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ResuMEN. Con el presente trabajo se pretende hacer una revision extensa de los diferentes métodos
existentes para medir la riqueza léxica de textos y hacer una propuesta para su aplicacion a un corpus
textual. En primer lugar, se da una vision de los principales indices existentes para cuantificar
la riqueza 1éxica, explicando como estan definidos y evaluando sus fortalezas y sus debilidades
a partir de actividades de caracter experimental. En segundo lugar, se plantea una propuesta de
metodologia de medicion de la riqueza 1éxica para poderse utilizar en todo un corpus textual, de
manera que se puedan establecer comparaciones entre textos y constituir una clasificacion pautada
del grado de riqueza léxica de cada uno de ellos dentro del conjunto del corpus.
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ABSTRACT. This paper aims to provide a comprehensive review of the different methods used
to measure the lexical richness of texts and make a proposal for their application to text corpora.
Firstly, it presents an overview of the main existing metrics to quantify lexical richness, explaining
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how these are defined and evaluating their strengths and weaknesses by conducting experimental
activities. Secondly, it proposes a methodology for measuring lexical richness that can be used
across a complete text corpus so that we can both draw comparisons between texts and create a
patterned rating of the degree of lexical richness for each of the texts within the whole corpus.

Keywords: Lexical richness, Corpus linguistics, Quantitative linguistics, Lexical statistics, Word
frequency distributions, Stylometry.

1. INTRODUCCION

En el campo de la lingiiistica cuantitativa, la medicion de la riqueza léxica es
un tema conocido y ampliamente tratado. A través de los afios ha habido numerosas
propuestas con el dificil objetivo de conseguir resumir la complejidad lingiiistica
de un texto con la simplicidad de un nimero que permitiera comparar y ordenar los
diversos textos segun su riqueza de vocabulario. Con el presente trabajo hemos pre-
tendido hacer una revision extensa de los diferentes métodos existentes para medirla.
Hemos querido explicar los diferentes nimeros indice que cuantifican la riqueza
léxica, entender como estan definidos y como se calculan.

Hemos procurado que el trabajo tenga una intencidon didactica y un caracter
divulgativo, usando un lenguaje comun y inteligible para cualquier lector interesado
en el tema sin necesidad de tener otros conocimientos de matematicas que no sean
los elementales. No hemos evitado, sin embargo, en ciertos momentos, entrar en
detalles concretos para dar al lector la posibilidad de apreciar el matiz de las partes y
del procedimiento preciso de algunos argumentos.

Para poder poner a prueba los diferentes indices de medida de la riqueza 1éxica
que se presentan, hemos llevado a cabo actividades de caracter experimental con los
diferentes indices que hemos estudiado, haciendo analisis de caracter numérico para
evaluar sus fortalezas y sus debilidades e indagar cual podria ser la propuesta mas
solida y recomendable.

Para poder llevar a cabo este trabajo de medida se han preparado varias aplica-
ciones informaticas programadas ad hoc que realizan los céalculos, los graficos y los
analisis que se presentan.

Los métodos estudiados se han aplicado en el analisis de la riqueza léxica de las
diferentes obras que forman parte del Corpus Informatitzat del Catala Antic (CICA).
El CICA es un corpus informatizado, consultable a través de Internet (http://www.
cica.cat), que actualmente esta compuesto por 414 obras, desde el siglo XI al XVII,
en lengua catalana y que contiene mas de 9 000 000 de palabras.
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Finalmente, también hemos tenido el atrevimiento de plantear nuestra propia
propuesta de metodologia de medicion de la riqueza 1éxica de un texto, que se basa
en la utilizacidon conjunta de la informacién que proviene de los indices con mejor
valoracion, y en el uso de herramientas estadisticas elementales para conseguir un
tratamiento global que supere el estudio aislado de un texto y se alcance un analisis
de caracter relativo dentro del conjunto del corpus al que pertenece.

2. LATTR (TYPE-TOKEN RATIO)

(Cuales son los métodos que permiten medir la mucha o poca profusion de
vocabulario en un texto? La respuesta parece simple: el recuento de las palabras
distintas que una obra contiene, de modo que, cuanto mas elevado sea su nimero,
mas profusion léxica tendra el texto. Aunque algunos investigadores en el campo del
desarrollo del lenguaje infantil, como Miller (1991), han utilizado el NDW (number
of different words) como medida de la variedad del vocabulario usado, a nadie se le
escapa que esto no permite comparar la riqueza 1éxica de diferentes textos a menos
que tengan el mismo tamano, porque su valor depende precisamente de esta exten-
sion. Por ello, serd necesaria una cierta estandarizaciéon o normalizacion a partir de
la longitud del texto. Esta no es una cuestion baladi, sino que ha sido historicamente
tratada por muchos autores y que ha dado lugar a una multitud de propuestas proce-
dimentales que se iran explicando a lo largo de este trabajo?.

Como la longitud de un texto es el elemento determinante en la aparicion de tér-
minos nuevos, parece natural que para conseguir un indice que permita hacer compa-
raciones sea necesario relacionar el nimero de palabras distintas (#ype) con el nimero
total de palabras que el texto contiene (foken); o sea, hacer la division del primer
numero entre el segundo, es como si se calculara la riqueza media de cada texto.

2 En este punto, habria que especificar el concepto de palabra, ya que es un término que puede im-
plicar muchas matizaciones. En este trabajo utilizaremos la acepcién mas amplia del término y que
es la que se usa de una manera mas habitual en los estudios basados en el tratamiento automatico
de la informacion. Entenderemos por palabra cualquier cadena de caracteres limitada por espacios
en blanco o por cualquier signo de puntuacion, es decir, cada unidad grafica contard como una
palabra. En sucesivos trabajos, sin embargo, sera necesario especificar qué pasa con las variantes
gréficas (hixo, fixo, fijo, hijo), aspecto muy relevante cuando se trata de textos antiguos, qué pasa
con las palabras contractas (al/, del) o con las palabras formadas por mas de un elemento, ya sea
a partir de un proceso morfoldgico de composicion o no (dormirse, lavavajillas, enhorabuena).
Asimismo, se debera hablar de como se deben tratar las diferentes formas flexivas de un lema,
qué hacer con los homografos y la polivalencia semantica y, en tltimo término, decidir si para
recuentos destinados a estudiar la riqueza 1éxica es necesario incluir las palabras gramaticales.

I VERBA, 2017, vol. 44: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http:/dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



350 Ramon Capsada Blanch y Joan Torruella Casanas

Esta es una de las medidas mas antiguas (Templin, 1957) y mas ampliamente
utilizada para evaluar la riqueza 1éxica de un texto. Se llama 7T7R, que es la abrevia-
cion de la expresion inglesa type-token ratio. Type, traducida con la palabra espafiola
tipo, se refiere a las palabras distintas y foken a cada una de las palabras (repetidas
0 no) que hay en el texto. La traduccion literal de la palabra token es algo que sirve
como una representacion visible o tangible de una idea (simbolo, emblema, mues-
tra), que tiene sentido si se piensa que los diferentes fokens repetidos son represen-
taciones que aparecen en distintas partes del texto de un mismo #ype; la traduccion
mas contextualizada seria: palabra, ocurrencia, unidad grdfica. Cada palabra token
es una concrecion particular de una palabra fype general. Asi la TTR es la razén o
cociente que existe entre el numero de tipos (¢ypes) y el nimero total de palabras
(tokens), y su valor estd comprendido entre 0 y 1.

El nimero total de palabras se suele representar con una Ny el nimero de tipos
con una V, ya que también corresponde al tamafio del vocabulario que utiliza el
texto. Entonces se escribe:

4
TTR = —
N

Por ejemplo, en las dos muestras siguientes, se obtendria:

Verde que te quiero verde
verde viento verdes ramas

el barco sobre la mar tipos: 28

el caballo en la montaria. palabras: 45

Verde, que yo te quiero verde. TTR = % = 0,62

Con la sombra en la cintura
ella sueria en la baranda
verde carne, pelo verde

su cuerpo de fria plata.

(Federico Garcia Lorca, Romance sonambulo)

Puedo escribir los versos mas tristes esta noche. tipos: 34
Yo la quise, y a veces ella también me quiso. palabras: 36
En las noches como ésta la tuve entre mis brazos.

34
, . . . . TTR = —= 0,94
La besé tantas veces bajo el cielo infinito. 36

(Pablo Neruda, Poema 20)
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A lo largo de un texto, la 77R no es un valor constante, sino que va disminu-
yendo a medida que va aumentando la cantidad de tokens del texto que cogemos para
su medida. Esta disminucion de la 77R se explica a partir de la relacion existente
entre el nimero de tipos que van apareciendo con respecto al niimero de fokens del
texto. En la Figura 1 se representa esta relacion correspondiente en las primeras 400
palabras de la obra Curial e Giielfa®.
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Los puntos del grafico no siguen una linea recta sino que dibujan una curva que,
a medida que avanza, va perdiendo pendiente separandose cada vez mas de la recta
de trazo discontinuo que se ha dibujado manteniendo la pendiente correspondiente a
los primeros puntos de la curva. Esto sucede asi porque la relacion entre los types y
los fokens de un texto no es una relacion lineal (de proporcionalidad), en el sentido
de que si de un texto se seleccionan el doble de tokens no habra necesariamente el
doble de tipos sino menos, ya que a medida que van apareciendo nuevos tipos cada
vez quedaran menos por aparecer y, asi, al ir aumentando el nimero de fokens los
nuevos tipos iran apareciendo con mas separacion.

Como consecuencia, si vamos calculando la 77R a medida que vamos aumen-
tando en nimero de tokens, como el nimero de tipos va aumentando mas lenta-
mente, el valor la divisién  ird disminuyendo. Esto es, el valor de la 77R tendera a
disminuir a medida que la longitud del texto aumente.

En la Figura 2 se han representado los valores de la 77R correspondientes a los
segmentos del mismo texto de Curial e Giielfa. Si la TTR fuera un valor constante,

3 En la mayor parte de los ejemplos de este trabajo se ha utilizado la obra Curial e Giielfa en la
edicion de Antoni Ferrando (2007).
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los puntos estarian sobre una recta horizontal como la dibujada con trazo disconti-
nuo. Pero no es asi, sino que se obtiene un grafico manifiestamente decreciente.

En conclusion, se puede decir que la 77R es una medida que presenta limitacio-
nes a la hora de estudiar la riqueza Iéxica, ya que su valor depende de la longitud del
texto. Esto hace que este indice no sea ttil para comparar la riqueza léxica de varios
textos a menos que estos tengan la misma longitud.

3. CORRECCIONES DE LA FORMULA DE LA TTR

Ha habido numerosas propuestas para conseguir una medida mas global que no
dependiera de la longitud del texto, haciendo correcciones elementales a la formula
inicial para calcular la 77R.

Si en vez de dividir el nimero de tipos (fypes) por el numero total de palabras
(tokens), se divide por la raiz cuadrada de este total, se obtiene el indice llamado
RTTR (root type-token ratio) propuesto por Giraud (1960). Simbolizando el nimero
de tipos por V'y el nimero total de palabras por N, las formulas son:

TR = L RTTR = —
N N

La idea estd en que vN crece mas lentamente que N cuando ésta aumenta su
valor, entonces para compensar la disminucion de la 77R en crecer N, se divide por
un nimero menor y, asi, el resultado de la division es mayor.

En la Figura 3 se han representado la relacion entre la longitud del segmento
del texto y el indice RTTR correspondientes a la misma obra Curial e Giielfa. Se
han tomado cuarenta puntos del texto uniformemente repartidos a través de toda
su longitud que corresponden a muestras de texto cada vez mas largas; en este caso
concreto la primera muestra tiene 3500 palabras, la segunda 7000, la tercera 10 500
y asi, sucesivamente, se va sumando 3500 palabras a la muestra anterior, hasta las
146 212 palabras totales que tiene la obra. De esta forma obtenemos una vision glo-
bal de la evolucion del indice.

En este grafico, se observa que, a pesar de que su comportamiento es un poco
mejor al de la TTR, tampoco se mantiene constante ya que al aumentar la longitud
del texto el valor del indice también aumenta.

Siguiendo con la idea de corregir la formula para calcular la 77R, existe una
familia de indices formada por los que utilizan el calculo del logaritmo* de un

4 El calculo de logaritmos esta muy relacionado con el calculo de potencias; cuando una base dada

la elevamos a un exponente se obtiene un resultado que se llama potencia. Cuando se calcula un
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numero. Existen multiples formulas de este tipo que se han ido proponiendo a través
de los afos, de las que destacamos las cinco que se anotan a continuacion, indicando
también el investigador que la ha propuesto y el afio de su formulacion:

logV
Herdan (1960): C= 9
log N
log N —logV
Maas (1972): M = %
log?V
log N
Honoré: (1979) H = 10097]/
1
%4

log(log V)
Somers (1966) : S= m
log®N
Dugast (1978) U= m

V, es el nimero de hdpax legomena
(palabras que aparecen una sola vez)

Diferentes autores (Baayen & Tweedie, 1998; Malvern et alii, 2004; McCarthy,
2005) han demostrado que la mayoria de estas medidas tampoco tienen un buen
comportamiento respecto a la longitud del texto, ya que su valor atin depende marca-
damente de esta longitud. Sin embargo, dos de ellas resultan bastante bien valoradas;

logaritmo se hace justo la operacion inversa: se calcula a qué exponente hay que elevar la base
para obtener la potencia. Asi, por ejemplo el logaritmo (en base 10) de 1000 es 3 ya que 103 vale
1000 y el logaritmo de 1400 es 3,146 aproximadamente, ya que 10>!4¢ vale 1400. Los logaritmos
se utilizan para trabajar con nimeros grandes porque, una vez fijada la base, es suficiente trabajar
con los exponentes que son niimeros menores. Ademas, para multiplicar potencias con una misma
base es suficiente sumar los exponentes; esto implica que al trabajar con logaritmos, las multiplica-
ciones se transforman en sumas y las funciones basadas en multiplicaciones en funciones lineales
(de proporcionalidad). De ahi su utilizacion en la busqueda de una funcion que relacione de forma

lineal los tokens y los types.
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son las medidas propuestas por Honoré y por Maas. Mas adelante se analizara el
indice de Honoré. En cuanto al indice de Maas se puede decir que presenta un buen
comportamiento, ya que toma valores bastante constantes a lo largo de todo el texto.

En la Figura 4 se ha representado como evoluciona la medida de Maas cuando
va aumentando la longitud del texto, en la misma obra Curial e Giielfa. Tal como se
ha hecho en el anterior grafico, en este también se han tomado cuarenta muestras
uniformemente repartidas a través de toda la longitud de la obra. Se observa que este
indice presenta poca variacion; en concreto, varia desde el minimo de 0,0191 hasta
el méximo de 0,0204 en una grafica con poca oscilacion.
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Figura 4

Por tanto, M puede considerarse una medida de la riqueza Iéxica con una acepta-
ble estabilidad y el mas recomendable de los indices que utilizan la correccion loga-
ritmica. Aun asi, hay que observar que tiene poca sensibilidad, es decir, cuando se
mide en diferentes textos, el margen de variacion de sus valores es bastante estrecho.

Una segunda observacion sobre este indice es que tiene una variacion inversa
a la que tienen todos los demas indices; es decir, cuanto mayor es su valor, menor
es la riqueza léxica del texto analizado, lo que hay que tener presente para evitar
confusiones.

4. CALCULO DE LA RIQUEZA LEXICA DIVIDIENDO EL TEXTO EN
SEGMENTOS Y EN MUESTRAS

Hay otro conjunto de indices, cuyos creadores han querido aumentar su estabi-
lidad basandose no en la modificacion de la formula de calculo de la TTR, sino en la
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division del texto en partes mas pequenias y a partir de estas partes o segmentos del
texto realizar el calculo del indice de la riqueza 1éxica.

