z) del término z sirve como atractor para el grupo; y

(i)  la distribucién de probabilidad promedio P, (Y]z), o centroide 42, que presenta informacién sobre todos
los documentos asignados al grupo.

Durante la fase de biisqueda por palabras claves, el usuario presenta sus necesidades de informacion en forma de
un conjunto de palabras claves Q = {q, k, g,). Es deseable en una buisqueda en un corpus de documentos controlado
que el sistema alcance la mdxima cobertura, por lo tanto todos los grupos 36, C(z) que se calcula que son relevantes a
la consulta se presentan preferentemente al usuario a través de la interfaz de usuario 26. Los criterios preferentes para
determinar la relevancia del grupo C(z) a la consulta Q son los siguientes:

pqi12) p,.(q,12)>0,i=1,..,s.

Es decir, un grupo 36, C(z) se considera relevante a la consulta Q si todas las palabras claves de la consulta estan
presentes en el atractor de grupo y al menos un documento de ese grupo (y por lo tanto en el centroide 42).

El grado de relevancia del grupo C(z) a la consulta Q puede calcularse como una funcién de adicién de los resul-
tados de palabras claves, de la siguiente manera:

rel(Q,C(2) = ¥, P 1 D P s (g1 2).

Esto permite que se presenten al usuario grupos relevantes clasificados en orden de relevancia. En la realizacién
preferente, se devuelve una lista de grupos relevantes al usuario en orden descendente de resultados de relevancia.

Para calcular el contenido de un grupo se puede proporcionar al usuario una breve descripcion del resumen del
grupo en forma de lista de los términos con mas ponderacién que aparecen en los documentos del grupo. Dado el
término ¢, su ponderacién dentro de un grupo C(z) se calcula como una funcién de multiplicacién de su ponderacién
respectiva en el vector de atractor de grupo P(Y]z) y el vector de contenido del grupo P,,, (Y]z) relevante. Por lo tanto:

peso  (L|C(2)) = plt|2)p,,(t]2).

2.2 Exploracion de grupos

El proceso de exploracién preferente se ilustra en la figura 4. La figura 4 muestra un arbol de expansién minima 40
dividido en subérboles utilizando un didmetro preestablecido, o pardmetro de distancia, es decir, la distancia respectiva
entre cada documento y cada otro documento en un grupo puede calcularse, por ejemplo, utilizando la divergencia
Jensen-Shannon, y los documentos pueden agruparse en subdrboles, cada documento en un subdrbol se encuentra a una
distancia de cada otro documento en el subarbol que es igual o menor que el pardmetro de distancia predeterminado.
Esto permite al usuario encontrar rapidamente el subarbol mas relevante dentro del cual se encuentran los documentos
mas relevantes. El drbol de expansion minima 40 puede utilizarse para calcular distancias entre documentos 41 en
el grupo 36. Cualquier subdrbol del arbol 7(z), dentro del didmetro predefinido, puede considerarse un subdrbol o
subgrupo 36’ del grupo C(z) principal. Esto permite la division eficiente de grandes grupos en subgrupos 36 mas
pequefios, generalmente homogéneos. Un breve resumen para cada subgrupo 36’ puede generarse de la misma manera
que el resumen para C(z). El usuario puede revisar rdpidamente los resimenes de todos los subgrupos y seleccionar
uno o mds para explorar con més detalle.

Como puede observarse en la figura 4, el usuario puede navegar documentos en un grupo utilizando una represen-
tacion visual del drbol de expansién minima 40, 7(z) como guia. El drbol 40 representa graficamente la similitud entre
los documentos 41 en el grupo 36 relevante y otros documentos 41 en el grupo 36 y el atractor de grupo 32.

Pueden utilizarse diferentes enfoques para ayudar al usuario a seleccionar eficientemente la parte del arbol 40 con
los documentos mds relevantes. Por ejemplo, una bisqueda por palabras claves convencional puede utilizarse para
encontrar un conjunto de documentos que contienen el conjunto dado de palabras claves. Estos documentos pueden
considerarse como puntos de partida para explorar utilizando el 4rbol de expansiéon minima 40 para visualizar la
estructura interna del grupo 36. Dado que cada grupo 36 contiene una cantidad relativamente pequefia de documentos
41, es preferible utilizar un vocabulario controlado, generado automdticamente a partir de los propios documentos (es
decir, que comprende términos que aparecen en el corpus de documentos 16 en su totalidad, o sélo en los documentos
del grupo o de cada grupo 36 que se estd explorando), para ayudar al usuario a generar buenas consultas.
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Las siguientes caracteristicas y ventajas de la realizacién preferente de la invencion serdn evidentes a partir de la
siguiente descripcion. Los contextos estrechos pueden distinguirse, o identificarse, mediante palabras, o términos, que
s6lo aparecen en documentos que pertenecen a, 0 se asocian con, el contexto estrecho respectivo, donde la estrechez
se mide por entropia condicional.

