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Resumen

Se describe el disefio y funcionamiento de un motor de recuperacion de informacion,
basado en el modelo vectorial y cuya finalidad es servir de base de experimentacion en
tareas de investigacion, asi como de recurso para la docencia. No obstante, el motor resulta
completamente operacional, y puede ser utilizado en entornos documentales. Construido
sobre una base de datos relacional, facilita la observaci 6n y manipulacion de estructuras y
resultados intermedios; realiza las operaciones fundamentales a partir de sentencias SQL,
lo cual permite una facil modificacion de su funcionamiento interno y, en consecuencia, la
experimentaci on.

1 Introduccién

La recuperacion de la informacion es una disciplina de creciente interés,
habida cuenta del aumento de la disponibilidad de documentos en soporte
electronico y de la necesidad consiguiente de obtener en cada momento

aquéllos que responden a una necesidad informativa dada. Su alcance y

objetivos han sido definidos repetidas veces desde hace ya tiempo; una
descripcién de los mismos puede encontrarse en Rijsbergen (1979). Su

inclusion, de una manera u otra, en los curriculums de los titulados en
Ciencias de la Documentaci 0n, asi como su evidente perfil como campo de
investigacion, hacen aconsegjable disponer de herramientas que permitan,

por un lado, facilitar la enseianza de dicha materia; y, de otro, posibilitar €l

disefio y laredlizaci 6n de experimentos como parte de diferentes trabajos de
investigaci on.

Estos motivos nos han conducido a la construccion de un pequefio pero
robusto motor de blsqueda, que pudiera servir para diversos fines. Los
objetivos bésicos ala hora de disefiarlo han sido:

a) disponer de un programa que implementara algunos de los modelos
tedricos mas difundidos en recuperaci 6n de lainformaci 6n



b) disponer de un programa que permitiese examinar facilmente los
resultados de ciertas operaciones internas, como el cdculo de pesos de los
términos

¢) la posibilidad de discriminar campos en los documentos, y de valorarlos
de manera diferente

d) la posibilidad de modificar facilmente la mecanica interna de operacion
del programa, aplicando diferentes criterios y sistemas de cdculo de pesosy
similaridades, afin de observar e efecto de dichas modificaciones

€) la posibilidad de implementar conocimiento linguistico, adaptando las
posibilidades de recuperacion a las caracteristicas propias de un idioma
determinado

Aungue, como se ve, |os objetivos prioritarios eran disefiar una herramienta
paraladocenciay lainvestigacion, y no un motor de busqueda operacional,
el resultado es lo suficientemente robusto como para ser utilizado con éxito
en determinados entornos documentales. Asi, aunque € codigo no esta
optimizado y puede resultar algo lento, puesto que esta escrito pensando en
su facil comprenson y modificacion, sus tiempos de respuesta son
aceptables: no més de 1 segundo para una colecci 6n de 15.000 documentos,
en un Pentium |1 (266 mhz) con 64 M de RAM, para una consulta de diez
palabras.

Nuestro motor de bisqueda documental, al que hemos llamado Karpanta,
adopta el conocido modelo del espacio vectorial (Salton y McGill, 1983).
Brevemente, segln este modelo, cada documento es representado mediante
un vector de n elementos, siendo n igual a nimero de términos indizables
gue existen en la coleccion documental. Hay, pues, un vector para cada
documento, y, en cada vector, un elemento para cada trmino o palabra
susceptible de aparecer en el documento. Cada uno de esos el ementos es
cubierto u ocupado con un valor numeérico. Si la palabra no esta presente en
el documento, ese valor es igua a 0. En caso contrario, ese valor es
calculado teniendo en cuenta diversos factores, dado que una palabra dada
puede ser més 0 menos significativa (tanto en general como, sobre todo, en
ese documento en concreto); este valor se conoce con el nombre de peso del
término en el documento.