A continuacidn se presentan cinco indices que utilizan este tipo de procedi-
miento basado en el tratamiento de las partes: MSTTR, MATTR, MTLD, D y HD-D.
La diferencia basica entre estos indices esta en el método que utilizan para obtener
las partes del texto a partir de los cuales efectuar su calculo.

4.1 MSTTR: el valor medio de segmentos iguales de texto

El indice llamado MSTTR (Mean segmental Type-Token Ratio) fue propuesto
por Johnson (1944). Para obtener este indice, el texto a analizar se divide en segmen-
tos con la misma cantidad de palabras (normalmente 100 palabras por segmento).
El residuo que queda al final, menor en niimero de palabras a las de un segmento,
se desprecia. Para cada segmento completo se calcula su 77R v, al final, se hace la
media aritmética de todas ellas. Esta media es el indice MSTTR.

De esta manera se consigue que toda la informacion que hay en el texto inter-
venga de manera homogénea, ya que cada segmento tiene el mismo peso en el cal-
culo de la media final. Esto hace que la longitud del texto deje de ser determinante,
ya que en los textos largos se formaran mas cantidad de segmentos y esta cantidad
no tendra importancia porque su longitud es la misma y se calcula la media de todos
ellos. En la evaluacion de este indice (Malvern et alii, 2004; Bowker & Pearson,
2002), se ha observado que cuando se trabaja con textos largos (mas de 1000 pala-
bras) presenta una buena estabilidad; en cambio, en textos mas cortos no es tan
buena. Una de las causas de esta baja estabilidad en textos cortos proviene de la
necesidad de despreciar la parte sobrante de palabras al segmentar el texto; entonces,
al ser el texto corto, la longitud del residuo obtenido puede tener relevancia en el
calculo. Si, con la intencion de mejorar la estabilidad, se disminuye la longitud de los
segmentos, entonces, al tener estos pocas palabras y, en consecuencia, pocos tipos
distintos, las TTR que se obtienen de cada segmento son siempre muy cercanas a 1,
lo que provoca que las MSTTR de diferentes textos sean muy parecidas. Por tanto, el
hecho de querer conseguir una mayor estabilidad nos hara perder sensibilidad en la
comparacion entre diferentes textos.

En la Figura 5 se observa su buen comportamiento en textos largos. El indice
se ha calculado, como siempre, seleccionando cuarenta muestras uniformemente
repartidas a través de toda la longitud de la misma obra Curial e Giielfa. Su valor
se mantiene, para nimeros grandes de tokens (a partir de 50 000), muy cercano a
0,715. Para los nimeros de tokens menores del inicio, varia mas, y toma los valores
extremos de 0,713 y de 0,727.
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Figura 5

El hecho de que el calculo de la MSTTR esté basado en los cortos segmentos de
100 palabras es la causa de su buen comportamiento; pero este mismo hecho es lo
que provoca sus defectos: presenta una baja sensibilidad ya que una particion con
tantisimos segmentos pequefios, al calcular los valores medios, provoca un resumen
demasiado simple de la informacion global que el texto contiene.

4.2 MATTR: el valor medio de tantos segmentos como palabras

Michael A. Covington y Joe D. McFall (2010) definieron el indice llamado
MATTR (Moving-Average Type-Token Ratio) de forma similar a MSTTR pero con
la intenciéon de mejorarlo para superar sus limitaciones. Ambos indices calculan la
media de las 77R de segmentos del texto de igual longitud, pero el nuevo indice
hace intervenir una cantidad mucho mayor de informacion ya que selecciona mas
segmentos y con mas palabras cada uno: selecciona un segmento de 500 palabras
para cada una de las palabras del texto.

El calculo se hace a partir de una ventana de 500 palabras que se va moviendo
suavemente a través de todo el texto avanzando palabra a palabra. Se comienza cal-
culando la T7TR para las palabras 1-500, luego por las 2-501, luego 3-502 y asi suce-
sivamente hasta terminar el texto. Finalmente, se calcula la media de todas las T7R.
El hecho de utilizar mucha mas informacion y de solaparse los diferentes segmentos
lo maximo posible produce que no se pierda tanta informacién global, ya que el valor
del indice no se ve afectado por las interacciones accidentales entre los limites de los
segmentos y los limites de las unidades naturales del texto (parrafos, capitulos, etc.).

Otro aspecto interesante del calculo del indice MATTR es que se pueden utilizar
las TTRs individuales de cada segmento para poder observar conjuntamente los
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numerosos valores obtenidos con el fin de analizar como va evolucionando la riqueza
léxica, palabra a palabra, a través de todo el texto. Esto se hace a través de un grafico
como el de la Figura 6. Este grafico corresponde al texto Llibre de Job de Jeroni
Cuencas®. Por cada una de las 23 181 palabras de este texto, exceptuando las 499
primeras, se calcula la 77R de un segmento de texto formado por 500 palabras (las
499 que la preceden y ella misma). Por lo tanto en este grafico aparecen 22 681
puntos, los cuales, al estar tan apretados, dan ese aspecto de linea quebrada. Esta
grafica es una descripcion detallada de como va variando la riqueza léxica del texto
en cada una de sus partes.
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Para observar como se comporta el indice MATTR respecto a la longitud del
texto, se puede establecer un grafico (Figura 7) como los que ya se han establecido

0,533 MATTR

tokens,
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Figura 7

3 Obra del siglo XVI, editada por Jaume Riera i Sans (1976).
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para los indices anteriores, seleccionando cuarenta muestras uniforme-mente repar-
tidas a través de toda la longitud de la misma obra Curial e Giielfa. De esta manera,
se obtiene una distribucion de los puntos parecida a la del grafico del MSTTR, pero
en este caso los valores son menores (ya que se trabaja con muestras de 500 tokens
en vez de 100).

El peor comportamiento también se da al principio en las muestras de menos
tokens donde los valores oscilan mas. A partir de los 25 000 tokens el grafico se va
estabilizando en torno al valor 0,490. El valor varia mas, sin embargo, que en el caso
de la MSTTR, el cual se mantenia mas constante (para poder comparar diferentes
indices se han tomado en todos los casos tres cifras de significacion). El valor final
del MATRR que corresponde a todo el texto es de 0,492. Una explicacion de esta
mayor variabilidad esta en el hecho de que el MATRR trabaja con mucha mas infor-
macion. Al disponer de mas informacion este indice es mas sensible.

4.3 MTLD: Segmentos de texto léxicamente saturados

El indice llamado MTLD (Measure of Textual Lexical Diversity) fue propuesto
por McCarthy (2005). El punto de partida también es similar a los anteriores MSTTR
y MATTR, ya que divide el texto en segmentos y calcula la TTR de cada uno de ellos,
pero, en este caso, la longitud de cada segmento es variable y depende precisamente
del valor que vaya tomando la 77R a medida que se va aumentando la longitud del
segmento de texto.

El proceso para obtener la MTLD de un texto es el siguiente: de forma secuen-
cial, comenzando desde el principio del texto, se va creando el primer segmento
aumentandolo palabra a palabra y calculando para cada adicion el valor que toma
la TTR del segmento. Como el valor va disminuyendo a medida que se alarga el
texto, cuando este valor se hace inferior a un determinado umbral previamente fijado
(normalmente 0,72) se considera que el segmento esta completo y se empieza a crear
uno de nuevo siguiendo el mismo sistema y repitiendo la operacion hasta el final
del texto. Al finalizar este proceso, la MTLD se calcula dividiendo el nimero total
de palabras del texto entre el nimero total de segmentos que se han podido formar.

Por ejemplo (entre paréntesis figura el valor de la 77R):

...quien (1,00) rie (1,00) primero (1,00), es (1,00) quien (0,80) rie (0.667) mejor (1,00)...
A

TTR es menor a 0,72:
- Empieza un nuevo segmento.
- Seincrementa el nimero de segmentos.
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Al llegar al final del texto se calcula mrLD = g, donde N es el numero de pala-
bras del texto y n es el nimero de segmentos.

Para que no queden residuos sin procesar, si al final del texto queda un segmento
sin alcanzar la TTR umbral este segmento no se desprecia sino que se obtiene un
numero residual menor que uno (calculado proporcionalmente a la cantidad que le
falta a la 7TR de este segmento para llegar a uno) que se suma al numero de segmen-
tos completos.

Con la finalidad de suavizar los efectos del azar en la longitud de los segmen-
tos del texto, el valor definitivo de MTLD se calcula haciendo la media de los dos
valores obtenidos al repetir el proceso de calculo dos veces, uno en sentido directo
siguiendo el orden de lectura y otro en sentido inverso. El valor de MTLD obte-
nido de este modo representa, por término medio, el nimero de palabras que tienen
los segmentos, es decir, su longitud media. Cuanto mas largos sean los segmentos,
menos veces se habra alcanzado el umbral inferior de la 77R (0,72) y mayor sera la
riqueza léxica del texto.

06

04

0.2

0 tokens
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Figura 8

El valor de la 77R umbral de 0,72 se ha establecido a partir de la observacion
practica. En la Figura 8 se presenta como va variando la 77R en funcion de la lon-
gitud que tiene el texto (tal como ya se ha visto en la Figura 2). Se ha escogido
arbitrariamente una muestra de 220 fokens del texto. Se ha dibujado una recta hori-
zontal con trazo discontinuo que indica el valor 0,72. Se observa que para longitudes
pequenias del texto, el valor de la TTR tiene marcadas oscilaciones. Esto se debe a
que con pocas palabras aparecen tipos nuevos con mucha frecuencia, haciendo variar
la 77TR de forma notable. Pero a medida que la longitud del texto va aumentando, la
linea que describe la relacion se va estabilizando, porque los tipos nuevos cada vez
aparecen con menos frecuencia. Como consecuencia, a partir de un cierto punto,
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ir afiadiendo palabras tiene muy poca influencia en la modificacion de la variacion
léxica; por tanto, procesar estas palabras resulta poco rentable. Es por este motivo
que en el calculo del MTLD se corta el segmento de texto en un punto determinado:
cuando se ha llegado a la saturacion 1éxica del segmento. Esta es la gran ventaja
del indice MTLD, la cual le da mas eficacia que el MSTTR. En el caso actual los
segmentos estan saturados de informacion léxica, en el caso anterior los segmentos
tenian siempre una longitud arbitraria de 100 palabras, independientemente de la
informacion 1éxica que el segmento tuviera. A través de las diversas pruebas que se
han hecho (McCarthy & Jarvis, 2010), se ha determinado que el mejor umbral de
corte es precisamente el valor de 0,72.

Para analizar la variabilidad de este indice respecto a la longitud del texto, vol-
vemos a utilizar el grafico que trabaja con cuarenta muestras uniformemente reparti-
das a través de toda la obra Curial e Giielfa. En la Figura 9 se observa que este
grafico presenta mas dispersion que en el caso del MSTTR y del MATTR, tanto en los
valores iniciales donde la variacion sigue siendo mdas notable como en los valores
mas avanzados donde se mantiene mayor variacion que en los indices anteriores.
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Figuras 9y 10

Hay que indicar, sin embargo, que los graficos son poco precisos para estudiar la
estabilidad de un indice ya que el aspecto de un grafico depende mucho del valor de
launidad con la que se graduan los ejes. Asi, en las dos Figuras 9 y 10 se representa la
misma relacidn, pero el aspecto es muy diferente: parece que el comportamiento del
indice en la segunda figura sea mucho mas estable que en la primera, pero realmente
la relacion es la misma, lo tinico que ha cambiado es la forma de representarla: en
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la Figura 9, cada unidad minima del eje vertical representa la cantidad 0,1, mientras
que en la Figura 10 cada unidad minima del eje vertical representa 1. Es como si en
la primera figura se le hubiera aplicado una ampliacion vertical de 10 veces, con
respecto a la segunda. ;Cual es la escala mas conveniente en la representacion para
estudiar la estabilidad de este indice? La respuesta a esta pregunta no es inmediata.
Mas adelante, en el apartado 11, volveremos sobre esta cuestion para intentar ir mas
alla del método grafico y encontrar un método numérico que nos permita medir con
mas rigor el grado de variacion que los diferentes indices presentan.

Con todo, el MTLD parece ser que es uno de los mejores indices para medir la
riqueza Iéxica. El propio autor, Philip McCarthy (2010), junto con Scott Jarvis hicie-
ron un completo trabajo de evaluacion, comprobando su validez y comparandolo con
los demas indices, obteniendo unos buenos resultados. Comprobaron que el MTLD
es una medida estable ya que depende poco de la longitud del texto y que sirve para
trabajar tanto con textos cortos como con textos largos. También evidenciaron que
tiene una buena sensibilidad y que, en cuanto a la comparacion con los otros indices,
presenta una alta correlacion con los que mejor se comportan y una correlacion baja
con los que se comportan peor.

4.4 Parametro D: muestras aleatorias de palabras

El indice llamado parametro D, propuesto por Malvern (1989), tiene una larga
historia y ha sido estudiado y utilizado por un niimero considerable de investiga-
dores que han propuesto varias mejoras y evoluciones. Entre estos estudiosos cabe
citar Sichel (1986), Malvern (1989), Malvern & Richards (1997), McKee & Malvern
& Richards (2000), Jarvis (2002), Harris Wright & Silverman & Newhoff (2003) y
McCarthy & Jarvis (2007).

Uno de los aspectos mas innovadores de este indice respecto de los demas hasta
ahora presentados es el hecho de utilizar muestras aleatorias de palabras del texto en
vez de los segmentos secuenciales utilizados en el calculo de los MSTTR, MATTR
y MTLD.

Los segmentos secuenciales son las cadenas de palabras del texto en el orden
que estas se presentan cuando se lee; en cambio, las muestras aleatorias se obtienen
seleccionando las palabras al azar a partir de todas las palabras del texto.

Cuando se trabaja con muestras aleatorias, en vez de utilizar un solo segmento
para cada longitud (como sucedia en el caso secuencial), se seleccionan muchas
muestras aleatorias para cada una de las longitudes y se calcula el valor medio de
sus TTR. Al final, para cada longitud determinada, se tendra un valor de la 77R
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correspondiente a una parte general del texto de esta longitud determinada. Decimos
parte general porque no se refiere a una unica muestra concreta sino a una multitud
de muestras (en teoria, todas las posibles, aunque a la practica se utilizan 100) de una
misma longitud y a su valor medio de la 77R.

La otra innovacion que presenta este indice D es el hecho de que para definirlo
no se basa en el calculo de una tinica 77R (que era el caso de los indices estudiados
anteriormente) sino en el estudio del conjunto de las 77R obtenidas en las diferentes
partes generales de texto y, en particular, en valorar la distribucion que tienen unas
respecto a las otras, para comprobar como van variando, a partir del grafico de pun-
tos en el que cada uno representa la longitud de una parte general del texto y su TTR.

En la Figura 11 se observa esta representacion grafica de las 7TR para muestras
aleatorias menores de 1000 palabras de la obra 7irant lo Blanch®. La diferencia entre
esta grafica y las presentadas anteriormente es que en la grafica actual los valores de
las TTR son unos valores medios obtenidos a partir de 100 muestras aleatorias que
representan una parte general del texto de un determinado tamafio; en cambio, en las
otras graficas cada punto representa la 77R (u otro indice) de un tinico trozo de texto
secuencial. Los valores medios del grafico de la Figura 11, precisamente por ser
valores medios, hacen que el grafico tenga un aspecto mas suave que en el caso de
los otros graficos (Figuras 2 y 8) que se presentaban mas quebrados.
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6 Joanot Martorell, Tirant lo Blanch, edicion de Albert Hauf (2005).
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Laidea clave para establecer el indice D esta en el hecho de encontrar una fami-
lia de funciones matematicas con una formula relativamente simple y que se ajuste
a la linea de puntos obtenida en el grafico de la longitud de los fragmentos generales
de texto y su 7TR, como es el caso de la Figura 11.

