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Resumen: Muchos métodos de bisqueda de textos en Internet dependen de un
emparejamiento exacto entre palabras que busca el usuario y las que existen en el
documento. La descomposicién en valores singulares utilizada por LSI permite re-
cuperar informacién basada en conceptos o significados que estan latentes en el doc-
umento. En este articulo se analizan los fundamentos matematicos de dicha técnica,
y se muestran unos resultados obtenidos para un experimento de categorizacion de
textos. Ademds, se citan algunas aplicaciones de LSI para el procesamiento del
lenguaje natural.

Palabras clave: Descomposicién en valores singulares, latent semantic indexing,.

Abstract: Currently, most approaches to retrieving textual materials from sci-
entific databases depend on a lexical match between words in user’s requests and
those in documents in a database. Using the singular value decomposition, LSI
takes advantage of the implicit higher-order structure in the association of terms
with documents. Here we describe the mathematical foundations of this technique,
and show the results that we have obtained by applying it to a text categorization
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experiment. Morover, we note the applications of LSI in NLP.
Keywords: Singular value decomposition, latent semantic indexing.

1 Introduccion.

Latent Semantic Indexing (LSI), que surgi6
en 1988, es una teoria y un método para la
extraccion y representacién del conocimien-
to (Dumais et al., 1988) (Deerwester et al.,
1990). Se basa en la utilizacién contextual
de las palabras en un corpus de gran tamano
para extraer y representar el significado de
las palabras y conjuntos de palabras, hacien-
do uso de célculos estadisticos. LSI surgid
como una herramienta para la indexacién y
recuperacion automaética de la informacién,
y con el propésito de superar una deficien-
cia fundamental de algunas técnicas de recu-
peracién de la informacién: el problema de la
semantica.

Fue unos anos mas tarde cuando un grupo
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de psicologos, mediante una serie de experi-
mentos, llegaron a considerar que LSI refleja
de forma adecuada el conocimiento y apren-
dizaje humano. Se quiso dar respuesta a uno
de los misterios méas persistentes de la cogni-
cién; aquel que cuestiona cémo conseguirdn
los seres humanos obtener tanto conocimien-
to estando expuestos a tan poca informacidn.
Dado que LSI, partiendo de textos escritos
y utilizando la técnica de la descomposicidn
en valores singulares de una matriz es capaz
de captar las inter-relaciones existentes entre
términos y documentos, se pensé realizar un
experimento para comprobar hasta qué pun-
to LSI es capaz de simular el aprendizaje de
lenguaje humano. Asi, LSI fue entrenado uti-
lizando un corpus de aproximadamente 5 mil-
lones de palabras de textos enciclopédicos. A
continuacion fue sometido a la prueba TOE-
FL (Test Of English as a Foreign Language).
Dicha prueba consiste en mostrar una pal-
abra o frase corta y pedir que se seleccione
una de entre las cuatro opciones dadas que
mas se le asemeje en significado. LSI respon-
di6é con acierto en el 64 % de los casos; tasa
de acierto que coincide con la que obtienen
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los estudiantes de paises de habla no inglesa
que pasan la prueba para acceder a institutos
de Estados Unidos. Esto les llevé a proponer
que LSI consigue aprender a medir la simili-
tud semdantica entre palabras basandose sola-
mente en texto escrito de forma similar a la

que hacen los humanos (Landauer y Dumais,
1997).

Analizar la similaridad seméntica entre
palabras puede ser un buen método para
medir el conocimiento de una lengua. Sin
embargo, no es suficiente para evaluar la cor-
respondencia entre el conocimiento que ob-
tiene LSI a partir de textos y el que ob-
tienen los seres humanos, ya que a menudo los
seres humanos expresan su conocimiento uti-
lizando frases, parrafos o incluso fragmentos
mas grandes de texto. LSI ha sido utilizado
con éxito para evaluar la calidad de textos
escritos por alumnos en un entorno educa-
cional, donde se ha comprobado que existe
una fuerte correlacién entre la evaluacién re-
alizada por LSI y la realizada por los expertos
humanos (Foltz, Laham, y Landauer, 1999).