Siempre segin €& modelo del espacio vectorial, las consultas son
representadas tambi én mediante un vector de las mismas caracteristicas que
las de los documentos (variando los vaores numéricos de cada elemento en
funcion de las palabras que forman parte de la consulta, claro estd). Esto
permite calcular facilmente una funcién de similaridad dada entre € vector
de una consultay los de cada uno de los documentos. El resultado de dicho
cdculo mide la semejanza entre la consulta 'y cada uno de los documentos,
de manera que, aguéllos que, en teoria, se gustan més a la consulta
formulada, producen un indice més alto de similaridad. Naturalmente, se
asume que la consulta se formula en lengugje natural (podria ser, incluso un
documento de muestra, para recuperar los que fuesen parecidos a €), y, de
lo dicho se deduce que €l resultado de la consulta consiste en una lista de
documentos ordenada en orden decreciente en funcion de su similaridad con
la consulta. Diversos factores son modificables dentro de este modelo de
recuperaci on. Asi, entre otros, € sistema de calculo de pesos. Los esquemas
habituales se basan, de una u otra forma, en las frecuencias de aparicién de
la palabra cuyo peso se quiere calcular. Asi, muchos sistemas utilizan algin
mecanismo basado en la multiplicacién del IDE del término por su



frecuencia en el documento en cuestion. El propio IDF (Inverse Document
Frequency) tiene varias versiones, por lo general basadas en una funcion
inversa del nimero de documentos en que aparezca el término en cuestion
(Harman, 1992a; Salton y Buckley, 1988). Nuestro motor de bisqueda se
disefié pensando en la facil sustitucion de una formula de cdculo por otra
cualquiera, pero tambi én en laidentificaci 6n, mediante etiquetado, de partes
del documento, de manera que, las palabras integrantes de zonas marcadas,
pudieran pesarse de forma distinta en funcion del etiquetado. Asi, por
gemplo, podria desearse adjudicar un mayor peso a las palabras que
apareciesen en los titulos de los documentos.

Del mismo modo, es también féacilmente sustituible la ecuacion de cdculo
de similaridad. Una de las mas utilizadas es |la conocida como formula del
coseno (Saton, 1989), pero puede sustituirse con facilidad por otra
cualquiera.

El mismo concepto de rmino indizable es flexible en dos sentidos: en
primer lugar, definiendo una lista de palabras vacias. Esta lista puede ser
modificada en cualquier momento, y, puesto que Karpanta ofrece la
posibilidad de examinar frecuencias de palabras en la coleccién, es posible
utilizar esta informaci 6n directamente para construir o modificar la lista de
palabras vacias (Wilbur y Sirotkin, 1992). En segundo lugar, las palabras
indizables necesitan ser normalizadas, |0 que en Karpanta se consigue a
través de la lematizacién (Hull, 1996). Karpanta incorpora un s-stemmer,
pero, dado que se trata de una funci 6n autdnoma, es f&cil sustituirla por otro
algoritmo diferente. Obsérvese que la lematizaci 6n puede llevarse a cabo
también mediante un pre-procesado externo de los documentos, o cefiirla
s0lo a las consultas (Kraaij y Pohlmann, 1996). Diferentes estudios
muestran que éste es uno de los elementos en los cuales las peculiaridades
linglisticas juegan un papel importante (Harman, 1991; Popovic y Willet,
1992).

2 Arquitectura

Béasicamente, Karpanta se apoya en dos nodulos: uno de indizaci 6n, que
construye los vectores de los documentos, y otro de consulta, que calculala
similaridad con una consulta dada. Tanto los documentos como |os vectores
resultantes, asi como productos intermedios y auxiliares, se almacenan en
una base de datos relacional. A pesar de que los sistemas de gestién de
bases de datos relacionales han padecido en € pasado un cierto descrédito
en lo que se refiere a su utilizacion en entornos documentales (Trigueros
Diaz e Higuera Matas, 1997; Moya Anegdn, 1995; Caodina, 1994), creemos
gue constituyen un medio idoneo para estatarea. A las ventgjas genéricasya
conocidas de este tipo de sistemas (prevencién contra la redundancia y la
inconsistencia, facilidad de modificacion de estructuras, flexibilidad de
manegjo, estandarizacion, etc.), hay que afadir € hecho de que en la
actualidad han superado algunos de los inconvenientes que tradicionamente
se les han achacado: posibilidad de campos de tamafio variable (los
conocidos campos memo), posbilidad de amacenar datos binarios
(imégenes, sonido, referencias a objetos externos), y, desde luego, campos
repetibles (aungque siempre ha sido posible tener campos repetibles con una
base de datos relacional; de hecho, ésta es una de sus razones de ser (Date,
1983)). Adicionalmente, sistemas de gesti 6n de bases de datos relacionales




(con sus lengugjes estandar de manipulaci én de datos e interrogaci én)
corren hoy de forma &gil y sin problemas en ordenadores personales.