La familia de funciones, propuesta por Malvern, que cumple bien estas condi-
ciones es la siguiente:

Donde la x representa los diferentes valores de la longitud (nimero de palabras)
de cada parte general de texto y la y es la TTR correspondiente. La d es un parametro,
es decir, un valor fijo para cada uno de los casos de funcién que conforman esta
familia. En la grafica de la Figura 12, estan las funciones que corresponden a los
valores d = 10, d = 40, d = 100.

[ 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 12

El planteamiento se hace de la siguiente manera: de las muchas funciones que
se disponen dentro de esta familia, se trata de escoger aquella funciéon que se ajuste
mas a la distribucion de puntos que se obtienen al hacer el grafico que de forma
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empirica previamente se ha calculado. Cuando se dice que la funcion se ajuste a la
distribuciéon de puntos se quiere decir que las distancias de cada uno de los puntos
empiricos a la linea que representa la funcion sean las minimas posibles, entre los
diferentes casos de funciones disponibles en la familia.

Soélo se trabaja con 16 puntos diferentes (muestras de 35, 36, ..., 50 palabras
cada una), ya que, después de las pruebas correspondientes, se ha observado que
trabajando con estos puntos era cuando se alcanzaba el mejor ajuste a la distribucion
de los valores empiricos y que si se aumentaba el numero de puntos tampoco se
producia una mejora significativa.

De este modo, partiendo de las 16 parejas de valores observados, compuestas
por la longitud de las muestras de texto y su 77R, se deduce la funcion de la familia
descrita que mas se ajusta al grafico de los 16 puntos. El valor que tiene el parametro
d en esta funcion es precisamente el indice D que sirve para medir la riqueza 1éxica
del texto que se esta analizando.

Sobre la valoracion de la validez de este indice, historicamente se ha ido com-
probando que presenta una buena estabilidad y sensibilidad, aunque también hay
investigadores que ven problemas en su comportamiento, especialmente en textos
largos, ya que presenta dependencia respecto a la longitud del texto. También ha
recibido criticas el hecho de utilizar muestras aleatorias, por la razoén que se des-
truye la integridad del texto, desapareciendo su estructura textual, influenciando en
la medida de su riqueza léxica.

4.5 Indice HD-D. La teoria de las probabilidades mejora la precisién
de la medida

Ademas de las criticas indicadas anteriormente, el revés mas fuerte que ha reci-
bido este indice D ha sido por parte de McCarthy & Jarvis (2007), al darse cuenta
de que este indice no es mas que una aproximacion de una bien conocida funcion
de probabilidad: la distribucion hipergeométrica. Estos autores empezaron com-
probando, utilizando diversos corpus, que los valores obtenidos empiricamente y
los que se pueden calcular directamente a partir de la distribucion hipergeométrica
tenian altisimas correlaciones (entre 0,971 y 0,913, sobre un maximo de 1).

El valor de D y el obtenido de la distribucion hipergeométrica son diferentes
ya que trabajan en escalas de valores distintas, pero su significado es el mismo.
McCarthy & Jarvis nombraron este nuevo indice como indice HD-D (el D de la
distribucion hipergeométrica).

Dentro del ambito de la estadistica y teoria de la probabilidad, la distribucion
hipergeométrica es bien conocida y sirve para calcular la probabilidad de obtener
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un determinado numero de elementos de una misma clase cuando se selecciona una
muestra (sin reposicion) de un conjunto mas amplio. Este es precisamente el proceso
de muestreo que, segun se ha explicado, se utiliza para calcular el indice D.

Si se tiene un texto con un total de N palabras y con d palabras de un tipo
determinado, cuando se extrac una muestra de n palabras, la probabilidad de que
aparezcan en la muestra x palabras del tipo que nos referimos se puede calcular con
la formula de la distribucion hipergeométrica. Por ello, se puede escribir:

P (x, n, d, N) = resultado de una férmula.

Obviamos explicitar esta formula por su caracter técnico y por no ser necesaria en
la practica ya que hoy en dia no se hacen los calculos manualmente, sino que cual-
quier hoja de calculo (tipo Excel) o lenguaje de programacion tiene la formula de
la distribucion hipergeométrica implementada, cosa que permite hacer este calculo
automaticamente.

Cuando determinabamos el indice D, lo haciamos a partir del calculo de la
media de la 77R de 100 muestras de un tamafio determinado. Estos tamafios eran de
35, 36..., 50 palabras. Pero McCarthy & Jarvis argumentan que para el calculo del
indice HD-D es suficiente hacerlo para el tinico caso de las muestras que tienen 42
palabras y se puede escribir MTTR,, para representar su 77R media.

Por lo tanto se trata de calcular el valor de MTTR,,, no a partir del laborioso
proceso de analizar 100 muestras de forma empirica (contando experimentalmente
los types y los tokens observando directamente las muestras obtenidas al azar), sino
aplicando directamente la formula de la distribucion hipergeométrica. No se conta-
ran frecuencias experimentales sino que se calcularan probabilidades. Haciéndolo
asi se obtienen ventajas significativas: se gana mucha simplicidad en el proceso de
calculo —ya que solo hay que aplicar la formula— y, lo que es mas importante, la
precision obtenida es Optima y totalmente inigualable por el método empirico, ya
que en este caso solo se trabajaba con 100 muestras y, en cambio, con el calculo
probabilistico, el valor de la probabilidad calculada coincide con el valor que se
obtendria al analizar todas las muestras posibles (de 40 palabras, en este caso), que
son cantidades astrondmicas; por ejemplo, un texto de 1000 palabras tiene 5,56 x 107!
(un niimero de 72 cifras!) muestras posibles de 40 palabras.

Concretamos mas y suponemos que el texto que se esta estudiando tiene 11 tipos
de palabras diferentes (types) que se representan con las letras A, B, C, D, E, F, G, H,
I, J, K. La probabilidad de obtener una palabra del tipo A una o mas veces, cuando se
extrae una muestra, se representa por P,. Y lo mismo para las probabilidades de los
otros tipos: P, P, P ..., P,.
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Se demuestra que el valor de MTTR , se puede calcular a partir de la formula
siguiente, donde las diferentes probabilidades se pueden calcular a partir de la distri-
bucion hipergeométrica:

Py+ Pg+ Pot...+P

mTTR42 = 40

Obviamos la demostracion de la féormula anterior por no recargar en exceso la
exposicion.

Siguiendo el esquema de calculo del indice D, ademas de la media MTTR ,,
también se deberian calcular las otras quince medias MTTR ;, MTTR,;, MTTR,, ...,
MTTR;,, para luego hacer el grafico y encontrar la funcion que mas se ajustase al
conjunto de los puntos, y el valor del parametro de esta funcion seria el indice D.
Pero McCarthy & Jarvis argumentan que no es necesario hacer todo este proceso,
sino que basta con calcular una de las medias y esta media sera precisamente el
nuevo indice HD-D. Estos autores lo demuestran calculando la correlacion entre
cada media y el indice D, y obtienen valores extremadamente altos (del orden de
0,97) en todos los casos, por lo que concluyen que cualquiera de estas medias nos
servira para definir el nuevo indice HD-D.

Entonces solo se trata de elegir, de forma convencional, la 77R media de una de
estas muestras para definirla como indice HD-D. McCarthy & Jarvis proponen que
sea MTTR,,, ya que 42 es el valor que queda a medio camino entre 35y 50, que es el
intervalo que se utiliza en el calculo de D.

Por lo tanto se puede escribir:

Py+ Py + Pp+...+P

HDD = mTTR,, = 42

Asi pues, a partir de datos globales de un texto que son su numero total de pala-
bras y el nimero de palabras de cada tipo, se calcula la MTTR,, de forma exhaustiva
utilizando la distribucion hipergeométrica. Este valor MTTR , representa la riqueza
Iéxica media, en términos de tipos/palabras, de todas las muestras de 42 palabras
(2,97 x 107 muestras, en un texto de 1000 palabras). Esta clase de muestra de 42
palabras se elige como representante de todo el texto, de tal manera que la riqueza
léxica media de estos millones y millones de muestras se asigna como la medida de
la riqueza léxica del texto. Este es el indice HD-D.

Como se puede observar, a partir de este nuevo tratamiento del tema, el his-
torico y tan valorado indice D no queda en muy buena posicion: esta calculado de
forma empirica midiendo (aunque se utilizan 100 muestras) una parte infima de las
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muestras tedricamente posibles con la imprecision que ello conlleva y, ademas, se
deduce a partir de resultados redundantes (al utilizar 16 tipos diferentes de muestras)
que nada aportan a la mejora de su célculo.

En las siguientes tablas se presentan los célculos de las 77R para las muestras
de los tamafios propuestas en el calculo del indice D (para la obra Curiel e Giielfa).
En una columna estan los valores calculados segun el sistema de obtener y medir
las muestras de forma empirica de acuerdo con el método del indice D y, en la otra
columna, estan los valores calculados a partir de la distribucion hipergeométrica
segun el método del indice HD-D. En dichas tablas se observa que hay ligeras dife-
rencias entre los valores de las dos columnas; también se comprueba que en los dos
casos los valores van decreciendo ligeramente, siguiendo el perfil decreciente de una
de las funciones de la Figura 12. Se ha marcado en negrita el valor correspondiente
a la muestra de 42 palabras ya que este es el valor del indice HD-D.

Método Método Método Método

D H-D D H-D
TTR,; 0.843 0.852 TTR,, 0.827 0.837
TTR,, 0.841 0.850 TTR,, 0.819 0.835
TTR,, 0.840 0.848 TTR,, 0.813 0.834
TTR,, 0.829 0.847 TTR,, 0.816 0.832
TTR,, 0.834 0.845 TTR,, 0.809 0.830
TTR,, 0.829 0.843 TTR, 0.809 0.828
TTR,, 0.834 0.841 TTR,, 0.809 0.827
TTR,, 0.825 0.839 TTR,, 0.809 0.825

Valor del indice HD-D = TTR42 = 0,839

El indice HD-D es una importante mejora respecto a su predecesor D ya que
su calculo es mucho més simple y exacto. Alin asi sigue teniendo la limitacion de
que su valor atn depende de la longitud del texto. Este problema perdura, ya que la
distribucion hipergeométrica depende del tamaifio de la poblacion donde se aplica.
Asi, segun antes se ha indicado, cuando se utiliza su formula para el calculo de la
probabilidad, uno de los cuatro valores necesarios es precisamente el nlimero total
de palabras que el texto tiene. Pero esta variacion no es grande.

De este modo, si se hace el grafico habitual (Figura 13), seleccionando cuarenta
muestras uniformemente repartidas a través de toda la longitud de la misma obra
Curial e Giielfa, se comprueba que su comportamiento en textos largos es bueno,
ya que su variacion respecto a la longitud del texto es pequefia, similar a como se
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comportan los tltimos indices estudiados (MSTTR, MATTR y MTLD). Su valor se
mantiene, para nimeros de fokens grandes, muy cercano a 0,860. Para los nimeros
de tokens menores, varia mas, destacando su valor inicial de 0,845 que es el minimo.

0.91 ] HD-D
0.9
0.89
0.88

0.87

0.86 ............'...'...'..."........'...

[ ]
0.85

[ ]
0.84
0.83
0.82
0.81

0.8

tokens_
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Figura 13

5. DISTRIBUCIONES DE FRECUENCIAS DE PALABRAS

Cuando se ha presentado el indice de Honoré, en el apartado 3, lo hemos definido
a partir del nimero de hapax legomena que un texto contiene. Un hapax legomena
(de la lengua griega hapax, ‘“Gnica’, y legomenon, ‘lectura’) es cualquier palabra que
solo aparece en el texto una sola vez.

Para poder saber cuantos hapax tiene un texto o cuantas palabras se repiten dos
veces o bien las veces que nos puedan interesar, se debe repasar el texto palabra por
palabra (tokens) y anotar para cada uno de los #ypes que van apareciendo cuantas
veces se repite en todo el texto; es decir, es necesario calcular la frecuencia que tiene
cada fype. De esta manera se construye la llamada Lista de frecuencias de palabras.

A continuacion se presenta una parte de la Lista de frecuencias de palabras de la
obra ya citada Llibre de Job. So6lo se han incluido los primeros 50 tipos, ordenados
segun su frecuencia. Se ha simbolizado, como suele ser habitual, los #ypes con el
simbolo ¢ y su frecuencia con el simbolo m:
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t m t m t m
y 1664 és 151 mia 74
de 880 al 130 home 73
la 746 se 130 jo 73
que 667 aquell 121 ell 71
el 547 qui 114 ‘m 69
en 455 qué 96 aquells 68
per 454 job 95 més 68
a 447 des 94 sa 66
no 364 ni 92 son 66
los 331 quant 88 terra 64
les 299 qual 85 sens 60
com 235 tu 83 aquella 59
ab 208 coses 81 0 58
déu 199 mi 80 vida 58
del 186 1 80 a 58
si 158 ha 79 perqué 57
me 153 S 75 son 57

369

La informacién que ofrece la Lista de frecuencias de palabras puede ser tra-
tada, a su vez, estadisticamente contando cuantas veces se repite cada frecuencia,
obteniéndose asi la frecuencia de cada frecuencia. Asi, se construye la llamada

Distribucion de frecuencias (de las frecuencias de palabras):

m V., m v, m V., m V.,
1| 3226 24 6 50 2 95 1
2 624 25 5 55 1 96 1
3 267 26 8 56 2 114 1
4 163 27 5 57 2 121 1
5 91 29 3 58 3 130 2
6 61 30 5 59 1 151 1
7 49 31 4 60 1 153 1
8 32 32 1 64 1 158 1
9 23 33 2 66 2 186 1

10 19 34 4 68 2 199 1

11 32 35 2 69 1 208 1

12 19 36 2 71 1 235 1

13 17 38 1 73 2 299 1

14 10 39 1 74 1 331 1

15 14 40 3 75 1 364 1

16 11 41 2 79 1 447 1

17 7 42 1 80 2 454 1

18 6 43 2 81 1 455 1

19 6 44 3 83 1 547 1

20 2 45 2 85 1 667 1

21 7 46 2 88 1 746 1

22 9 47 2 92 1 880 1

23 6 49 1 94 1 1664 1
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Para ello es necesario tomar la m (que es el conjunto de las frecuencias de los
types) de la Lista de frecuencias de palabras y tratarla como una variable estadistica
calculando la frecuencia de cada uno de sus valores; es decir, calcular cuantos types
existen que se repitan m veces, para cada uno de los valores de m: 1, 2, 3... hasta el
maximo nimero de repeticiones, que en el caso de la obra Llibre de Job es de 1664
veces, que solo ocurre con el fype y. De esta manera se obtiene una nueva tabla que se
presenta ordenada de mayor a menor frecuencia; esta frecuencia se representa con el
simbolo ¥, . Como ya sabemos, para representar el total de #ypes se utiliza la letra V.

Se cumple V=V, +V,+V,+ ...+ V,,. Estotambién se puede expresar’:
v=>v que significa lo mismo. La lectura de esta tabla nos dice que existen 3226
types que se repiten una sola vez, 624 que se repiten dos veces, 267 que se repiten
tres veces, y asi sucesivamente hasta llegar al ultimo caso: solamente un #ype que se
repite 1664 veces.

En esta Distribucion de frecuencias estan representadas de forma resumida y
compacta, pero completa, todas las 23 181 palabras de la obra. Esta es la ventaja de
este tipo de tabla: nos da una vision global, resumida y estructurada del vocabulario
que se utiliza en el texto.

También se puede representar el grafico de esta distribucion (Figura 14), el cual
nos permite tener una vision todavia mas sintética de las palabras que componen
esta obra.