Desde entonces LSI ha sido utilizado
en diversas aplicaciones que serdn comen-
tadas en el apartado 4. Cabe destacar
el capitulo recopilatorio dedicado a LSI
en el que se puede encontrar una am-
plia bibliografia (Dumais, 2004). Existen,
ademds, en la web varias paginas con recur-
sos disponibles. En la pagina LSI de Tel-
cordia, http://lsi.research.telcordia.com, se
recopilan articulos, demostraciones y soft-
ware. En la pagina LSA de la Univer-
sidad de Colorado, http://lsa.colorado.edu,
hay disponibles varias demostraciones, in-
cluida una herramienta para la evalu-
acién de redacciones y herramientas para
el andalisis de términos y frases. La
pagina LSI de la Universidad de Ten-
nessee http://www.cs.utk.edu/~Isi, contiene
articulos, corpora y software para el andlisis
de textos y algoritmos para realizar de forma
eficiente la descomposicién en valores singu-
lares.

En este articulo pasamos a estudiar los
fundamentos de LSI tanto de forma tedrica
como a través de un ejemplo. A continuacién
se citan las aplicaciones de LSI en el proce-
samiento del lenguaje natural y finalmente se
recogen los resultados de un experimento de
categorizacién de textos utilizando LSI.
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2 Fundamentos de LSI.

En este apartado se analiza la base
matematica en la que se sustenta LSI de for-
ma, superficial.

2.1

LSI comienza por construir una matriz M de
términos por documentos para un corpus da-
do (Berry y Browne, 1999), donde la posicién
m;; de la matriz representa la frecuencia con
la que aparece el término 7 en el documento

J

Construccion de la matriz.

Antes de realizar la descomposicién en val-
ores singulares de la matriz, se da la posibil-
idad de realizar un preprocesado utilizando
pesos. Asi es como se transforma la matriz
de frecuencias M en una matriz de pesos:

mi; = L(i,j) - G(i).
Se pueden utilizar los siguientes pesos:

e Peso local L(i,7). Mide la importancia
del término 7 en el documento j. Se
puede mantener la matriz de frecuen-
cias, convertirla a binaria o reducir las
diferencias entre frecuencias utilizando
la funcién de logaritmo.

e Peso global G(i). Mide la importancia
del término 7 a nivel de corpus. Se tienen
las siguientes opciones: dar la misma
importancia a todos los términos, nor-
malizar los vectores que representan a
los términos, calcular el idf o calcular la
entropia. En general, los pesos globales
asocian valores mas bajos a términos que
aparecen muy frecuentemente o en mu-
chos documentos.

Se suele recomendar utilizar como peso local
el logaritmo y como peso global la entropia
porque es la combinacién que mejores resul-
tados da (Dumais, 1991).

2.2 Descomposiciéon en valores
singulares de la matriz

Un resultado muy conocido en algebra asegu-

ra que toda matriz rectangular M € R™*"

puede ser escrita como producto de otras tres

matrices

k
M = UZVT = ZUﬂLﬂ)ZT
i=1

donde ¥ € R™*™ es una matriz diagonal
de valores singulares o1 > 09 > -+ > 0 > 0



Fundamentos de LSI y su aplicacién a la categorizacién de textos periodisticos en euskara

siendo k = min{m,n}, y las matrices U y
V son matrices formadas por vectores sin-
gulares (Golub y Loan, 1996). Los valores
singulares son tnicos, y el ntimero de valores
singulares distintos de cero es el rango r de
la matriz M, siendo r < k.

Dada una matriz, existen técnicas para
calcular los valores singulares y sus corre-
spondientes vectores singulares (Berry et al.,
1993), y asi es como LSI calcula las matrices
U,XyV.

2.3 Reduccion de la dimensién del
espacio.

Una vez que se dispone de una descomposi-

cion en valores singulares de la matriz M,

es posible aproximarla por otra M, de rango

p < r, calculada para los primeros p valores

singulares.

p
_ T _ D &
M, = UprVp = g O UV}
=1

donde U, y V,, son matrices formadas por
las p primeras columnas de las matrices U y
V. Se asegura que esta matriz M, es una de
las matrices de rango p o menor que mejor se
aproxima a la matriz original M,
Lmin M= Al = M - My = 0y
Como consecuencia de esta operacién, se pasa
del espacio vectorial generado por las colum-
nas de la matriz M al espacio generado por
las columnas de M,,. Esta operacién se dice
reduccion de la dimension y a este espacio de
dimensién p se le llama espacio reducido.

i Es vélida esta aproximacién? Dicho de
otro modo, jpor qué la aproximaciéon de M
por M, funciona desde un punto de vista
semantico? Los diversos autores hablan aqui
de que la variacién en el uso del vocabulario y
la ambigiiedad de muchas palabras producen
ruido significativo en M. Al tomar M, en
lugar de M se captura lo suficiente de la es-
tructura que asocia términos y documentos
para retener su significado oculto, y por tan-
to, se consigue quitar ruido.