Durante el proceso de agrupamiento, la similitud entre documentos no se calcula directamente sino a través de su
similitud con un atractor de grupo, utilizando, por ejemplo, la divergencia de Jensen-Shannon. Esto produce célculos
de similitud mds precisos comparados con los enfoques convencionales en los que se comparan todos los documen-
tos directamente con cada uno de los otros para determinar similitudes. Este enfoque convencional es irrelevante e
innecesario en muchos casos, ya que a menudo los documentos se asemejan poco unos a otros y por lo tanto no hay
necesidad de calcular la similitud. En la realizacion preferente, la similitud entre documentos se determina sélo para
documentos dentro del mismo grupo donde se sabe que tienen temas comunes. Esto produce un enfoque mads rele-
vante, eficiente y escalable para la determinacion de similitud. Las técnicas de agrupamiento descritas en el presente
documento no estdn supervisadas y por lo tanto no necesitan conocimientos contextuales. Si se aplica el método de
indexacion preferente a un corpus de documentos de temas heterogéneos, se generan grupos de temas homogéneos de
tamaiio relativamente pequefio lo que permite explorar los documentos que contienen con la ayuda de un ordenador.
Una caracterfstica adicional del método de indexacién preferente es que los temas similares a la consulta del usuario,
pero que no se mencionan directamente en la consulta, se identifican automdaticamente como relevantes. Esto puede
verse como creatividad por parte del algoritmo de indexacién. Por lo tanto, durante una bisqueda por palabras claves
los documentos agrupados por estos temas similares se devuelven como parte de la consulta, lo que mejora la cober-
tura. El 4rbol de expansién minima describe la estructura del grupo de manera tal que cualquier subarbol del drbol
dentro de un didmetro pequefio dado puede considerarse como un subgrupo temadtico estrecho del grupo dado. Esto
mejora la eficiencia de la bisqueda para el usuario, ya que se pueden generar resimenes breves de estos subgrupos y
utilizarlos para encontrar los documentos més relevantes.
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REIVINDICACIONES

1. Método para determinar atractores de grupo (32) en un aparato (34) para determinar atractores de grupo (32)
para una pluralidad de documentos (41), donde cada documento comprende al menos un término, donde dicho método
comprende: calcular, respecto de cada término, una distribucién de probabilidad que indica la frecuencia de aparicién
de otro término, o de cada otro término que coaparece con dicho término en al menos uno de dichos documentos;
calcular, respecto de cada término, la entropia de la distribucién de probabilidad respectiva; seleccionar al menos una
de dichas distribuciones de probabilidad como un atractor de grupo (32) segtin el valor de entropia respectivo.

2. Método segun la reivindicaciéon 1, en donde cada distribucién de probabilidad comprende, respecto de cada
término que coaparece, un indicador que indica la cantidad total del término respectivo que coaparece en todos los
documentos (41) en los cuales coaparece el término respectivo que coaparece con el término respecto del cual se
calcula la distribucién de probabilidad.

3. Método segtn la reivindicacién 1 6 2, en donde cada distribucién de probabilidad comprende, respecto de
cada término que coaparece, un indicador que comprende una probabilidad condicional de la aparicién del término
respectivo que coaparece en un documento (41) si aparece en dicho documento el término respecto del cual se calcula
la distribucién de probabilidad.

4. Método segtin cualquiera de las reivindicaciones 1 a 3, en donde cada indicador se normaliza respecto de la
cantidad total de términos en el documento, o en cada documento (41) en el cual aparece el término respecto del cual
se calcula la probabilidad de distribucidn.

5. Método segtn la reivindicacién 1, que comprende asignar cada término a un subconjunto de una pluralidad de
subconjuntos de términos segun la frecuencia de aparicién del término; y seleccionar, como atractor de grupo (32), la
distribucién de probabilidad respectiva de uno o mas términos de cada subconjunto de términos.

6. Método segun la reivindicacién 5, en donde cada término se asigna a un subconjunto segun la cantidad de
documentos del corpus donde aparece el término respectivo.

7. Método segtn la reivindicacién 5 6 6, en donde un umbral de entropia se asigna a cada subconjunto, el método
comprende seleccionar, como atractor de grupo (32), la distribucién de probabilidad respectiva de uno o mds términos
de cada subconjunto que tiene una entropia que satisface el umbral de entropia respectiva.

8. Método segun la reivindicacion 7, que comprende seleccionar, como atractor de grupo (32), la distribucién de
probabilidad respectiva de uno o mds términos de cada subconjunto que tiene una entropia que es menor o igual al
umbral de entropia respectiva.

9. Método segtin cualquiera de las reivindicaciones de 5 a 8, en donde cada subconjunto se asocia a un rango de
frecuencia y en donde los rangos de frecuencia de los subconjuntos respectivos estidn separados.

10. Método segtin cualquiera de las reivindicaciones de 5 a 9, en donde cada subconjunto se asocia a un rango de
frecuencia, el tamafio de cada rango de frecuencia sucesivo es igual a una constante multiplicada por el tamafio del
rango de frecuencia precedente en orden de frecuencia ascendente.

11. Método segtin cualquiera de las reivindicaciones 7 a 10, en donde cada umbral de entropia respectivo aumenta
para subconjuntos sucesivos en orden de frecuencia ascendente.

12. Método segun la reivindicacién 11, en donde el umbral de entropia respectivo para subconjuntos sucesivos
aumenta de manera lineal.

13. Programa informético que comprende un cédigo de programa informético que hace que un ordenador lleve a
cabo el método de la reivindicacién 1.

14. Aparato (34) para determinar atractores de grupo (32) para una pluralidad de documentos (41), donde cada
documento comprende al menos un término, donde el aparato comprende: medios para calcular, respecto de cada
término, una distribucién de probabilidad que indica la frecuencia de aparicién del otro término o cada otro término
que comparece con dicho término en al menos uno de dichos documentos (41); medios para calcular, respecto de cada
término, la entropia de la distribucion de probabilidad respectiva; y medios para seleccionar al menos una de dichas
distribuciones de probabilidad como un atractor de grupo segtn el valor de entropia respectivo.
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