Va

® .
o © © 0 0000ccessesmsmn GREEDERG 000 ® 0w e 000 O o o0 o .
1 5 10 50 100 500 1000

3l

Figura 14

Como ya es sabido el simbolo X es utilizado en estadistica para indicar la suma de un conjunto de
términos.
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Teniendo en cuenta que los valores que representa la m en el eje horizontal van
desde 1 hasta 1664 y que nos interesa poder observar en detalle los puntos con los
valores de la m pequenos, se ha utilizado, en este eje horizontal, /a escala logarit-
mica. Esto quiere decir que las divisiones igualmente espaciadas en este eje se han
marcado con 1, 10, 100, 1000... en vezde 0, 1, 2, 3... De esta manera se consigue una
compresion progresiva para los valores grandes de este eje horizontal, permitiendo
la representacion de todo su rango en un grafico bastante corto.

En el grafico y en la tabla se observa que los valores V,, que son las frecuencias
de m, presentan una gran variabilidad y disminuyen con mucha rapidez: asi va desde
3226 de los hapax hasta 1 de los #ypes que se repiten muchas veces; s6lo hace falta
llegar a m=5 para que V' ya baje por debajo de 100, y a partir de m=59 los valores
V' ya toman el valor 1 o muy cercanos. Todo esto nos indica que el fendmeno mas
frecuente, y con diferencia, es que los fypes generen muy pocos tokens; esto es, que
la mayoria de palabras se repitan muy pocas veces, destacando notablemente el caso
de una sola repeticion (hapax). En este texto, el 67% de los #ypes se repiten una sola
vez 'y el 90% de los types se repiten como maximo cinco veces. Por tanto, los types
muy repetidos son una minoria; ahora bien, son pocos pero tienen mucha potencia
de replicacion, ya que generan un elevadisimo niimero de palabras. Para ilustrar la
magnitud de esta alta generacion de fokens a partir de escasos types, se puede obser-
var que del total de los 4824 #ypes que el texto contiene s6lo hacen falta seleccionar
los 68 types mas replicados para alcanzar el 50% del total de las 23 181 palabras del
texto. Los 4756 fypes restantes se repiten en muy pocos tokens: de una a 42 veces.

6. LALEY DE ZIPFY EL PARAMETRO Z

Este comportamiento descrito anteriormente es general en todos los textos. Es
un esquema comentado muchas veces por diferentes autores como, por ejemplo,
Guillermo Rojo (2002: 9): «Esta clara caracteristica de los textos, que he sintetizado
en diversas ocasiones diciendo que estan siempre formados por unas pocas formas
que aparecen mucho y muchas formas que aparecen poco o muy pocoy.

George Kingsley Zipf (1949) hizo una formulacion cuantitativa de este compor-
tamiento estableciendo la llamada ley de Zipf. Esta ley enuncia una relacion numé-
rica muy simple: la palabra mas frecuente tiene una frecuencia igual al doble de la
frecuencia de la segunda palabra mas frecuente, el triple de la tercera, el cuadruple
de la cuarta y asi sucesivamente. Para poder cuantificar esta relacion se debe cons-
truir una nueva tabla que se denomina 7abla de rangos y frecuencias (ver la tabla
siguiente).
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rango| frec. |type(s)| |rango| frec. type(s) rango | frec. type(s) rango| frec. |  type(s)

1 1664 |y 25 | 94 |dels 571 49 |ma 129] 23 | amichs, ...

2 | 880 |de 26 | 92 |ni 59| 47 | meu, mon 138 22 | aygiies, ...

3| 746 |la 27 | 88 |quant 61| 46 |homens, te 145] 21 | empero, ...

4 | 667 |que 28 | 85 |qual 63| 45 |als, has 1471 20 |esta, ...

5| 547 |lo 29 | 83 |tu 66 | 44 |d’, quals, sua 153 19 | altres, ...

6 | 455 |en 30 | 81 |coses 68 | 43 |contra, ... 159] 18 |part, ...

7 | 454 |per 32 | 80 |mi,-l 69| 42 |tots 166| 17 |algun, ...

8 | 447 |a 33 |79 |ha 71| 41 | capitol, hon 177] 16 |mira, ...

9 | 364 |no 34 |75 |s 74 | 40 |cosa,hé, ... 191] 15 |carm, ...
10 | 331 |los 35 | 74 |mia 751 39 |just, 201 | 14 |altre, ...
11 | 299 |les 37 | 73 |home, yo 76 | 38 |sobre 218 | 13 | mans, ...
12 | 235 |com 38 | 71 Jell 78 | 36 |lloch, sos 2371 12 |cel, ...

13 | 208 |ab 39 | 69 |'m 80 | 35 |paraules, ... 269 | 11 |altra, ...
14 | 199 | déu 41 | 68 |aquells, més 84 | 34 |ans, .. 288 | 10 |orella, ...
15 | 186 |del 43 | 66 |sa,son 86 | 33 |sia,ls 311 9 |consell, ...
16 | 158 |si 44 | 64 |terra 87 | 32 | meus 3431 8 |bona, ...
17 | 153 |me 45 | 60 |sens 91 | 31 |castich, ... 3921 7 |llanga, ...
18 | 151 |és 46 | 59 |aquella 96 | 30 |dix, ... 453 | 6 |arbre, ...
20 | 130 |al, se 49 | 58 |o,vida, a 99 1 29 |bé,... 544 | 5 Javant, ...
21 | 121 |aquell 51 | 57 |perque, son 104 | 27 |ells, ... 707| 4 |valor, ...
22 | 114 | qui 53 | 56 el té 112 | 26 |boca, ... 974 3 |alegre, ...
23 96 | que 54 | 55 |t 117 | 25 |fins, ... 1598 | 2 |noble, ...
24 95 |job 56 | 50 |, ser 123 | 24 |entre, ... 4824 | 1 |capa, ...

Tabla de rangos y frecuencias del Llibre de Job

Esta tabla es similar a la de la Lista de frecuencias de palabras hecha al prin-
cipio de este apartado, ordenando los diferentes #ypes segtn su frecuencia de forma
decreciente. La diferencia esta en que se afiade el nimero de orden que corresponde
a cada type seglin esta ordenacion. Este nimero de orden se denomina rango. Asi en
la tabla correspondiente a la obra Llibre de Job, 1a palabra y tiene rango 1, la palabra
de rango 2, la palabra /a rango 3 y asi sucesivamente. Cuanto hay varios types con la
misma frecuencia se ordenan de forma aleatoria y se les da rangos consecutivos; en
este caso, en la tabla, s6lo se ha representado el Gltimo rango que es el mayor. Asi,
por ejemplo, hay 6 fypes cuya frecuencia es 24 y se les ha asignado los rangos 118,
119, 120, 121, 122 y 123; en la tabla s6lo aparece el rango 123; uno de estos 6 types
es la palabra entre.

Una vez se ha construido esta tabla, la ley de Zipf tiene una formulaciéon muy
simple: rango * frecuencia = constante. La constante es caracteristica de cada texto.
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Esta ley solo se cumple de forma aproximada. En los #ypes extremos, tanto en la
zona inferior como en la superior, se desvia notablemente del calculo tedrico. Para
los valores intermedios el comportamiento es mejor; en estos casos, y para esta obra
en particular, el valor del producto se puede redondear (con una cifra significativa)
en 3000, tal como se muestra en la siguiente tabla, donde para ilustrar estas observa-
ciones, se ha realizado el célculo rango x frecuencia para dos series de rangos, los
10 primeros y los que van del 39 al 54:

rango frecuencia producto rango [frecuencia producto
1 1664 1664 39 69 2691
2 880 1760 41 68 2788
3 746 2238 43 66 2838
4 667 2668 44 64 2816
5 547 2735 45 60 2700
6 455 2730 46 59 2714
7 454 3178 49 58 2842
8 447 3576 51 57 2907
9 364 3276 53 56 2968
10 331 3310 54 55 2970

Era de esperar que los complejos sistemas que regulan los aspectos sintacticos,
léxicos y semanticos del lenguaje no se pudieran sintetizar en un modelo teodrico tan
simple como es esta ley de Zipf.

A partir de su formulacion ha habido una inmensa cantidad de autores que han
basado sus teorias de lingiiistica cuantitativa en el desarrollo y mejora de esta ley. Una
de las derivaciones mas destacables de esta ley es la llamada Distribucion generalizada
de Zipf formulada por Orlov & Chitashvili (1983). A partir de ella, R. Harald Baayen,
en varios de sus trabajos (1998, 2001) formula una funcioén que permite calcular el valor
del niimero de #ypes a partir del nimero total de fokens que el texto tiene:

Z N N
Vi) = log (p -Z)'N—Zlog (E)

Para cada valor de NV (la longitud, en nimero de fokens, de diferentes muestras
de un texto) se puede calcular el valor de V' (N) (el nimero de #ypes). A demas de
estas dos variables, en la formula aparecen dos simbolos mas: el parametro p y el
parametro Z. El término parametro se refiere a que son valores caracteristicos de
cada texto, es decir, que se mantienen constantes para cualquier muestra de un texto
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determinado. El parametro p se puede calcular haciendo la division del numero de
hapax entre el total de los tokens del texto.

Pero el parametro que tiene interés es el Z, que se interpreta como el tamafo
minimo de la muestra del texto donde aun se mantiene la ley de Zipf, porque para
muestras de longitud pequeiia la ley ya no se cumple, tal como se ha indicado ante-
riormente. La importancia de Z esta en que se puede utilizar como medida de la
riqueza léxica del texto y que, tedricamente, se mantendra constante independiente-
mente de la longitud de la muestra. La razon por la que Z se puede interpretar como
una medida de la riqueza léxica es porque si se analiza la féormula de la funcion
anterior se observa que un aumento de Z conlleva un aumento de V(N).

Por tanto, se trata de utilizar esta formula en sentido inverso: se partird de unos
valores fijos de Ny de V' (N) como dos caracteristicas conocidas del texto y se dedu-
cira el valor de Z, obteniéndose una medida de la riqueza léxica del texto.

Sélo queda el problema técnico de resolver la ecuacion, que no es trivial ya que la
incognita Z aparece tres veces implicada en operaciones diferentes y dos de ellas bajo

el efecto del logaritmo. La forma de con-
seguirlo es utilizando uno de los métodos

60000] 7

s500 de resolucion de tipo iterativo.

000 En nuestro aplicativo informatico?,
- Loeeeee*  hemos utilizado el llamado método de
3500 R Newton y lo hemos aplicado en las mues-
2000 ......‘. tras habituales de la obra Curial e Giielfa,
o .on..‘“"“.“. obteniéndose el grafico de la Figura 15.
15000] 0 En este grafico, se observa que los valores
fo00 obtenidos de Z presentan una remarcable

5000 . ey L, .
wens.  variabilidad, ya que van desde el minimo

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 ;.
de 14 792 hasta el maximo de 43 185.

Figura 15

8 Hemos programado dos aplicaciones informaticas especialmente disefiadas para hacer los calculos
y el tratamiento de la informacion necesarios para llevar a cabo el estudio actual. La primera
aplicacion, llamada DilLe, partiendo de un archivo en formato #x#, donde esta la obra, construye
su Distribucion de frecuencias (de las frecuencias de palabras) y calcula todos los indices que
aqui se presentan con sus graficos, tanto de los valores empiricos como de los aleatorios, con un
numero de puntos configurable; también permite hacer graficos conjuntos de dos o mas textos para
poderlos comparar. La segunda aplicacion, denominada DiLeCo, confecciona el analisis numérico
de todos los textos de un corpus determinado (en este caso se ha aplicado al CICA). El analisis
que elabora es el que se explica en el apartado 11 de este trabajo. Esta segunda aplicacion también
calcula el NOMC de cada texto seglin el proceso que se indica en el apartado 12 y los califica segun
se explica en el apartado 13.
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7. LA TASA MEDIA DE CRECIMIENTO Y EL INDICE DE HONORE

También vinculada a esta Ley de Zipf, existen otras propiedades, una de ellas es
la que hace referencia al comportamiento de los hapax (Rojo, 2002, p. 11; 2008, p. 19
y ss.): la proporcion entre el numero de hapax y el total de los types en una muestra
del texto de tamafio cualquiera mantiene un valor aproximadamente constante que
esta alrededor del 50%. En nuestro caso, como ya se ha visto anteriormente, da un
valor un poco mayor:

Num. hapax Vi 3226 067
Num.types V 4824

Esta proporcion ya habia aparecido en la definicion del indice de Honoré (en
el apartado 3), tiene significado lingiiistico y mantiene una estrecha relacion con la
llamada Tasa de crecimiento del vocabulario (TC), que mide a qué velocidad crece
el vocabulario a medida que aumenta el tamafio del texto. Esta tasa se puede estimar
(hacer un calculo aproximado) con la proporcion entre el nimero de hapax y el total
de los fokens del texto:

V,
TC = —
N

En vez de dividir entre el total de types, se hace entre el total de palabras. Este
cociente ya ha aparecido justo en el apartado anterior cuando se calculaba el parame-
tro p. En este sentido, la TC también se puede interpretar como una probabilidad, la
probabilidad de que después de haber leido N tokens de un texto se obtenga un type
nuevo que aun no haya aparecido en el total de los N tokens precedentes (Baayen,
2001). Estas consideraciones también se pueden hacer respecto al indice % haciendo
referencia al total del vocabulario en vez del total de palabras.

Si estas tasas fueran constantes podrian ser utilizadas como indices de medida
de la riqueza léxica del texto. La tasa de crecimiento ya esta claro que no es cons-
tante, porque si lo fuera, la curva de crecimiento de los types respecto del total de
palabras deberia seguir una linea recta y eso ya se ha explicado que no se cumple.

Aunque Rojo (2002) defiende que el indice % se mantiene constante con inde-
pendencia del tamafio del corpus y que caracteriza el corpus ya que para cada uno
se obtiene un valor diferente del indice, cuando se sale del ambito de corpus de gran
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tamafio’ y se aplica a textos de un tamafio mas moderado, este indice no se mantiene
estable. De ahi la necesidad que tuvo Honoré (1979) de integrarlo en la formula

logaritmica para conseguir una mejor estabilidad en el indice que ¢l definio:

logN
H =100 - g

Todavia existe otro indice que definio
Sichel (1975) muy relacionado con estos,
ya que utiliza los dis legonema (tipos con
2 repeticiones) en vez de los hapax para
calcular su proporcion respecto al total de
tipos:

La estabilidad de este indice S es
mejor que lade 3 .

En las Figuras 16 y 17, aparecen los
graficos que muestran el comportamiento
de los indices H y 1 en la obra Curial e
Giielfa, seleccionando los habituales 40
puntos uniformemente repartidos. Hemos
seguido representando las unidades
graficas verticales con tres cifras signi-
ficativas. Haciéndolo asi se observa que
el indice H presenta un comportamiento
aceptable ya que se mantiene bastante
constante respecto a la longitud del texto.

o Guillermo Rojo ha analizado el Corpus de
Referencia del Espariol Actual (CREA), cons-
truido por la Real Academia Espafiola, que
tiene un tamafo inmenso, el cual esta formado
por 117 millones de #ypes. En este analisis los
resultados sobre la estabilidad del indice V /V
son muy buenos.
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Contrariamente, el indice V,/V presenta una variaciéon mucho mas marcada, espe-
cialmente en los valores menores de N.

8. LA MEDIAY LA DESVIACION TIPICA.
EL INDICE K DE YULE-HERDAN

En el céalculo de los indices anteriores hemos partido de la Distribucion de fre-
cuencias, la tabla de las frecuencias de m que hemos presentado en el apartado 5. No
obstante, a partir de esta tabla también se pueden calcular los dos parametros mas
habituales en el calculo estadistico: el primero es el valor medio de m, es decir, la
frecuencia media de palabras, y el segundo es la desviacion tipica de m.

La frecuencia media de palabras se representa i por y se calcula:

X(mi-V)) N

m=2t Y

XV 14
donde m, representa los diferentes valores que toma m (niimero de repeticiones de los
types o, lo que es lo mismo, las diferentes frecuencias) y ¥, el niimero de veces que
se presenta este valor m.. N es el total de tokens y V el total types.