En nuestro caso, se €ligio e SGBD Microsoft Access. Aparte de la facil
disponibilidad del mismo, la transparencia de este sistema, y la posibilidad
de acceder y ver (modificar, en su caso) sus tablas, con los productos
intermedios de la indizaci6n, son importantes para nosotros, teniendo en
cuenta los objetivos de aplicaci 6n ala docencia e investigaci 0n planteados a
la hora de disefiar Karpanta. Asi, es posible mostrar (a un aumno, por
gjemplo) los &rminos y los pesos de cada uno de €ellos, obtener los de
mayor 0 menor peso, y cuestiones similares. En e mismo sentido, es facil
modificar manualmente cualquiera o todos los vectores y observar el
resultado. Dado que se utilizan prestaciones estandar, es posible portar €l
sistemaaotro SGDB (por gjemplo, para otro sistema operativo, como Unix)
sin problemas.

De otro lado, la mayor parte de las operaciones se llevan a cabo mediante el
lenguaje estédndar en las bases de datos relacionales, SQL (Date, 1983). Esto
implica, desde luego, una portabilidad garantizada entre sistemas, pero,
sobre todo, y desde nuestro punto de vista, una facilidad enorme de
maodificaci 6n en cosas como €l calculo de pesos o de similaridad; cualquiera
de estas operaciones no requiere méas que cambiar una sola linea de codigo.
La utilizaci én de SQL para implementar sistemas basados en el modelo del
espacio vectorial fue planteada ya hace algunos &ios (Grossman [et al.],
1995; Grossman Jet al.], 1996). SQL destaca por su sencillez y precision
conceptual, pero desde un punto de vista préctico, resultaba en € pasado tal
vez demasiado costoso en capacidad de proceso y recursos de maguina. En
la actualidad, sin embargo, con el aumento creciente en la velocidad de los
procesadores, y con el reducido precio de las memorias, SQL resulta
perfectamente &gil y operativo en cualquier ordenador personal.

En la misma linea, las sentencias SQL deben ir embebidas en algin
lengugje anfitrion; e, iguamente, es preciso utilizar algun lenguaje de
programacion para llevar a cabo determinadas operaciones, como la
separaci 6n 0 segmentaci 6n en palabras de |os documentos. En la actualidad,
Karpanta hace esto a través de Visua Basic, pero no seria muy diferente s
se hiciese a través de otro lenguaje (por gjemplo, Perl, si se porta a un
sistema Unix).

Karpanta almacena inicialmente |os documentos en un campo de tipo memo
en una tabla que tiene otro campo adicional para proporcionar una clave a
cada documento; obsérvese que nada impide establecer campos adicionales
(por gjemplo, fecha del documento). Gracias a la sencillez del SQL, es muy
fécil crear filtros adicionales a las consultas para estos nuevos campos. Las
palabras consideradas a priori vacias se amacenan en otra tabla, con un
anico campo destinado a este fin. Durante el proceso de indizacion,
Karpanta construira un fichero invertido, con cada aparici én u ocurrencia de
cada término, junto con la clave del documento en que aparece, que
almacenara en otra tabla, a partir de la cual, mediante la oportuna sentencia
SQL, Karpanta caculara IDFs de cada t&rmino, asi como pesos de cada
término en cada documento.



termino frecuencia peso clave

L ACTIVIDADES 2 8,919512 1
| |AFINES 1 5 63443 1
| |ALUTONOMA, 3 17 30442 1
| |BIBLIOGRAFIA 1 8070724 1
| |BIBLIOTECA 1 2 934932 1
| |BREVE 1 4 BOYEY 1
|| CADA, 1 395985 1
| |CIEMCIAS 3 14 43758 1
| |CIENTIFICA 4 18 95408 1
|| CITAM 1 B 972112 1
|| CLASIFICACIO 1 5126285 1
| |COLABORA, 1 5972112 1
| |COLABORACIC 1 4 351848 1
| |CONOCER 1 4 93523 1
|| CONSULTADA, 1 8070724 1
| |CREACION 1 408174 1
| DA 3 15 54106 1
| |DEPARTAMEN 3 18 37444 1
| |DETALLAN 1 5972112 1
| |DOCUMENTAC B 18 40067 1
| |DOCUMENTAR 1 7 377RTT 1

EMPLEADDS 1 B, 2785965 1

Registra: 14 4 || 1 v |v1|r#| de 36925

llustracion 1. Tabla con &rminos, puntero a documentos, frecuencia en
documento y peso