El usuario debe decidir el rango p para el
que se aproximard la matriz, es decir, la di-
mensién del espacio reducido. Esta es una
decisién fundamental, ya que del acierto con
el que se elija p dependen fuertemente los re-
sultados. Sin embargo, no se conoce ningiin
método para seleccionar la p adecuada, y por
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eso, su eleccién se suele basar en la experi-
mentacién (Dumais, 1991) (Letsche y Berry,
1997). Se recomienda seleccionar un valor en-
tre 100 y 300.

2.4 Buasqueda semantica.

Ahora que se tiene generado el espacio reduci-
do es cuando se pueden realizar los cdlculos
de similitud semdantica con los vectores de di-
cho espacio. Desde el punto de vista de la ex-
traccidn de la informacién, al introducir una
peticién en el buscador, se considera que se
ha dado un vector de busqueda

qT = (q17q27"' an)

que LSI construye observando si cada
término 7 de su base de datos aparece (¢; = 1)
o no (g; = 0) en la peticién de bisqueda. Se
aplica el preprocesado mediante pesos a este
vector, y a continuacién se traslada el vector
q al espacio reducido, de la misma manera
que se ha procedido con los documentos que
forman el corpus.

qp = qTUpZ;I.

Las componentes del vector q, son las coor-
denadas de la proyeccién del vector q en el
espacio reducido.

A continuacién se calcula la similaridad
que existe entre el vector de busqueda q, y
los vectores d,, que representan a los docu-
mentos del corpus. Como medidas de simil-
itud se pueden tomar tanto el producto es-
calar entre dos vectores como el coseno del
angulo 6 que forman. Se recomienda utilizar
el coseno porque da mejores resultados.

qz;dp

cos = ——————
|lap!l|1dpl|

Si el dngulo 6 que forman los dos vectores
es pequeno, el coseno serd proximo a 1, y se
interpretara que la busqueda y el documento
son semanticamente muy similares. Aquellos
documentos cuyo coseno sea superior a un
umbral seran devueltos al usuario.

3 Ejemplo.

Para facilitar la compresién de la teoria
expuesta en el apartado anterior, se va a
mostrar un pequeno ejemplo hallado en la
bibliografia (ver (Landauer, Laham, y Foltz,
1998), (Landauer y Dumais, 1997) y (Deer-
wester et al., 1990)). El corpus estd formado
por los siguientes 9 documentos:
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cl: Human machine interface for Lab ABC
computer applications.

c2: A survey of user opinion of computer
system response time.

c3: The EPS user interface management
system.

c4: System and human system engineering
testing of EPS.

¢5: Relation of user-perceived response time
to error measurement.

ml: The generation of random, binary, un-
ordered trees.

m2: The intersection graph of paths in trees.

m3: Graph minors IV: Widths of trees and
well-quasi-ordering.

m4: Graph minors: A survey.

Los documentos c1-¢5 son titulos de pub-
licaciones sobre “interaccién entre persona-
computador” y los documentos m1-m4 tratan
sobre la “teoria de grafos”. Las palabras sub-
rayadas son los términos elegidos por LSI,

12 en total. Se construye la siguiente matriz
M e R'279,

cl ¢2 3 ¢4 ¢5 ml m2 m3 m4

4 4 1 1 1 1 1 4 1

1 0 0 1 0 0 0 0 o0 human

1 0 1 0 0 0 0 0 0 interface
1 1 0o 0o 0o 0o 0 0 o computer
o 1 1 o 1 0 0 0 0 user

o 1 1 2 o0 0 0 0 0 system

o 1 0o o 1 0 0 0 0 response
o 1 0o o 1 0 0 0 0 time

o 0o 1 1 o0 o0 0 0 0 EPS

o 1 0o o0 o0 o0 0 0 1 survey

0 0 0 0 0 1 1 1 IE’ trees

0 0 0 0 0 0 1 1 1 graph

0 0 0 0 0 0 0 1 1 minors

Por simplicidad se eligen los pesos que
mantienen la matriz de frecuencias. A contin-
uacién, se calcula la descomposicion en val-
ores singulares y se elige p = 2, con lo que se
obtiene la siguiente matriz de aproximacion
M.