El nombre frecuencia media de palabras tiene sentido ya que indica, por término
medio, cuantos fokens corresponden para cada fype, es decir, cual es la repeticion
(frecuencia) media de cada #ype. En realidad este parametro es justamente el valor
inverso a nuestra antigua conocida 77R:

N 1 1

m=—= = —

vV V TTR
N

Por lo tanto, la frecuencia media no nos aporta informacion nueva, solo nos la
presenta de forma simétrica. Como consecuencia, 7 tampoco sera un indice cons-
tante que nos sirva para medir la riqueza Iéxica de un texto ya que, al igual que la
TTR, su valor dependera de forma muy notable de M.

La desviacion tipica de m se representa por o, y se define seglin la forma usual:

2V (m; —m)?
Om = ;—
74

donde todos los simbolos que aparecen ya son conocidos.
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Este parametro mide la dispersion de los diferentes valores de la variable m, es
decir, si son muy diferentes o muy iguales entre si, y lo hace calculando cual es por
término medio la desviacion de cada valor m, de la variable m respecto a su valor
medio . Por eso se multiplican las diferencias m; — m por el numero de veces que se
presenta este valor m, (es decir por V). Se deben elevar al cuadrado las desviaciones
m; — m por motivos técnicos (ya que la definicion m de hace que estas diferencias
den, dos a dos, resultados iguales pero con signos opuestos, lo que provocaria una
suma total igual a cero, y en elevar al cuadrado se convierten todas las cantidades
en positivas, evitando asi la suma nula). Para calcular el valor medio se dividira la
suma total de estas diferencias (al cuadrado) entre el total de #ypes (V). Por ultimo,
se debe efectuar la raiz cuadrada del cociente para deshacer el aumento de dimension
provocado al elevar al cuadrado las diferencias calculadas inicialmente.

Existe un tercer parametro estadistico muy relacionado con estos dos, el lla-
mado coeficiente de variacion, que se representa por v, y se define como el cociente
de o, entre m:

El coeficiente de variacion viene a ser como una desviacion tipica estandarizada
para conseguir una validez mas universal. Al dividir entre la media conseguimos eli-
minar el efecto del tamafo de los datos, pudiendo comparar valores de dispersion que
provienen de conjuntos cuyos datos tienen tamafios diferentes. Se puede decir que
esta division entre la media reduce la medida de la dispersion a una escala comun.

El indice K de Yule-Herdan

Los valores de estos tres parametros estadisticos m, o, y v, dependen de la
longitud del texto, pero G. Herdan observé (en 1955) que al dividir el coeficiente
de variacién v entre vV se conseguia un nuevo indice que presentaba un com-
portamiento mucho mas estable respecto a la longitud del texto, tomando valores
casi constantes. Ademas, este nuevo indice estaba muy relacionado con el llamado
Characteristic K que habia definido G. U. Yule varios afios antes (1944) partiendo de
unos presupuestos diferentes.

Se puede simbolizar por K, el indice definido por Herdan. Este autor lo defini6
de la siguiente manera:

0,
Ko = U\ 2 %_ O
H=\Ur vV m?z-vV
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Sustituyendo en esta formula las expresiones que hemos deducido param y o,
se obtiene la formula explicita que nos permitira calcular K, directamente a partir de
la Distribucion de frecuencias:

2

Ky = Z—Vjv‘zmi l

Cuando Yule habia definido, unos afios antes, su indice Characteristic K, lo
habia hecho partiendo de supuestos de caracter probabilistico, suponiendo que la
aparicion de las diferentes palabras en un texto se rige por el modelo de bolsa llena
de bolas de diferentes colores, el llamado modelo probabilistico de Poisson: el uso
de las palabras es similar a la seleccion aleatoria de las bolas de diferentes colores
depositadas dentro de una bolsa; cada bola corresponde a un token y cada color
diferente corresponde a un type; todas las bolas tienen la misma probabilidad de salir
y cada extraccion no esta influenciada por las anteriores (se hace volviendo a poner
en la bolsa las bolas que se sacan). Estos supuestos de aleatoriedad e independencia
en el caso de los textos s6lo se cumplen parcialmente, ya que las palabras no estan
utilizadas al azar sino siguiendo las propias leyes del lenguaje que reflejan la cohe-
sion lexical tanto a nivel de frase como a nivel del discurso mas general de la obra.

La formula que dedujo Yule es la siguiente:

TVi-m? 1
N? N

K = 10000-(———

Las formulas para los dos indices K, y K casi coinciden: se diferencian en usar
5 en vez de 5, que para textos largos toman valores casi insignificantes, y en el factor
10 000 que Yule utiliza solo para agrandar los infimos valores que se obtienen y
facilitar asi su lectura.

Por tanto, en la practica, el significado y uso de estos dos indices son equiva-
lentes; sélo varia su deduccion. La ventaja de K, es que no hace falta la suposicion
del modelo probabilistico de Poisson que, como ya hemos indicado, presenta limi-
taciones. K, se deduce directamente del céalculo de los parametros estadisticos de
la Distribucion de frecuencias (media, desviacion tipica, coeficiente de variacion),
lo que, ademas de superar estas limitaciones tedricas, también permite hacer una
interpretacion mas directa de su significado a partir de la informacion que nos dan de
estos parametros estadisticos.

| VERBA, 2017, vol. 44: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http://dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



380 Ramon Capsada Blanch y Joan Torruella Casanas

En este sentido parece que, de entrada, K, no tiene por qué medir la riqueza
1éxica del texto ya que, segun su definicion inicial k, = ., proviene de la medida del
coeficiente de variacion v, (nuevamente normalizado al volverlo a dividir entre V),
el cual, a su vez, proviene de la desviacion tipica; por tanto K, mide la dispersion de
las diferentes frecuencias m, en las que aparecen los types respecto a la frecuencia
media 7.

Pero si nos fijamos bien, vemos que las frecuencias m, indican la repeticion de
las palabras, por lo que K, es una medida de la dispersion de la repeticion de las
palabras. Cuando la dispersion sea baja (y también el valor de K,)) es porque la
repeticion esta concentrada en pocas palabras, es decir, habra pocas palabras que se
repitan y esto implicara una riqueza léxica alta. De forma simétrica justificariamos
que un valor de K, alto implicaria una riqueza lIéxica baja. Todo esto nos indica que
el indice K,, mide la repeticion léxica y, por tanto, también mide la riqueza léxica,
pero variando de forma inversa a la mayoria de los otros indices: valores altos del
indice implican unas riquezas léxicas bajas y, viceversa, valores bajos del indice
implican riquezas léxicas altas.

En la Figura 18, se ha medido el indice K en los habituales 40 puntos unifor-
memente repartidos y en sus correspondientes muestras de la obra Curial e Giielfa.
En el grafico se observa que el comportamiento de este indice es bueno ya que tiene
poca variacion respecto a la longitud del texto. Al principio del grafico es donde esta
la mayor variacion, después casi se estabiliza con valores cercanos a 98.

150;
140;
130;
120;

110:

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Figura 18
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9. LAALEATORIZACION DE LAS MUESTRAS DA UNA
INTERPRETACION MAS COMPLETA DE LOS DIFERENTES INDICES

Aqui termina todo este carrusel de los indices! En total se ha visto 15 indices
diferentes. Ahora trataremos de analizarlos conjuntamente para compararlos y ver
cuales tienen un mejor comportamiento.

En los apartados 4.4 y 4.5 al trabajar con los indices D 'y HD-D se han utilizado
las muestras aleatorias de palabras; en cambio, en el célculo de los otros indices se
han utilizado muestras obtenidas de forma secuencial tal como se presentan en el
texto real.

Como ya se ha explicado en el apartado 4.4, la diferencia entre una muestra
aleatoria y una muestra secuencial esta en que en la primera cada uno de los fokens
se obtiene eligiendo al azar una palabra del texto, mientras que en la segunda, los
tokens siguen el orden real establecido en el texto. El ya explicado modelo probabi-
listico de Poisson, que se puede concretar con la bolsa llena de bolas de diferentes
colores (cada bola corresponde a un foken y cada color diferente, a un #ype, presen-
tando todas las bolas la misma probabilidad de salir y no estando cada extraccion
influenciada por las anteriores), solo se ajusta de forma completa en el caso de las
muestras aleatorias. Se debe tener en cuenta que un fragmento del texto real no se
puede considerar originado s6lo por causas aleatorias ya que la propia estructura del
texto condiciona la eleccion de las palabras cuando el autor lo crea, tanto en el nivel
mas particular de la estructura sintactica correspondiente a cada frase como también
en el nivel de la estructura de la organizacion global del texto.

Por ello, para mejorar la comprobacion de si los diferentes indices son cons-
tantes al variar la longitud del texto, se haran dos procesos diferentes de calculo:
ademas del que ya se ha realizado sobre muestras secuenciales del texto real, se hara
un segundo célculo sobre un gran nimero de muestras aleatorias. Si los resultados
son buenos en este segundo calculo, se habra comprobado la constancia del indice
en el texto de forma general o tedrica, en el sentido que se mantiene constante el
valor medio del indice del gran nlimero de muestras aleatorias del texto. Si, ademas,
los resultados también son buenos en el caso del calculo secuencial, se habra com-
probado la constancia del indice en una muestra en particular, aquella que sigue el
orden del texto real.

En la Figura 19 se muestran los graficos que se obtienen segun este doble proce-
dimiento para diferentes indices llevados a cabo en la obra Llibre de Job. De forma
similar a como ya se ha hecho con los graficos anteriores, se han tomado veinte
muestras uniformemente repartidas a través de toda la longitud de las 23 181 palabras
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de la obra, que corresponderan a muestras que se van incrementando cada una con
1159 palabras. La linea discontinua formada por los puntos corresponde a los resulta-
dos de la muestra secuencial. Las tres lineas continuas corresponden a los resultados
de las muestras aleatorias y se han obtenido procediendo de la manera que se explica
a continuacion. Para cada una de las veinte longitudes se han tomado 5000 muestras
al azar (usando nuestro aplicativo informatico, mediante sorteo aleatorio entre todas
las palabras del texto) con las que se ha calculado el valor del indice correspondiente,
obteniéndose por cada uno de los 20 puntos de medicion 5000 valores diferentes
del indice. Con estos 5000 valores se han calculado dos cosas: primero su media, la
linea mas intensa y centrada es el grafico de estas medias; y segundo, el intervalo de
confianza del 95%, el cual se hace ordenando los 5000 valores, descartando el 2,5%
de los valores menores (125 valores) y los 2,5% de los valores mayores y represen-
tando el maximo y el minimo de los valores restantes; las dos lineas menos intensas
y situadas a ambos lados de la linea de las medias corresponden al grafico de estos
intervalos de confianza. Este procedimiento lo propone R. Harald Baayen en trabajos
ya citados (1998 y 2001) y es una aplicacion del conocido Método de Montecarlo
para calcular intervalos de confianza.

La linea de las medias representa el comportamiento teorico de cada indice
en el texto. Las lineas de los intervalos de confianza nos delimitan la zona donde
deben caer los puntos de la observacion secuencial para que su comportamiento, con
sus variaciones, sea fruto del azar y que no exista ninguna razon significativa que
explique este comportamiento; cuando los puntos de la observacion empirica salgan
de estos limites de los intervalos de confianza, indicara que la variacion del indice no
se puede considerar provocada por azar sino por las caracteristicas del propio texto
ordenado que dan unos valores al indice que se alejan de los que habria que esperar.
Que esto sea asi hay una probabilidad del 95%.

Si se revisan estos graficos (Figura 19) se observa que, para la obra analizada, los
cuatro indices K, H, MSTTR y MTLD, presentan la linea correspondiente a las medias
totalmente horizontal; esto significa que desde el punto de vista tedrico tienen muy
buen comportamiento ya que mantienen siempre un valor constante al variar la lon-
gitud del texto. El indice de Maas ya presenta mas variacion teodrica aunque tiende
a la estabilizacion, y el indice Z tiene unos valores tedricos claramente ascendentes.
El indice HD-D sélo tiene representados la serie de puntos porque ya inicialmente se
calcula con todas las muestras aleatorias posibles del texto, y estos puntos ya repre-
sentan los valores tedricos y no se pueden calcular los valores secuenciales siguiendo
el orden real del texto; con todo, estos valores tedricos de la HD-D varian bastante.
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Finalmente, el grafico de la T7TR, como era de esperar, sigue esa linea claramente
descendente que ya habiamos visto anteriormente.

Si nos fijamos ahora en la sucesion de puntos que, para cada indice, representan
las medidas correspondientes a las muestras que siguen el orden real de la obra, se
observa que estas siguen distribuciones similares a las que ya se han ido viendo en
los apartados anteriores en los graficos correspondientes a la explicacion de cada
indice, aunque en aquel caso eran de la obra Curial e Giielfa y cada texto presenta
sus distribuciones especificas. En el caso de los actuales graficos de la Figura 19, se
comprueba que el comportamiento de estas medidas correspondientes al texto real
es notablemente menos estable que el que presentaban las medidas aleatorias y la
propiedad de ser constantes es mas discutible en todos los indices representados.
Esta pérdida de constancia se justifica por el hecho de que las medidas se basan
en un solo caso (el del texto real), mientras que la linea de las medias se calcula a
partir de 5000 muestras de texto aleatorio. En la mayoria de los indices también se
observa que algunos puntos estan fuera del intervalo de confianza. Por ejemplo, en
el indice K los puntos correspondientes desde la tercera hasta la décima muestra,
estan por debajo de la linea inferior del intervalo: esto significa que en esta zona
del texto existe una razon lingiiistica que provoca una disminucion significativa de
la repeticion léxica (que es lo que realmente mide este indice); en el indice H, para
las seis primeras muestras, se observa una disminucion significativa de la riqueza
léxica; en el indice Z, la mayoria de puntos se encuentran por debajo del intervalo y,
contrariamente, en el indice de Maas los puntos correspondientes a la segunda mitad
estan por encima del intervalo.

Los graficos de los seis indices hasta ahora comentados (K, TTR, H, Maas, Z
y HD-D) siguen todos un mismo patron en el sentido de que las cuatro lineas del
grafico, a medida que aumenta la longitud de la muestra, van convergiendo y al final
coinciden todas en el mismo punto que corresponde al valor del indice para el texto
completo. Cuando trabajamos con el texto completo, las 5000 muestras formadas
por la totalidad de las 23 181 palabras de la obra del Llibre de Job tienen todas ellas
las mismas palabras (todas), la unica diferencia esta en el orden, pero en el calculo
de estos indices el orden que ocupan las palabras no tiene importancia, sino sélo el
hecho de que las palabras sean diferentes. Por eso el valor del indice sera el mismo
para las 5000 muestras y asi los cuatro valores correspondientes al texto real, a la
media y los dos extremos del intervalo coincidiran. Las muestras correspondientes
al pentltimo punto tienen 23 181-1159 =22 022 palabras; esto quiere decir que todas
las muestras deben ser bastante iguales ya que solo tendran, como maximo, 1159
palabras diferentes, por lo que los valores de los indices de las muestras seran muy
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similares y, por tanto, también lo seran los cuatro valores (real, media y extremos).
Estos razonamientos justifican la convergencia de las cuatro lineas del grafico ya que
cuanto mas cerca esté el punto de medicion del final del texto, mas se pareceran las
5000 muestras y también los cuatro valores mencionados.