Laarquitecturadel modulo de indizaci 6n es, basicamente, la siguiente:

a) Procesado de documentos (a través de un lenguaje de programacion
convencional, como VB).

obtenci én de palabras de cada documento

filtrado y eliminaci 6n de palabras vacias

normalizacion de caracteres (mayuscul as, mindsculas, acentos)
lematizaci 6n. En la actualidad, Karpanta aplica un S-Stemmer
modificado ligeramente para el castellano

almacenamiento en tabla de cada término resultante, junto con la
referencia o clave de los documentos en que aparece

Eal A

o

b) Calculo de frecuencias de términos, IDFs y pesos, mediante sentencias
SQL, y amacenamiento de resultados en unatabla.
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[lustraci 6n 2. Proceso de indizaci 6n

El mbdulo de consulta es ain mas simple.

Dado que una consulta en

lenguaje natural ha de ser tratada como un documento cualquiera, requiere

las mismas operaciones:

a) Procesado del texto de la consulta (obtenci 6n de palabras, eliminaci 6n de
vacias, normalizaci 6n de caracteres, lematizacion

b) Calculo de pesos de los términos de la consulta, utilizando los datos de
I DF almacenados en unatabla en la operacion de indizado

c) Clculo de similaridad entre consulta y cada uno de los documentos,

mediante una simple sentencia SQL
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[lustracién 3. Esquema de preprocesamiento de una consulta

= Karpanta

Archiva  Indizar  Conzultar  Afadc documentos

&k Conzulta

Introduzza su consulta

eventos internacionales, tales como
ferias, congresos, encuentios, sobre

edicidn electrdnica

Cancelar |

Ilustracion 4. Demo de Karpanta: consulta en lengugje natural
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Ilustraci 6n 5. Esguema de resoluci 6n de una consulta

3 Realimentacion de consultas

A partir de esta arquitectura, implementar realimentaci én de consultas es
sencillo. Una buena exposicion de las cuestiones planteadas por la
expansion de consultas por realimentaci 6n puede encontrarse en (Harman,
1992; Buckley [et al.], 1994). Para una expansion simple, no hay més que
anadir al texto original de la consulta el texto de los documentos con los que
se desea realimentar, ya sea a través de seleccion por parte del usuario, ya
sea tomando de forma automética los n primeros recuperados por la
consulta original; tras esto, regjecutar la consulta con los afadidos hechos.
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Ilustracion 6. Demo de Karpanta: lista de documentos recuperados tras una
consulta

Un enfoque algo més elaborado, puede requerir un regjuste de pesos de
términos, en especia s se tienen en cuenta, entre los documentos
recuperados por la consulta original, casos positivos y casos negativos; es
decir, documentos recuperados que deben usarse para realimentar (ejemplos
positivos), y documentos que, explicitamente, deben usarse como gemplos
negativos (es decir, que no se desean documentos como ésos). La
aproximacion més frecuente es la utilizacion del conocido agoritmo de
Rocchio (Rocchio, 1971). Laimplementaci 6n de este algoritmo en Karpanta
requiere algin sistema para que e usuario, tras examinar los documentos
obtenidos en una primera consulta, determine cuades son los gemplos
positivos y cudles los negativos. Naturalmente, esta cuestion se resuelve a
través del interfaz con el usuario. El recalculado posterior de pesos se
efectia mediante una simple sentencia SQL (Grossmann, 1997). Esto
posibilita gjustar manualmente los coeficientes a aplicar (tanto negativos
como positivos) sin necesidad de alterar el codigo del programa.

4 Acciones futuras

Dado e caracter y objetivos planteados a disefiar Karpanta, es evidente que
no se trata de un proyecto cerrado. Antes bien, la sencillez y flexibilidad de
gue se le ha dotado, aln cuando sacrifica levemente la operatividad, permite
la adicién de nuevas prestaciones. De algin modo podemos decir que se
disefi6 asi precisamente para eso.