0.16 0.40 0.38 0.47 0.18 —0.05 —0.12 —0.16 —0.09
0.14 0.37 0.33 0.40 0.16 —0.03 —0.07 —0.10 —0.04
0.15 0.51 0.36 0.41 0.24 0.02 0.06 0.09 0.12
0.26 0.84 0.61 0.70 0.39 0.03 0.08 0.12 0.19
0.45 1.23 1.05 1.27 0.56 —0.07 —0.15 —0.21 —0.05
0.16 0.58 0.38 0.42 0.28 0.06 0.13 0.19 0.22
0.16 0.58 0.38 0.42 0.28 0.06 0.13 0.19 0.22
0.22 0.55 0.51 0.63 0.24 —0.07 —0.14 —0.20 —0.11
0.10 0.53 0.23 0.21 0.27 0.14 0.31 0.44 0.42

—0.06 0.23 —0.14 —0.27 0.14 0.24 0.55 0.77

—0.06 0.34 —0.15 —0.30 0.20 0.31 0.69 0.98 0.85
—0.04 0.25 —0.10 —0.21 0.15 0.22 0.50 0.71 0.62

i

3

3

Utilizando correlaciones de Pearson, se
puede interpretar la transformacién de la ma-
triz M en My de la siguiente manera.

(a) Transformacién de los valores m;; de la
matriz. Observemos el término trees en
el documento m4 tanto en la matriz M
como en la My (ver valores recuadra-
dos). Dicho término no aparece en el
documento m4, razén por la que la fre-
cuencia de aparicién es 0. Sin embar-
go, en la matriz My pasa a ser 0.66, lo
que refleja de forma més adecuada la im-
portancia que el término trees tiene en
la teoria de grafos. Esta transformacién
ha ocurrido gracias a otros términos que
aparecen en el contexto del término trees
como son graph y minors.

(b) Tranformaciones a nivel de términos.
Observemos los vectores que represen-
tan a los términos human y user (filas
1 y 4 de las matrices). Se puede apre-
ciar que ningin documento del corpus
contiene ambos términos, y por eso, la
correlacion entre dichos vectores en M
nos da negativa (r=-0.38). Sin embargo,
es evidente que los términos “humano” y
“usuario” son seméanticamente cercanos.
Al calcular la correlacién sobre los vec-
tores de la matriz M5 se obtiene un valor
positivo cercano a 1 (r=0.94).

(c) Transformaciones a nivel de documen-
tos. Se ha calculado la correlaciéon en-
tre todo par de vectores columna. En
el Cuadro 1 se muestran las medias de
dichas correlaciones.

M M2
cl-cd ml-m4 || cl-cd ml-m4
cl-ch 0.02 -0.30 0.92 -0.72
ml-m4 | -0.30 0.44 -0.72 1.00

Tabla 1: Medias de correlaciones entre pares
de documentos.

Se observa que en M las tnicas cor-
relaciones positivas son las calculadas al
comparar documentos del mismo tema.
En M,, ademéas de ser positivas se ac-
ercan a 1, con lo se muestra més clara-
mente la similitud semantica entre ellos.

Por todo ello se concluye que la reduc-
cién de la dimensién ha conseguido realizar
muchas inferencias seménticas apropiadas.
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3.1 Representacion grafica de los

documentos en el espacio
reducido.

Dado que se ha reducido la dimensién del
espacio a p = 2, es posible representar
graficamente los documentos en el plano. Las
coordenadas en el plano de la proyeccién de
cada uno de los 9 vectores d las calculamos
de la siguiente manera.

dy =d"U, %,

Figura 1: Representacién de los documentos
en el plano.

En la Figura 1 se observa que el angulo en-
tre vectores del mismo tema es pequeno, con
lo que el coseno se acerca a 1, y se consideran
semanticamente similares.

De la misma manera se pueden calcular
y representar los 12 términos, asi como la
busqueda introducida por el usuario.

4 Aplicaciones en el drea del
PLN.

Cada vez son maés las aplicaciones de LSI,
tanto en el drea pedagdgico/cognitiva como
en el procesamiento del lenguaje natural. En-
tre estas ultimas podemos destacar las sigu-
ientes:

Categorizacion de documentos: En la sec-
cién 5 se expone detalladamente esta uti-
lizaciom.