Pero este patron de convergencia no lo siguen los indices MSTTR y MTLD ya
que, como se ve en los graficos de la Figura 19, aunque las lineas que representan los
extremos del intervalo tienden hacia la linea de las medias, no llegan a juntarse. Esto
se debe a que el calculo de estos dos indices se basa en dividir la muestra en un gran
numero de segmentos (de 100 palabras para el MSTTR y de longitud variable para
el MTLD), lo que provocara que, por ejemplo, en dos muestras con todas las 23 181
palabras de la obra, debido a su formacion aleatoria, el orden de las palabras sera dife-
rente y, por tanto, los segmentos en que estaran divididas cada una de las dos muestras
también; por este motivo, se obtendran valores diferentes en el calculo del indice y no
habra convergencia completa de los cuatro valores (real, media y extremos).

En estos dos graficos también se comprueba que la riqueza léxica calculada
secuencialmente en el texto real es bastante inferior al que da la media de los valores
aleatorios. Esto es asi ya que, en los segmentos formados en las muestras aleatorias,
el hecho de estar seleccionados al azar hace que tengan mas variacion, en cambio
la estructura y significado lingiiisticos de las muestras del texto real condicionan la
eleccion de las palabras proporcionando una variaciéon menor.

10. COMPARACION GRAFICA DE DIFERENTES TEXTOS

Segun se ha visto, el analisis de la riqueza 1éxica presenta dos aspectos com-
prometidos que nos obligan a estar atentos en su tratamiento: primero, la constancia
de los indices en aumentar la longitud del texto no siempre se mantiene y, segundo,
en las representaciones graficas, el orden de magnitud que se decide utilizar en los
numeros (hasta las unidades, o hasta las décimas, o hasta ...) de la escala grafica hara
que el grafico quede mas ampliado o menos ampliado, condicionando la observacion
de esta constancia de los indices. Cuando se quiere hacer una lectura del grafico para
obtener valores absolutos de la riqueza 1éxica (referidos a un tnico texto) nos faltan
referencias para saber con qué orden de magnitud se deben representar los valores.
Tanto la constancia de los indices como el orden de magnitud en su representacion
pierden importancia cuando se utilizan los graficos para hacer una lectura relativa,
esto es, cuando se comparan los graficos de dos textos para saber cudl tiene una
mayor riqueza léxica.
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Asi una manera simple y eficaz para saber si un texto tiene mayor riqueza léxica
que otro es hacer en un mismo grafico la representacion de los valores de los dos
indices segun la longitud del texto.

En la Figura 20 se ha hecho para dos textos: Llibre de Job y Il-lustracions dels
comtats de Rossello, Cerdanya y Conflent'. Se ha seguido representando los valores
correspondientes a las diferentes muestras que siguen el orden secuencial del texto
real y también los valores aleatorios (tanto los valores medios como los dos extremos
de los intervalos de confianza al 95%) correspondientes a 5000 muestras obtenidas
en el azar.

La conclusion es clara e inequivoca: la obra Llibre de Job tiene mayor riqueza
léxica que la obra /l-lustracions. Los ocho graficos muestran esta misma conclusion.
Cabe recordar que los indices K y Mass miden la inversa de la riqueza léxica (la
repeticion), por eso el orden de los valores para los dos textos en estos graficos se
presentan invertidos.

En esta comparacidn, la constancia de los indices no tiene una importancia
decisiva sino que lo que realmente importa es la situacion relativa entre las dos
distribuciones de los puntos correspondientes a cada texto. En este sentido, incluso
se puede utilizar la TTR, indice que se caracteriza por su manifiesta no-constancia, ya
que, aunque sus valores disminuyen de forma muy notable, cada valor de la 77R del
Llibre de Job siempre se mantiene inequivocamente por encima del correspondiente
valor de la TTR de I/-lustracions.

La comparacion de la riqueza 1éxica de diferentes textos a través de los graficos
también se puede hacer para mas de dos textos. Por motivos de claridad grafica, s6lo
se representan los puntos que corresponden a la medida secuencial del texto real y
ya no aparecen las medidas aleatorias.

El la Figura 21 se presentan los graficos que comparan cinco textos diferentes.
Por razones de coherencia entre los diferentes indices, es de esperar que el orden en
que aparecen las lineas de cada texto sea el mismo en todos los graficos, aunque hay
que recordar, una vez mas, que en los casos de los indices K y Maas el orden es el
inverso. Este hecho se cumple en todos los casos, excepto en uno: en el grafico del
indice K. En este grafico, el orden con el que aparece el texto 1 respecto al texto 4 es
el contrario a lo que aparece en todos los demas graficos. Este comportamiento del
indice K de no preservar el orden se ha observado también en otras comparaciones.

10 Francesc Comte, /l-lustracions dels comtats de Rossello, Cerdanya y Conflent, ed. Joan Tres
(1995).

I VERBA, 2017, vol. 47: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http://dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



Métodos para medir la riqueza léxica de los textos. Revision y propuesta

200

180

160

140

100

80
0

3600
3400
3200
3000
2800
2600
2400
2200

2000
0

100000

80000

60000

40000

20000

387

Text 1: LLibre de Job
Text 2: I-lustracions

K de Yule

5000 10000 15000 20000 25000 30000

H de Honoré

0 5000

PR >

5000 10000 15000 20000 25000 30000

Z de Zipf

10000

15000 20000 25000 30000

TR

0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20
0.15

0.10
0 5000

10000 15000 20000 25000 30000

0.0190

0.0180

0.0170

0.0160

0.0150

0.0140

0 5000 10000 15000

20000 25000

30000

0.860
0.850 ¢
0.840
0.830

0.820
. ° 0 4
o 0 ° ~ o ¢ 0 ©

0.810

o
0.800

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Figura 20

VERBA, 2017, vol. 44: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http:/dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



388

250
200
150
100

50

0

3000
2800
2600
2400
2200
2000
1800

1600

0

70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

Ramon Capsada Blanch y Joan Torruella Casanas

*** Text 1: B-02-lI-lustracions.txt
*** Text 2: C-19-Corbatxo.txt

*** Text 3: E-22-Elionor.txt

*** Text 4: H-04_Potatges.txt

*** Text 5: J-04_Gassull_Somni.txt

*.
B R o o = S

Sttt

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

n‘—“‘k"

|

.

&
=
P e o oo

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

< o
D T = e S e e e o S

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

TR

0.50

0.40

0.30

0.20
e
s

0.10

0.00
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Haas
0.035
0.030 ‘/A\‘\’/‘—+\‘\*—,_._o—o—o—44
0.025
P ..
"
.
0.020
s o o o SIS S S G SR e d
et o g
D s e S S S
0.015

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

HSTTR
0.80
———— e,
0.75
AR S e ]
B e
070 *

0.65

0.60
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Figura 21

I VERBA, 2017, vol. 47: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http://dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



Métodos para medir la riqueza léxica de los textos. Revision y propuesta 389

11. CUALIDADES DESEABLES QUE DEBE TENER UN INDICE DE MEDIDA
DE LA RIQUEZA LEXICA

Los graficos anteriores también presentan algunas limitaciones. Por ejemplo,
aparecen lineas de diferentes indices que se cruzan o tienen tendencia a cruzarse; asi
las lineas del texto 5 y del texto 2, en la mayoria de los graficos (indices Z, H, TTR y
Maas), se cruzan o se cruzarian si el texto 5 fuera mas largo. ;Cual de los dos textos
tiene mayor riqueza léxica?

A estas limitaciones resultantes de la comparacion entre textos, también se
deben anadir las ya mencionadas en apartados anteriores, como la no constancia de
los indices y la dificultad de elegir un orden de magnitud adecuado.

En este apartado se analizaran estas limitaciones con herramientas numéricas.
Para ello se examinaran las cualidades deseables que un buen indice debe tener para
medir la riqueza léxica de forma satisfactoria y eficaz. A nuestro juicio, un buen
indice debe tener tres cualidades:

1. Debe ser estable. Para un texto determinado, su valor tiene que mantenerse

constante independientemente del tamafo de la muestra.

2. Debe ser sensible. Debe poder tomar una gama con una gradacion de valo-
res suficientemente amplia que permita diferenciar todos los textos, tam-
bién los que tengan riqueza similar.

3. Debe ser coherente con los demas indices. Los valores de un buen indice
calculados en conjuntos amplios de textos deben estar fuertemente relacio-
nados con los valores obtenidos con otros indices buenos, y no lo deben
estar con los valores de indices no buenos.

Los indices que se analizaran para saber si sus comportamientos se pueden con-
siderar como buenos seran los siguientes: K de Yule, H de Honoré, Maas, Z de Zipf,
MSTTR, MTLD y HD-D. A partir de lo expuesto en los apartados anteriores, se han
escogido estos indices por ser los mejor considerados en la literatura especializada
y también porque son los que mejores expectativas nos han ofrecido en las pruebas
previas que nosotros hemos realizado. También se analizara la 77TR como caso de
indice no bueno, como elemento de contraste.

El analisis se hard utilizando un nimero elevado de textos con la intencion de
que los resultados obtenidos tengan valor estadistico en el sentido de que superen
el comportamiento de casos particulares y representen patrones de comportamiento
de caracter general. En concreto, se aplicaran los célculos a la totalidad de los 414
textos que conforman el Corpus Informatitzat del Catald Antic (CICA).
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11.1 Estudio de la estabilidad

Para estudiar la estabilidad de los diferentes indices, para cada texto, se marcan
50 puntos de medicion uniformemente distribuidos, de tal manera que se obtienen 50
muestras cada vez mas largas. Si se representa por N, el nimero total de palabras del
texto, la primera muestra tiene N/50 palabras, la segunda 2-N/50, la tercera 3-N/50
y asi sucesivamente. Se hacen dos tipos de analisis: el primero es el secuencial y en
¢l las muestras siguen el orden real del texto; el segundo es el aleatorio, donde se
miden 500 muestras aleatorias para cada longitud. Es el mismo procedimiento que
se ha utilizado para hacer los graficos de los apartados anteriores, pero esta vez con
50 puntos de medicion. Para cada tipo de analisis se calcula el valor del indice para
cada uno de los 50 tamafios de las muestras, después se calcula la media de los 50
valores obtenidos y finalmente se observa cuanto se desvia, por término medio, cada
valor respecto a la media; esto se hace calculando el coeficiente de variacion!'. De
esta manera, se obtiene un coeficiente de variacion para cada texto. Para terminar se
calcula la media de todos ellos y también su coeficiente de variacion. Analizando los
414 textos del CICA, se han obtenido los siguientes resultados:

Analisis secuencial TTR Z K | MTLD | H | MSTIR |Maas HD-D

Media de los coeficientes de variacion 0,38 | 0,26 | 0,06 0,05 | 0,05| 0,03 | 0,03] 0,008

Coeficiente de Variacion de los coeficientes de
variacion

0,20 | 0,34 | 0,70| 0,64 | 0,40 | 0,69 | 0,53| 0,59

En esta tabla se han ordenado los indices de forma decreciente segun el valor
medio de los coeficientes de variacion (cv). El valor mayor, como era de esperar,
corresponde a la 77TR ya que es el indice genuinamente no constante. Destaca el
valor correspondiente a Z puesto que también es alto, de un orden similar al que
corresponde a la 77R; esto indica que Z no puede considerarse constante ya que esta
a un nivel cercano a la TTR y muy alejado de los resultados obtenidos para los otros
indices. Estos otros indices obtienen una media de los cv baja, lo que indica que,
en términos generales, se puede considerar que tienen una constancia aceptable. K,
MTLD y H obtienen una media de los c¢v cercana a 0,05; MSTTR y Maas estan en un
segundo grupo con una constancia algo superior y, finalmente, /D-D se encuentra
en una posicion destacada con un valor bajo de 0,008, lo que hace que sea, y con

I Seguln se ha explicado en el apartado 12, el coeficiente de variacion se calcula dividiendo la
desviacion tipica entre la media.
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diferencia, el indice mas constante, consecuencia de su calculo partiendo de mues-
tras aleatorias.

En la segunda fila de la tabla aparece, para cada indice, lo que se ha denominado
Coeficiente de Variacion de los coeficientes de variacion (CVcv), que es el resultado
que se obtiene al calcular el coeficiente de variacion de la coleccion formada por
cada uno de los coeficientes de variacion de todos los textos. Los valores menores
del CVev corresponden a la TTR y Z, lo que indica que existe poca variacion en los
cv obtenidos para los diferentes textos; la mayoria tienen unos valores de un mismo
orden que, como ya se ha indicado, son valores altos, lo que indica que estos dos
indices se comportan mal en la gran mayoria de los textos. Por el contrario, los CVcv
de los otros indices son mayores, destacando el 0,70 de K; esto indica que existen
valores de los cv de los textos que son notablemente diferentes, es decir, no todos
presentan valores bajos, sino que habra algunos textos con un c¢v alto y que, por
tanto, tendran el indice mucho menos constante de lo que indica el promedio general
de todo el corpus.

Analisis aleatorio TTR Z H | MSTIR | Maas | HD-D | MTLD K

Media de los coeficientes variacion 0,42 | 0,09 | 0,03 0,03 0,03 | 0,008 | 0,006 | 0,004

Coeficiente de Variacion de los coeficientes
variacion

0,171 0,49 0,70 | 0,75 | 0,37 | 0,59 0,46 | 0,48

Estos son los resultados de las medidas aleatorias de las 500 muestras obtenidas
al azar. En este caso, los resultados se extreman: la TTR muestra mas variabilidad
(pasa de 0,38 a 0,42) y los otros indices mejoran en constancia, destacando el indice
Z que pasa de 0,26 a 0,09, lo que indica que, trabajando con muestras aleatorias, Z
obtiene una estabilidad aceptable, propiedad que se pierde cuando se trabaja con
muestras que siguen el orden secuencial del texto. MSTTR y Maas se mantienen en
valores similares a los resultados empiricos y MTLD y K mejoran significativamente,
lo que implica que si se utilizaran estos indices con muestras aleatorias, que no es el
caso habitual, se conseguirian unas altas garantias de estabilidad.

Estos resultados confirman la mayoria de las observaciones realizadas a partir
de los graficos de los apartados anteriores y en particular los de la de la Figura 19.

Es importante observar que los valores altos de la segunda fila correspondientes
al CVev nos indican, de forma similar al caso del andlisis empirico, una alta variabi-
lidad en los valores de los cv obtenidos para los diferentes textos y esto significa, una
vez mas, que las conclusiones sobre la estabilidad de los indices obtenidas anterior-
mente son precisamente de caracter general, pero que existen casos particulares que
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son textos que no se comportan bien, presentando unos indices menos constantes,
asi como la existencia de algunos textos con unos indices excelentemente constantes.

Precisamente, para poder determinar cudl es la importancia de estos textos
que presentan indices con comportamiento no constante, se ha querido realizar un
segundo analisis de la estabilidad de los indices. Para ello se ha recurrido a herra-
mientas propias de la inferencia estadistica (aquella que permite obtener conclusio-
nes generales para toda la poblacion a partir del estudio de una muestra), utilizando
un procedimiento basado en la técnica estadistica llamada contraste de hipotesis.

Se parte de la idea de que si el indice se mantiene constante entonces el grafico
formado por los puntos, cuyas coordenadas son la longitud de la muestra y el valor
del indice, correspondientes a todas las muestras posibles del texto debe ser una
recta horizontal; es decir, la pendiente p de la recta debe ser cero. Para comprobarlo
se parte de un conjunto de 50 muestras del texto cada vez mas largas de la misma
manera como se ha hecho en los analisis anteriores. Se calcula la pendiente p’ de
la recta de regresion (la que se ajusta mas) de estos 50 puntos. La técnica de con-
traste de hipotesis permite definir un test estadistico para contrastar si a partir del
valor obtenido de p’ a partir de los 50 puntos, se puede deducir que el valor de p
(correspondiente a todas las muestras posibles) es cero. Si esto es cierto se dice que
se cumple la Hipotesis nula (Ho). Para comprobarlo, pues, se parte de los valores de
las coordenadas de los 50 puntos, que representamos por (x, y,), y se debe calcular
el valor de p’ asi como el valor de un parametro estadistico que se representa con la
letra ¢. Esto se hace a partir de las formulas siguientes:

r_ 50- Z?=O1xi Vi~ (2;531 xi) : (Zi5=013’i)
50330 x2 — (B2 x:)?

i=

!

p
50 ., .2 _M - pr2_< 50 .2 _ ( ?21xi)2)

i=1Yi 50 i=1%Xi 50

48 - Xi2y(x; —m)?