Entre |las acciones mas inmediatas previstas se encuentra la implementacion
de un agoritmo de lematizaci 6n especifico para el idioma castellano, més
eficiente. En la actualidad, Karpanta incorpora un s-stemmer modificado,



después de haber descartado otros algoritmos de uso frecuente con €l ingl és,
tras haber comprobado experimentaimente su limitado alcance (Gomez
Diaz, 1998). En la actualidad, un lematizador flexional para e castellano
esta practicamente listo para usarse, y se trabgja en la elaboracion de un
lematizador derivativo; parece fuera de toda duda que la lematizacion
flexiva produce mejoras importantes en la recuperacion, desde luego en lo
referente a exhaustividad, y parece que también en precision (Krovetz,
1993; Kraaij y Pohlmann, 1996), aunque en el caso concreto del castellano
habra que probarlo experimentaimente. Por lo que se refiere a la
lematizacion derivacional, se trata de un tema controvertido, y nés ain
dependiendo de cud sea la profundidad de la lematizacion. Se trata de una
buena ocasién para observar sus efectos y extraer las conclusiones
pertinentes.

De otro lado, se trabgja también en implementar capacidad multilingte, en
un primer estadio, con un esguema de consultas en castellano contra
documentos en inglés. Aungue el planteamiento tedrico puede ser aplicable
a cualquier par de lenguas, es evidente que una implementaci 6n requiere
conocimiento linguistico importante y especifico por parte del sistema,
desde la utilizacion de léxicos y equivalencias en ambas lenguas, hasta
herramientas especificas de desambiguaci 6n, que permitan seleccionar de
forma automatica las acepciones correctas en cada caso.

i Karpanta - Nelscape

il Bookiaks & Locafion [ine /153196 107 59/ kaspanta) = | 87 What's Figlated
Karpanta fi

Caracteristicas:

[ |Document Done

llustracion 7. Pagina web de Karpanta en http://milano.usal .es/karpanta
donde puede descargarse unademo



5 Conclusiones

Se ha disefiado un programa de recuperaci 6n de lainformaci én que aplica el
modelo del espacio vectorial, lo suficientemente abierto y flexible para ser
utilizado en labores docentes, asi como de investigaci on. La sencillez de su
arquitectura permite tanto la facil observacién de resultados y estructuras
intermedias como |la modificacion y diadido de nuevos mddulos y, por
consiguiente, la experimentacion. De hecho, esta siendo utilizado en la
docencia de algunas materias relacionadas directamente con la recuperaci 6n
automatizada de la informacion, y también en diversos trabajos de
investigacion. Asi, se utiliza para comprobar el efecto en la recuperacion de
nuevos sistemas de lematizaci 6n para el castellano, que actualmente disefian
miembros de nuestro departamento; y es la base sobre la cua se
implementara un sistema de recuperacion multilingie (castellano-inglés)
sobre el cual trabajamos en la actualidad.

A pesar de ser estos |os objetivos prioritarios perseguidos en la elaboraci 6n
del sistema, €l programa tiene suficientes prestaciones para resultar Util en
entornos operacionales, siendo sencilla su adaptacion a distintas
necesidades. Un g emplo es la base de datos especializada en Ciencias de la
Documentacién Datathéke (http://milano.usal.es/dtt.htm), consultable a
través del web, y que, internamente, usa Karpanta como motor de
recuperaci on.
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Glosario

Se incluye a continuaci6n una breve explicacion sobre algunos conceptos
utilizados en este trabajo, a fin de facilitar la comprensién por parte de
lectores no demasiado especializados en estos temas:

Algoritmo de Rocchio: cuando se expande de forma automética una
consulta realizada por un usuario, ésta puede ser realimentada utilizando
aquellos documentos recuperados por la consulta inicia que e usuario
seflala como relevantes. En estos casos, es preciso recalcular los pesos o
importancia de los términos de la nueva consulta, o consulta expandida. El
[lamado algoritmo de Rocchio es un sistema de cculo de dichos pesos,
ampliamente utilizado. Desde un punto de vista préctico, su principa
ventgja es que permite gjustar laimportancia que se desea dar a los términos
de los documentos relevantes de la consulta original, y también (en sentido
negativo, obviamente) a los de los documentos que no se consideran
relevantes.

IDF (Inverse Document Frequency): expresion que en ocasiones se ha
traducido como Frecuencia Inversa de Documentos o también como
Frecuencia Inversa en e Documento, aunque en realidad no es ninguna de
estas dos cosas. Se trata de una funcién que trata de ponderar el valor
informativo de un término en general, basandose en su frecuencia de uso o
aparicion. Se basa en la idea de que ese valor informativo es inversamente
proporcional a su frecuencia de uso (de ahi lo de Inverse). De otro lado,
para evitar distorsiones en la apreciaci 6n de esa frecuencia, pues un término
podria aparecer muchas veces pero en pocos documentos, dicha frecuencia
se mide contando el mWimero de documentos en los cuales aparece ese
término, y no las veces en bruto que aparece en toda la coleccion de
documentos.