Recuperacion multilingtie:  Se obtienen
buenos resultados utilizando “documentos
duales” donde cada documento es el conjun-
to de palabras correspondiente a la redaccion
del mismo texto en distintos idiomas. Con el-
lo se consigue no hacer ningtn tipo de traduc-
cién ya que por medio de la descomposicién
en valores singulares se relacionan términos
en distintos idiomas. Los resultados son com-
parables a los obtenidos utilizando sistemas
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de traduccién automadtica, con un coste mu-
cho menor. (Dumais et al., 1997)

FEvaluacion automdtica de resiumenes y
andlisis del contenido y coherencia de tex-
tos: Los sistemas de evaluacién de resiimenes
y redacciones basadas en LSI se centran en
medir su contenido conceptual. Para ello, se
entrena LSI utilizando un conjunto de textos
representativos del dominio. Se incluyen en
este espacio semantico redacciones evaluadas
y se compara con ellas la que se pretende eval-
uar. (Landauer et al., 1997), (Kintsch et al.,
2000), (Wiemer-Hastings et al., 1998) (Foltz,
Kintsch, y Landauer, 1998).

Modelado del lenguaje en reconocimiento
del habla: Se utiliza una representacién vec-
torial basada en LSI como complemento a la
convencional basada en trigramas para ben-
eficiarse del conocimiento semdantico que in-
cluye el modelo LST (Bellegarda, 2000) (Deng
y Khudanpur, 2003).

Desambiguacion del sentido de las pal-
abras:  Dentro de un algoritmo no su-
pervisado se inducen las similitudes entre
las palabras basindose en co-ocurrencias de
términos con palabras de su contexto. La di-
mension de este espacio es reducida usando la
descomposicién en valores singulares. Final-
mente usando técnicas de clustering se iden-
tifican los sentidos de las palabras. (Schutze,
1998) (Widdows y Peters, 2003).

5 Aplicacion a la categorizacion
de documentos.

Uno de los dmbitos en los que LSI ha sido
utilizado con éxito es en la categorizacion de
documentos escritos (Dolin et al., 1999) (Se-
bastiani, 2002) (Rosso et al., 2004) (Pierre,
2001). La categorizacién de documentos
consiste en etiquetar los textos escritos en
lenguaje natural con una categoria elegida
de entre un conjunto de categorias temaéticas
previamente establecido. La categorizacion
se realiza en dos fases: la fase de entre-
namiento en la que se obtiene una general-
izacién inductiva del conjunto de documen-
tos que se utilizan para el aprendizaje del
sistema, y la de test que se encargara de eval-
uar la efectividad del mismo. Para ello, es
necesario disponer de un conjunto de textos
clasificados manualmente.

El experimento realizado pretende catego-
rizar documentos escritos en euskara, lengua
de rica flexién y aglutinante. Debido a esto,
en los textos escritos en esta lengua encon-
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tramos muchas veces formas similares con un
lema o raiz comun. El sufijo de este lema
es el que va a hacer que dos palabras sean
diferentes, bien en ntimero, en determinacién
y en caso para los sustantivos, o bien en mo-
do, tiempo, aspecto, persona y nimero en el
caso de las formas verbales. Esta cuestion
resulta importante para el problema de clasi-
ficacion que nos ocupa; lo que realmente con-
tiene informacion semdntica no es tanto la
palabra sino el lema que le corresponde. En
un sistema de este tipo, cuanto mayor sea la
frecuencia de apariciéon de esa palabra en un
texto, mayor serd el peso que se le asignard, y
si su frecuencia no llega a un minimo suele ser
descartada. Por tanto, en el caso de basarnos
en palabras, aunque un mismo lema se repi-
ta en numerosas ocasiones, al estar presente
en diferentes formas, puede llegar a no con-
siderarse. En consecuencia, la lematizacion
puede ser un proceso importante en cuanto
que reduce la dimensién de la informacién a
tratar e incluso puede producir una mejora en
la eficiencia del sistema (Alegria et al., 2004).
Para obtener los lemas correspondientes a ca-
da palabra, se ha utilizado la herramienta
disefiada por el grupo IXA!. En (Ezeiza et
al., 1998) se presentan las caracteristicas de
este lematizador.

El corpus que se ha utilizado en este
trabajo proviene del diario Fuskaldunon
Egunkaria. Se parte de un conjunto de
6.064 documentos® etiquetados (Arregi y
Ferndndez, 2002). Este corpus ha sido repar-
tido en dos colecciones: 4.548 documentos
para aprendizaje y 1.516 para test. Ademas,
se ha procedido a lematizar el corpus, con lo
que se dispone de dos corpus de aprendizaje
y dos de test, para poder analizar el impacto
que la lematizacion tiene en la categorizacion
de textos en euskara.