El valor de ¢ depende de la cantidad de puntos que se utilizan para su calculo, que
en nuestro caso ha sido de 50. La teoria estadistica matematica dice que si se cumple
la hipotesis de que el valor de p sea cero, los diferentes valores de ¢ se ajustaran a una
distribucion de probabilidad determinada que se llama ¢ de Student. La probabilidad
de equivocarnos decidiendo que la hipotesis no se cumple aun siendo cierta se llama
el nivel de significacion del test. Con un nivel de significacion del 0,05 y con un total
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de 50 puntos, el valor que tiene esta distribucion ¢ de Student es de 2,0106. De esta
manera se obtiene el criterio para aceptar o rechazar la hipdtesis de que el valor de
p sea cero: se acepta si el valor de # es menor de 2,0106, de lo contrario se rechaza.

Se ha aplicado este criterio de contraste de hipotesis para cada uno de los indices
en cada uno de los 414 textos del corpus y después se han calculado dos valores
medios que representan el comportamiento global de cada indice en todo el corpus:
la media de las p’ y el porcentaje de textos que cumplen la hipotesis nula (Ho),
es decir, que superan el test y que permiten afirmar que p vale cero (a un nivel de
significacion del 0,05). Se han obtenido los resultados que se muestran en la tabla
que aparece a continuacion:

K TTR H MSTTR MTLD Z Maas HD-D

p |Ho| p’ |Ho| »p Ho| p Ho| p Ho P Ho| p’ |Ho| p Ho
0,006 | 49 10,007 | 0 | 0,0009 | 46 | 0,0001 | 65 | 0,0008 | 52 | 0,000021 | 44 | 0,004 | 44 | 0,0009 | 43

Una vez mas se confirman los malos resultados de la 77R con un 0% de textos
que superen el test; asi sigue sirviendo como contraste para los otros indices. El
indice que obtiene mejores resultados es el MSTTR con un 65% de textos con pen-
diente cero y siendo la pendiente media significativamente menor (de 0,0001). Los
otros indices también presentan valores de la pendiente media muy bajos y un por-
centaje de superacion del test de pendiente nula alrededor de 50%. No son resultados
excelentes, pero, teniendo en cuenta que el test es muy estricto, son suficientes para
concluir que estos indices presentan una estabilidad aceptable, siempre hablando
en términos generales y teniendo en cuenta que habra algunos textos en los que los
indices presentaran una estabilidad insuficiente.

11.2 Estudio de la sensibilidad

Para estudiar la sensibilidad de los diferentes indices se toma, para cada uno de
ellos, el valor maximo /, _y el valor minimo / , del conjunto de los valores obte-
nidos en todos los textos. La diferencia /,,— . nos da la amplitud de la variacion
de los valores que el indice toma en todo el corpus, el cual se denominara rango. Al
dividir esta diferencia entre el valor minimo se obtiene el rango relativo:

. Imax — Imin
rango relativo = —————
Imin
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Al dividir entre / , se consigue equiparar las diferentes escalas en las que se
expresa cada indice. El rango relativo expresara cuantas veces hace falta el valor
minimo del indice para abarcar sus posibles medidas diferentes. Cuanto mayor sea
el rango relativo, mayor sera la sensibilidad del indice.

Pongamos el ejemplo del indice K. Analizando el corpus se han obtenido los
siguientes valores:

I e = 8163 1 i = 41

Imax =l _ 81641 _ 775 _
Lim 41 41

rango relativo =

Esto quiere decir que cuando se mide el indice K de todos los textos del corpus
se obtienen valores comprendidos en una amplitud igual a 19 veces el valor /. (41).

Al hacer este calculo para los diferentes indices de todos los textos del corpus,
se obtienen los siguientes resultados:

MSTIR | HD-D | Maas H K TTR | MTLD Z
Rango relativo 2 9 12 15 19 21 37 172

Esta tabla indica que el indice MSTTR tiene muy baja sensibilidad, los indices
HD-D, Maas y H tienen una sensibilidad intermedia, K y MTLD tienen una sensibi-
lidad alta y Z la tiene muy alta.

Esta tabla es el resultado del analisis secuencial. El analisis aleatorio da los
mismos resultados para todos los indices, exceptuando el MSTTR y el MTLD. Esto
es asi porque, como ya se habia visto en los graficos de la Figura 19, los valores de
los indices cuando se miden en la totalidad del texto coinciden en los dos analisis,
exceptuando los dos indices mencionados, ya que su céalculo se basa en dividir la
muestra en un gran nimero de segmentos que, en el caso de ser aleatoria dara valores
diferentes. Los resultados obtenidos son:

MSTTR | MTLD
Rango relativo 2 73

Sin embargo, los rangos del indice MSTTR coinciden en los dos analisis (en
realidad difieren en dos décimas). En el caso del MTLD, el rango aumenta conside-
rablemente en el analisis aleatorio. Tal como se vio en el estudio de la estabilidad,
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aqui también se observa que si se utilizara el indice MTLD con muestras aleatorias
mejoraria su eficacia en aumentar significativamente su sensibilidad.

En resumen, si se interpretan conjuntamente los resultados presentados en el
estudio de la estabilidad y de la sensibilidad de los indices se llega a las siguientes
conclusiones:

— El indice Z no se puede considerar un buen indicador de la riqueza Iéxica
ya que no se mantiene constante respecto a la longitud del texto, como
indica la elevada media de los coeficientes de variacion (0,26) obtenida en
el andlisis secuencial.

— El indice MSTTR tampoco puede considerarse un buen indicador de la
riqueza léxica ya que tiene un rango relativo de valor muy pequeio (2), lo
que indica que tiene muy poca sensibilidad.

— En general, los indices K, MTLD, H, Maas y HD-D se pueden considerar
buenos indicadores de la riqueza 1éxica, ya que presentan una estabilidad
aceptable (su media de los cv es baja) y también una buena sensibilidad
(su rango es grande). Particularmente, sin embargo, habra textos que por
sus caracteristicas algunos de estos indices no tendran un buen comporta-
miento, en especial en cuanto a su constancia (su Coeficiente Variacion de
la Media de los c¢v es grande).

— Cuando se aplican estos indices utilizando muestras aleatorias su compor-
tamiento mejora significativamente, ya que aumentan tanto su constancia
como su sensibilidad. K'y MTLD son los que destacan mas en esta mejora
en la aleatorizacion. Sin embargo, ni en uno ni en otro, los autores que los
definieron propusieron su uso aleatorio por razones de mantener la cohe-
rencia textual al efectuar la medida. Contrariamente, el indice HD-D en su
definicion inicial sus autores ya la hicieron con la aplicacion con muestras
aleatorias y siempre se calcula con esta aleatorizacion, y es por eso que ha
dado tan buenos resultados cuando se ha valorado su constancia, aunque en
la valoracion de su sensibilidad sus resultados no han sido tan buenos.

11.3 Estudio de la coherencia

Para estudiar la coherencia de los indices se han calculado los coeficientes de
correlacion de Pearson entre las diferentes parejas que se pueden formar con los 8
indices analizados. El coeficiente de correlacion sirve para medir el grado de rela-
cion que existe entre dos variables. Se simboliza con una r. Su valor es un numero
comprendido entre -1 y 1. Si rvale 1, entonces existe una dependencia total (y lineal)
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entre las dos variables; si » vale 0, no existe relacion (lineal) entre las dos variables.
Los valores negativos de » también indican relacion, pero inversa, al aumentar uno,
el otro disminuye, siendo el valor -1 lo que corresponde a la relacion inversa total.

La coherencia se deberia manifestar con la existencia de fuertes correlaciones
entre los valores de los indices considerados buenos indicadores de la riqueza 1éxica,
y también con la no existencia de correlacion entre los indices buenos y los que no
son considerados buenos.

Se han efectuado los calculos de 7 en los valores de los indices calculados para
todos los textos del corpus, tanto en las medidas empiricas como en las medidas
aleatorias, y se han obtenido los siguientes resultados:

H MSTTR | MTLD Mass HD-D z TTR

K -0,503 -0,722 -0,703 0,645 -0,961 -0,454 -0,379

H 0,628 0,563 0,814 0,609 0,752 0,254
MSTTR 0,885 -0,795 0,829 0,586 0,557
MTLD 0,675 0,793 0,733 0,534
Mass -0,757 -0,693 -0,555
HD-D 0,562 0,428
z 0,205

Analisis secuencial. Valores de r

H MSTTR MTLD Mass HD-D Z TTR

K -0,503 -0,890 -0,812 0,645 -0,961 -0,454 -0,379

H 0,685 0,620 -0,814 0,609 0,752 0,254
MSTTR 0,899 -0,837 0,976 0,644 0,403
MTLD -0,717 0,892 0,788 0,445
Mass -0,757 -0,693 -0,555
HD-D 0,562 0,428
Z 0,205

Analisis aleatorio. Valores de r

Como era de esperar, muchos valores coinciden en las dos tablas ya que, tal
como ya se ha indicado, los valores de los indices cuando se calculan en el texto
completo son iguales tanto en el tratamiento empirico como en el tratamiento alea-
torio, exceptuando en los indices MSTTR y MTLD. Por tanto, solo los coeficientes
donde intervienen estos dos indices seran diferentes en las dos tablas.
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Estos resultados confirman la idea inicialmente formulada de que entre los indi-
ces que son buenos indicadores de la riqueza Iéxica debe haber correlaciones altas
y también la idea complementaria de que entre los que son buenos indicadores y los
que no lo son, debe haber correlaciones bajas. Es el caso de la 77R, la cual presenta
los valores mas bajos de correlacion con todos los demas indices.

Los resultados con muestras aleatorias, una vez mas, son mas consistentes que
los secuenciales, ya que presentan valores menores para la 77R y mayores para los
otros indices.

Destaca las altisimas correlaciones de HD-D con los demas indices, especial-
mente en los resultados aleatorios. Algunos de ellos llegan casi al 100% (0,976 entre
HD-D y MSTTR asi como 0,961 entre HD-D y K). El indice HD-D sdlo presenta
dos valores » que no estan en este tan alto nivel, los de las correlaciones con Zy con
H (exceptuando la 7TR, como indice malo que es). También cabe destacar los altos
valores de r que presentan MTLD y MSTTR, tanto entre ellos como en la relacion
entre estos dos indices con los de K'y Maas, ademas del ya indicado HD-D.

Un ultimo comentario sobre los valores negativos de r para los indices K y
Maas, los cuales estan de acuerdo con la ya indicada relacion inversa de estos dos
indices respecto a los otros.

12. EL ECLECTICISMO COMO UNA FORMA DE SiNTESIS.
CALCULO DEL NUMERO DE ORDEN MEDIO EN EL CORPUS

A partir de los analisis realizados en el apartado anterior sobre las cualidades
que debe tener un buen indice de la riqueza léxica, hemos considerado que hay cinco
de estos indices que cumplen aceptablemente estas cualidades deseables: MTLD, K,
HD-D, Hy Maas.

También hemos visto que si se estudia la correlacion (estudio de la coherencia)
existente entre estos indices, aunque en algunos casos es muy alta, aparecen valores
intermedios, lo que ratifica que estos indices miden aspectos diferentes.

La propuesta que ahora haremos nosotros es la de no escoger un tinico indice
como el paladin de la riqueza léxica, sino, por el contrario, tratar de utilizar la infor-
macién que nos pueden aportar todos estos cinco indices que han demostrado que
presentan un buen comportamiento en sus medidas. De esta manera trabajaremos
con mas informacion y, ademas, el posible mal comportamiento de los indices en
algunos textos, como ya hemos indicado que sucede, podra quedar compensado.

Ademads de esta cuestion sobre si debe elegirse un tnico indice o bien un con-
junto de los mejores, también queremos incidir en una segunda idea: cobmo superar
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la dificultad de dar un valor relativo a las medidas que se obtienen cuando se calcula
el indice. Cuando decimos, por ejemplo, que la obra Tirant lo Blanc tiene un valor de
K =110, esto ;qué significado relativo tiene? ; Es una obra con alta, baja o intermedia
riqueza léxica? Hace falta definir una escala de referencia que indique cual es el
valor relativo de los resultados que se obtienen.

Para conseguir estos dos objetivos, proponemos calcular para todos los textos
del corpus (en nuestro caso, el Corpus Informatitzat del Catala Antic) un nuevo
indice que se obtenga a partir de la intervencion de los cinco indices seleccionados y
que también nos dé idea de como esta situado el texto respecto a la totalidad de los
textos del corpus.

Para calcular este nuevo indice se propone proceder de la siguiente manera:

1°. Para cada uno de los cinco indices se hace una ordenacion de todos los

textos del corpus, de menor a mayor segun el valor que toma el indice,
obteniéndose cinco listas de los textos ordenadas.

2°. Como consecuencia, a cada texto se le asocian cinco nimeros de orden

segun las ordenaciones obtenidas.
3°. Para cada texto, se calcula la media aritmética de estos cinco nimeros
de orden. Esta media la llamamos Numero de Orden Medio en el Corpus
(NOMC).

4°. Se realiza una nueva ordenacion de todos los textos del corpus, de menor a
mayor segun el NOMC. El nimero de orden que corresponde a cada texto
segun esta nueva ordenacion lo llamamos Numero de Orden Medio en el
Corpus, Relativo (NOMCY).

5°. Para estandarizar este nuevo indice y conseguir una referencia convencio-
nal que permita observar qué posicion relativa tiene cada texto respecto
a la totalidad del corpus, se convierte el valor del NOMCr de cada texto
a percentiles segun el calculo que se indica a continuacion. Lo llamamos
Numero de Orden Medio en el Corpus Percentil (NOMC%).

NOMCr
NOMC% = ——— - 100
N.total textos
Los percentiles se obtienen cuando se transforma todo el rango de valores en un
nuevo rango comprendido entre 0 y 100. E1 NOMC% indica el lugar que ocuparia el
indice del texto una vez se hubiera efectuado la ordenacion indicada, y recalculando
los valores que corresponderian si el corpus tuviera un total de justamente 100 textos.
Todo este procedimiento queda ilustrado en las tablas que se exponen a continua-
cion. La primera corresponde a las cinco ordenaciones obtenidas segun el valor que
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toma cada indice. Solo se presentan las diez primeras y las diez ultimas posiciones.
Para cada texto, consta el cddigo de la obra'? y el valor del indice correspondiente.
La segunda tabla corresponde a la ordenacion segun el NOMC, con sus diferentes
versiones. Aparecen los diez primeros y los diez ultimos textos de la ordenacion que
se obtiene con los cuatrocientos catorce textos que contiene el corpus CICA.

El NOMC% cumple las dos condiciones que se habian propuesto: en su defini-
cion intervienen los cinco indices seleccionados y tiene un valor relativo respecto a
la totalidad de los textos del corpus. Estas son las dos cualidades de este indice, es un
indice complejo ya que se ha construido utilizando informacion que proviene de cinco
fuentes diferentes, y es un indice global ya que se ha elaborado con informacion no
s6lo procedente de un texto aislado, sino del conjunto del corpus al que pertenece.