L ematizacion: se trata de la operaci 6n de hallar €l lema del cual se deriva
una pal abra concreta. En este contexto, su finalidad es agrupar palabras que
tienen un contenido seméantico muy proximo; por egemplo: biblioteca,
bibliotecas, o bibliotecario. Esta agrupaci 6n permite comparar o encontrar
directamente todas las paabras que tienen € mismo lema,
independientemente de que el usuario busque sélo por una de ellas; ademas,
corrige los @culos de frecuencias y demas, contabilizando lemas y no
palabras particulares.

Lematizacion derivacional: tiene en cuenta la generacion de derivados a
partir de la adicion de diferentes sufijos o prefiijos; por g emplo, biblioteca
y bibliotecario. Aunque, obviamente, agrupa un mayor nimero de palabras
bajo un mismo lema, tiene dos inconvenientes serios: € primero, que no es
nada fécil de hacer de forma automatica, a menos para lenguas
morfol 6gicamente complejas, como son las que proceden del latin, que es
nuestro caso. El segundo inconveniente es que, con frecuencia, la distancia
semantica entre palabras derivadas puede resultar demasiado grande; por
gjemplo, lapalabra camilla, claro derivado de cama, pero que, sin embargo,
en una de sus acepciones mas corrientes se refiere no a una cama, Sino a una
mesa.

L ematizacién flexional: eslalematizaci 6n que agrupa bajo un mismo lema
solamente las palabras que varian debido a accidentes morfol égicos; para



los sustantivos, €l cambio de nimero de singular a plura y viceversa (por
gemplo, agrupariamos biblioteca y bibliotecas); para los adjetivos,
alteraciones en género y nimero; y para los verbos -0 més complicado,
debido a la gran cantidad de irregulares-, ademas de género y nimero, hay
gue tener en cuenta las alteraciones de persona, tiempo y modo.

Modelo vectorial: se trata de una representaci 6n abstracta de documentos y
consultas, que permite definir las caracteristicas de ambos, asi como
calcular €l grado de semejanza o similaridad entre unos y otros. Definido a
partir de los trabagjos de G. Salton en los primeros &ios 70, ha sido y es
ampliamente utilizado en sistemas de recuperaci 6n. Basicamente, representa
cada documento en una colecci 6n mediante un vector de n elementos, donde
n es el numero de términos indizables susceptibles de ocurrir 0 aparecer en
cualquier elemento de la coleccion. Mediante diferentes sistemas de célculo,
a cada termino o cada elemento del vector de cada uno de los documentos
se le asigna un valor numéico 0 peso, que pretende significar la
importancia o valor informativo de ese €rmino en ese documento. Una
consulta dada, formulada en lenguaje natural, puede representarse también
mediante el mismo sistema, es decir, mediante otro vector de los mismos n
elementos, cada uno de los cuales contiene el peso de cada uno de los
términos de dicha consulta. En consecuencia, es facil calcular cualquiera de
las funciones utilizadas habitualmente para establecer la similaridad entre
dos vectores, aplicandola entre el vector de la consultay |os de cada uno de
los documentos. El resultado es un valor numérico que pretende indicar €

grado de guste 0 semejanza entre la consultay cada uno de |os documentos;
de forma que, aguellos documentos que arrojen una cifra mas ata, serén los
gue mas se gjusten ala consulta formulada.

Stemmer: es un programa (o su correspondiente algoritmo) que realiza la
operacion llamada stemming, una suerte de lematizacion, pero consistente
en obtener laraiz ala cua se «pega» un determinado sufijo. Como puede
adivinarse, se utiliza profusamente con documentos y consultas en inglésy,
con esta lengua, parece dar buenos resultados. Un s-stemmer es uno de
estos programas pero que, simplemente, elimina la s final de las palabras,
con la intencién de quedarse con la forma singular; suelen incorporar una
lista de excepciones, con plurales irregulares; en castellano, y por lo que se
refiere a sustantivos y adjetivos, aunque algo més complicado que quitar
una letra, es relativamente facil construir un programa de este tipo que
reduzca tales palabras a su forma singular.