Todos estos documentos llevan asociada
originalmente una tnica de las siguientes 7
categorias: economia, europa, sociedad, de-
portes, cultura, mundo, politica. Sin em-
bargo, y con el objeto de adecuar el exper-
imento a un proyecto mas global, se han dis-
tribuido estos documentos a las 17 categorias
estandares®. Este trasvase se ha realizado
mediante un proceso de bootstrap, con una
posterior revision manual. Hay que resaltar,
que la distribucion de documentos por cate-

'Grupo IXA: http://ixa.si.ehu.es
2Proyecto Hermes, (TIC-2000-0335-C03-03)
3Primer nivel en IPTC, http://www.iptc.org
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gorias no es uniforme, tal como se puede ob-
servar en el Cuadro 2.

Docum. | Docum.
Categoria aprend. test
Cultura 600 202
Justicia 129 42
Desastres 75 26
Economia 234 78
Educacién 82 27
Medioambiente 69 22
Salud 35 12
Intereses humanos 36 11
Trabajo 132 43
Ocio 40 13
Politica 1.184 393
Religion 25 8
Tecnologia 35 12
Sociedad 464 156
Deportes 1.283 429
Guerras 100 33
Metereologia 25 9
Total 4.548 1.516

Tabla 2: Numero de documentos por cate-
gorias.

Una vez que se han tenido los corpus
preparados, se ha procedido a realizar el ex-
perimento. Las palabras que aparecen en
al menos dos documentos han sido selec-
cionadas como términos.

Para el corpus no lematizado se ha gener-
ado una matriz de 34.288 términos x 4.548
documentos. Se ha realizado la descomposi-
cién en valores singulares y se ha calcula-
do el coseno de cada documento del test
con cada uno de los de aprendizaje utilizan-
do LSI. A continuacién, se ha realizado su
categorizacién en base a los més cercanos
(de mayor coseno) segin el algoritmo k-NN.
Tal como se puede observar en el Cuadro
3, se han hecho diferentes pruebas (p =
100, 200, 300, 400, 500) para diferentes dimen-
siones (ver apartado 2.3). Para el corpus
no lematizado (NL) los mejores resultados se
han obtenido para p = 300 valores singulares
utilizando & = 10 vecinos mas cercanos, con
lo que se ha conseguido una tasa de acierto
del 84.9%.

Se ha repetido el experimento utilizando
el corpus lematizado (L). En este caso la ma-
triz generada ha sido de menor tamano, ya
que tan solo 14.648 términos (lemas) han sido
seleccionados. Los mejores resultados se han
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obtenido para p = 400 observando k£ = 3 ve-
cinos mas cercanos, consiguiéndose una tasa
de acierto del 87.3%, sensiblemente mejor que
con el corpus no lematizado.

100 200 300 400
Micro- | NL | 83.00 | 84.30 | 84.90 | 84.80
average | L | 85.90 | 86.60 | 86.80 | 87.30

Tabla 3: Resultados de LSI combinado con
k-NN.

Cabe resaltar que estos resultados son su-
periores a los obtenidos para el mismo corpus
utilizando otras técnicas de aprendizaje como
Naive Bayes (NB), Winnow y Support Vec-
tor Machines (SVM). Los datos que aparecen
en el Cuadro 4 corresponden al caso en el que
las palabras que aparecen en menos de 4 doc-
umentos han sido filtradas. Se tienen 17.776
caracteristicas para el corpus no lematizado
(NL) y 8.542 para el corpus lematizado (L).

NB | Winnow | SVM
Micro- | NL | 77.77 | 79.49 | 83.71
average | L | 80.28 7.7 83.11

Tabla 4: Resultados para otros métodos.

Sin embargo, hay que decir que el proceso
de clasificacién utilizando LSI es lento, de-
bido a que hay que calcular los cosenos con
todos los documentos del corpus de apren-
dizaje. Dado que las ventajas de LSI estan en
la descomposicién en valores singulares y la
reduccién de la dimensién, a corto plazo va-
mos a utilizar otras técnicas de clasificacion
que no conlleven la comparaciéon con todos
los documentos. Con ello conseguiriamos una
categorizacién maés rapida, y quizas, de may-
or precision.
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