K H MTLD Mass HD-D

1 F-40 816.3 F-40 486 F-40 7.0 F-40 0,0889 F-40 0,119
2 E-45 754.0 J-14 821 E-35 11.9 J-14 0,0462 E-37 0,357
3 | B-105 645.5 E-42 860 E-45 144 E-35 0,0375 E-65 0,357
4 E-35 5389 E-32 887 E-105 149 E-32 0,0372 J-14 0,579
5 E-37 453.5 E-38 1212 E-37 158 E-37 0,0363 E-35 0,593
6 E-93 409.6 F-10 1221 L-02 16.2 E-93 0,0345 E-31 0,595
7 E-48 366.7 E-86 1246 E-32 163 E-39 0,0333 E-45 0,609
8 E-52 348.6 E-39 1248 E-38 21 F-37 0,0319 E-93 0,014
9 J-14 3444 E-30 1250 E-93 21 E-45 0,0308 | E-105 0,619
10 | E-64 3395 E-36 1277 F-10 247 D-15 0,0305 E-42 0,619

405 | J-21 65.6 J-02 3004 J-13 155.8 J-01 0,0141 J-27 0,894
406 | A-12 04.2 C-07 3033 J-03 1573 E-55 0,0138 J-19 0,895
407 | J-23 63.5 E-62 3038 J-01 165.7 J-20 0,0133 A-12 0,897
408 | J-12 62.6 J-10 3053 J-10 167.1 L-01 0,0133 J-12 0,898
409 | J-05 62.3 E-48 3181 A-13 168.5 J-12 0,0132 J-11 0,898
410 | J-15 62.1 E-64 3225 J-09 1815 L-02 0,0131 J-05 0,899
411 | J-04 60,7 120 3278 A-12 196.1 J-10 0,013 J-09 0,901
412 | J-11 59.3 J-19 3488 J-19 208 J-02 0,0124 J-15 0,902
413 | J-09 58.7 J-15 4040 J-15 2103 J-19 0,0118 J-04 0,902
414 | J-02 40,9 L-01 4184 J-02 265.4 J-15 0,0112 J-02 0,931

Las 5 ordenaciones de los textos segun los indices (de menor a mayor riqueza 1éxica)

2. La letra inicial de codigo representa la tipologia y su significado es el siguiente: A: prosa de
ficcion, B: cronicas y obras historiograficas, C: obras religiosas y morales, D: prosa cancilleresca,
E: textos administrativos, F: textos juridicos, G: libros de corte, H: textos cientificos y técnicos,
I: epistolarios y dietarios, J: poesia, L: obras gramaticales y lexicograficas. El nimero del codigo
corresponde al orden de entrada de la obra al corpus.
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Obra NOMC NOMCr | NOMC%
F-40 1 1/414 0,24
E-35 5.6 2/414 0,48
J-14 6.4 3/414 0,72
E-32 9 4/414 0,97
E-37 10 5/414 1,21
E-39 11.4 6/414 1,45
E-38 14.8 7/414 1,69
F-10 16 8/414 1,93
E-30 19.6 9/414 2,17
E-42 20,4 10/414 2,42
J-17 398.4 405/414 97,83
J-04 398.6 406/414 98,07
J-09 399.2 407/414 98,31
1-07 400 408/414 98,55
J-01 400,6 409/414 98,79
J-12 405 410/414 99,03
J-10 405.4 411/414 99,28
J-19 408.8 412/414 99,52
J-02 411.8 413/414 99,76
J-15 4124 414/414 100

Célculo del Numero de Orden Medio en el Corpus:
NOMC (de menor a mayor riqueza léxica)

13. CALIFICACION DE LAS OBRAS DEL CORPUS

Aunque los percentiles nos dan una posicion relativa del valor obtenido del
indice para un texto determinado, no informan con bastante precision de cual es el
nivel de calidad de la riqueza Iéxica del texto. Esto si que ocurriria si los diferentes
valores del indice aparecieran todos por igual, con la misma frecuencia, pero nor-
malmente este no es el caso, ya que hay valores que son mas frecuentes que otros.
Por ello, para saber en qué nivel de calidad se encuentra el valor obtenido del indice
para un texto determinado, hay que tener en cuenta la distribucion de las frecuencias
del conjunto formado por todos los resultados. En este caso, es mejor trabajar con el
conjunto inicial de resultados (NOMC) antes de transformarlos en percentiles.

En la Figura 22 se presenta el diagrama de barras de esta distribucion en el caso
de que se agrupen los valores en 15 clases (las barras de color mas claro). La media
de esta distribucion es de m = 207,5 y su desviacion tipica es o = 104,2. En tono
mas oscuro, también se presentan las frecuencias que se obtendrian si el conjunto de

I VERBA, 2017, vol. 47: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http://dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



Métodos para medir la riqueza léxica de los textos. Revision y propuesta 401

resultados se ajustaran exactamente a una distribucion Normal con la misma media
y con la misma desviacion tipica que tiene el conjunto de valores medidos. En este
doble diagrama se puede observar que los datos experimentales se ajustan bastante
a la distribucion Normal. De hecho si se hace un test chi cuadrado (y*) de bondad
del ajuste de la distribucion experimental a la Normal (de media 207,5 y de desvia-
cion tipica 104,2) lo supera, pero de una manera no demasiado holgada: el valor del
estadistico de contraste es 13,7 y (tal como debe ser) es menor que el valor 22,4 de
la distribucion chi cuadrado correspondiente.

50

45

40

35 4

30 4

25 1

20

15 1

10 4

b | 2 3 4 5 6 7 8 9 20 11 12 13 14 15

Figura 22

El nivel de calidad intermedio corresponde a los valores mas frecuentes que
son aquellos que estan cercanos a la media y a medida que se separan de esta media
la frecuencia de los valores va disminuyendo y, por tanto, su nivel de calidad se
hace mas extremo, ya sea en positivo o en negativo. Como la desviacion tipica nos
indica lo alejados que se encuentran los diferentes valores respecto de la media, sera
precisamente esta desviacion tipica la que daré los criterios para saber el nivel de
calidad de cada valor.

En este tipo de clasificacion habitualmente se definen 7 clases: una clase central
y, simétricamente, tres por encima y tres por debajo. Los puntos centrales de estas
clases son m para la clase central, m + o'y m - o para las primeras clases superior
e inferior. Entonces, los limites de las 7 clases quedaran como indican la tabla y el
grafico que se presentan a continuacion.
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Limites Nivel de calidad | Percentil dist. Normal | Percentil del NOMC
por debajo de m—20 fnfimo por debajo de 2,28 no existe
de m—20 hasta m—1,33-0 Inferior de 2,28 hasta 9,18 de 0 hasta 10,63
de m—1,33-0 hasta m—0,67-0 Bajo de 9,18 hasta 25,14 de 10,63 hasta 29,47
de m—0,67-0 hasta m+0,67-c | Normal de 25,14 hasta 74,86 de 29,47 hasta 71,01
de m+0,67-0 hasta m+1,33-0 Alto de 74,86 hasta 90,82 de 71,01 hasta 90,10
de m+1,33-0 hasta m+20 Superior de 90,82 hasta 97,73 de 90,10 hasta 100
por encima de m+20 Supremo por encima de 97,73 no existe

N

INFERIOR| BAJO NORMAL ALTO |[SUPERIOR
- = INFIMO | . | . . . . | . ] A . -
T 3 267 233 -2 -167 133 -1 -067 033 0 0.33 067 1 133 1.67 2 233 267 3
2,28% 9,18% 25,14% 74,86% 90,82% 97,73%

Distribucion Normal con estas 7 zonas, el nimero de o en el eje horizontal
y los percentiles correspondientes

Este tipo de clasificacion la han propuesto diferentes autores para calificar en
diversos grados los valores de variables estadisticas que siguen una distribucion
normal. Entre estos autores destacan algunos investigadores en el campo de la psico-
logia (Wechsler, McCall, Standford, por ejemplo), con la intencion de desarrollar las
escalas para medir la inteligencia.

Como la distribucion de los valores del NOMC no se ajusta exactamente a la
distribucion Normal, los percentiles no coinciden del todo. Asi, tal como se ve en
la tabla, por ejemplo, en la primera y la ultima clase no hay ningin texto y la clase
central presenta una longitud menor.

De esta forma, las 414 obras del corpus C/ICA quedan clasificadas segun el nivel
de riqueza léxica que presentan. A modo de ejemplo podemos citar algunas obras del
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corpus indicando a que clase pertenecen. Para cada obra, consta el codigo (segun los

criterios indicados anteriormente en la nota 12) y el percentil escrito entre paréntesis:

Obras con una riqueza Iéxica inferior: F-37: Capbreu de la Vall de Vives, anonimo, s.
XIII (4,83); 1-45: Lletres en catala als bisbes d’Urgell 1, anonimo, s. XIII (5,8);
H-20: Pratica mercantivol, Joan Ventallol, s. XVI (10,39).

Obras con una riqueza Iéxica baja: H-25: Taula general, Ramon Llull, s. XIII (13,29);
H-13: Lo sise seny, Ramon Llull, s. X1V (15,7); F-19: Speculum prioris, an6-
nimo, s. XV (28,74).

Obras con una riqueza léxica normal: C-06: Libre de Sancta Maria, de Ramon LLull,
s. X1V (33,09); B-06: Llibre dels fets del rei en Jaume, Jaume 1, s. X1V (44,44);
Cartes d’una catalana del segle XIV al seu marit 2, 1-02: Sereneta de Tous, segle
XIV (62,32).

Obras con una riqueza léxica alta: B-10: Croniques d’Espanya, Pere Miquel
Carbonell, s. XVI (74,15); A-02: Tirant lo blanc, Joanot Martorell, s. XV
(84,06); A-04: Curial e Giielfa, andonim, s. XV (84,78).

Obras con una riqueza léxica superior: C-07: Llibre de Job, Jeroni Conques, s.XVI
(91,55); J- 26: Poesies, Ausias March, s. XV (93,24); J-02: Spill, Jaume Roig s.
XV (99,76).

14. CONCLUSIONES

Sin animo de ser exhaustivos, en este trabajo se han analizado 15 indices dife-
rentes para medir la riqueza 1éxica de un texto (77TR, RTTR, Herdan, Somers, Maas,
Dugast, Honoré, MSTTR, MATTR, MTLD, parametro D, HD-D, Z de Zipf, Sichel y K
de Yule). Este elevado nimero de indices que hemos hallado estudiando Ia literatura
respectiva demuestra que es un tema tratado por muchos autores y de forma extensa.
Nuestra primera intencion ha sido la de presentar una perspectiva bastante amplia
y completa que permitiera una vision global del tema, partiendo de la definicion
elemental de la TTR, de sus correcciones simples con radicales o logaritmos, pre-
sentando también procesos de calculo mas complejos basados en el uso masivo de
muestras, en la ley de Zipf, y en la Distribucion de frecuencias (de las frecuencias de
palabras). La realizacion de graficos de estos indices con 40 puntos uniformemente
distribuidos en la longitud del texto que se corresponden a muestras de tamafio cre-
ciente, asi como tener en consideracion estudios ya realizados por otros autores,
han sido los dos puntales donde hemos basado una primera evaluacion, la cual nos
ha permitido hacer una primera seleccion de los siete indices mas recomendables:
MTTR, MTLD, HD-D, Honoré, Mass, Z de Zipfy K de Yule.
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A los indices de este primer grupo selecto se les ha aplicado un segundo examen
grafico, pero esta vez con muestras aleatorias. No solo se han hecho los calculos
sobre el texto real sino también sobre 5000 muestras elegidas al azar para cada uno
de los tamafios marcados por los puntos del grafico. Esto ha permitido diferenciar el
comportamiento tedrico del indice y de su comportamiento correspondiente al orden
real del texto y observar si este comportamiento se encontraba dentro del margen
de error tolerable por el azar. La estabilidad tedrica de estos indices es, en general,
buena; la estabilidad empirica no es tan buena, aunque es aceptable, exceptuando el
indice Z de Zipf que es el que presenta mas variabilidad.

La eficacia de estas representaciones graficas y el comportamiento no excelente-
mente estable de los indices nos han hecho ver que un método simple y eficiente para
comparar la riqueza Iéxica de dos o mas textos es precisamente el grafico conjunto
de sus valores. En este caso, la constancia de los indices no tiene una importancia
decisiva, lo que realmente importa es la situacion relativa de las dos distribuciones
de los puntos correspondientes a cada texto.

Para profundizar en la valoracion de estos indices se ha llevado a cabo un anali-
sis de tipo estadistico en el conjunto de las obras del Corpus Informatizat del Catala
Antic sobre las tres cualidades que consideramos que debe tener un buen indice de
medida de la riqueza Iéxica: la estabilidad, la sensibilidad y la coherencia.

Las dos pruebas realizadas para valorar la estabilidad han sido, por un lado, el
calculo de la media de los coeficientes de variacidon de los valores que toma el indice
en 50 muestras de longitud creciente en cada texto y, por el otro lado, el contraste de
la hipotesis de que la pendiente de la recta de regresion de los puntos, cuyas coor-
denadas son la longitud de la muestra y el valor del indice, sea cero. En este caso, el
unico indice que resultd manifiestamente no estable fue el Z; los otros indices die-
ron resultados medianamente buenos, 1o que nos ha hecho concluir que en términos
generales los otros seis indices son estables, pero no en todos los textos, puesto que
existe un niimero de casos particulares donde el indice no es estable. HD-D, MTLD
y K (estos dos ultimos cuando se utilizaban muestras aleatorias) han sido los que han
obtenido los mejores resultados de estabilidad.

Para valorar la sensibilidad se ha calculado el rango relativo de cada indice, divi-
diendo la diferencia del valor maximo y el minimo que toma en todo el corpus entre
este valor minimo, obteniéndose cuantas veces el valor minimo del indice hacen
falta para abarcar sus posibles medidas diferentes. En este caso, ha sido el indice
MSTTR el que no superaba la prueba, presentando una sensibilidad muy pequena.
Los otros seis indices presentaban una sensibilidad buena.

I VERBA, 2017, vol. 47: 347-408 = SECCION: ARTIGOS = http://dx.doi.org/10.15304/verba.44.3155 |



Métodos para medir la riqueza léxica de los textos. Revision y propuesta 405

El célculo del coeficiente de correlacion de Pearson entre las diferentes parejas
que se pueden formar con los 8 indices analizados (los siete en cuestion mas la 77R
como contraste) nos ha servido para evaluar la coherencia, obteniéndose los resul-
tados previstos: entre los indices que son buenos indicadores de la riqueza 1éxica se
presentan correlaciones altas y entre los indices que son buenos indicadores y los que
no lo son se presentan correlaciones bajas.

La interpretacion conjunta de los resultados obtenidos con esta triple valoracion
de la estabilidad, de la sensibilidad y de la coherencia, nos ha hecho concluir que
existen cinco indices medidores de la riqueza 1éxica que se pueden considerar bue-
nos (aunque no excelentes): MTLD, HD-D, K de Yule, Honoré¢ y Mass.

Precisamente nuestra propuesta de definir el Numero de Orden Medio en el
Corpus (NOMC) parte del uso conjunto de estos cinco indices con la doble intencion
de utilizar el maximo de informacion disponible y la de posibilitar la compensacion
del posible mal comportamiento de alguno de los indices en algln texto. Por este
motivo NOMC es un indice complejo. También es un indice global ya que se elabora
con informacion no s6lo procedente de un texto aislado, sino del conjunto del corpus
al que pertenece. Asimismo, es un indice con valor relativo ya que se expresa en
forma de percentiles, obteniéndose la posicion relativa de cada texto respecto al
conjunto total.

Por ultimo, también hemos propuesto utilizar la distribucion de frecuencias de
los valores del NOMC en el corpus para dar una calificacion del nivel de calidad
de la riqueza Iéxica de las obras que componen el C/CA. Como la distribucion de
frecuencias se ajusta a una distribucion Normal, nos hemos inspirado en la escala
de Wechsler (que utiliza el nimero de desviaciones tipicas que el valor del indice
esta alejado de la media) para clasificar las obras en las siete categorias establecidas:
Infimo, Inferior, Bajo, Normal, Alto, Superior y Supremo, aunque en el caso del
CICA no existen obras en las dos categorias extremas.
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