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Resumen 

 
En el presente artículo se describe un método de 
representación de páginas web basado en un 
modelo espacio vectorial, en el que la función 
de asignación de peso a cada palabra tiene en 
cuenta características particulares del lenguaje 
HTML. A partir de varios conjuntos de 
etiquetas HTML se definen criterios heurísticos 
que permiten establecer la relevancia de cada 
palabra dentro de la página. Se proponen dos 
métodos de combinación de estos criterios: uno 
analítico y otro fuzzy. Tanto el método como las 
dos propuestas de combinación de criterios, se 
evalúan utilizando la representación, en una 
tarea de aprendizaje y posterior clasificación de 
páginas web, mostrando que la combinación 
fuzzy de criterios reporta mejor comportamiento 
en este tipo de tareas. Una de las principales 
ventajas de la representación propuesta es que 
no requiere un conocimiento previo del 
dominio, haciéndolo muy apropiado al contexto 
Internet. 
 
Palabras Clave: Representación de páginas 
web, Modelos espacio vectoriales, Clasificación 
de páginas web, Lógica Fuzzy. 

 
 
1 INTRODUCCIÓN. 
 
 Internet se ha convertido desde hace años en la 
mayor fuente de información en formato digital 
disponible en el mundo. El crecimiento de esta red de 
comunicación global es imparable y la capacidad que se 
nos ofrece de compartir toda esa información dependerá 
en gran medida de nuestra capacidad de extraer 
conocimiento útil de la misma.  
 Clasificar la información contenida en la red de un 
modo eficiente se ha convertido en una necesidad y es, 
por ello, que las técnicas de Recuperación de Información 
(IR) y de Clasificación Automática de Textos (TC) se 
estén aplicando a gran escala en este dominio. 

 Fundamentalmente podemos distinguir dos enfoques  
en la recuperación de la información contenida en 
Internet: buscadores web y directorios temáticos.  
 En el caso de los buscadores de páginas web, se 
posibilita realizar consultas basadas en palabras clave 
sobre los contenidos de los documentos, mostrándose a 
continuación los resultados en una lista ordenada en 
función de un grado de relevancia. Las principales 
limitaciones de estos sistemas son la ambigüedad y el 
gran número de resultados que devuelven [1]. 
 En el segundo caso, los directorios temáticos 
organizan un pequeño subconjunto de todo el material 
disponible dentro de una jerarquía de categorías. Ejemplos 
de estos directorios se pueden encontrar en: Altavista, 
Hotbot y Infoseek1 con temáticas generales, o en Intomi y 
Excite2, con directorios más restringidos. En cualquiera de 
los dos casos, las principales limitaciones de estos accesos 
a la información son: la subjetividad propia de cualquier 
clasificación humana y el pequeño dominio que 
representan frente al universo de información potencial 
disponible. Es precisamente el tamaño de este universo el 
que imposibilita, tanto en el caso de los buscadores como 
en el de los directorios temáticos, la actualización y 
clasificación manual de contenidos.  
 La combinación de ambos métodos, es decir, la 
realización de consultas sobre los contenidos de un 
directorio se ha convertido en un práctica común para la 
mayoría de los usuarios, que intentan de este modo 
minimizar las limitaciones de los sistemas de 
recuperación de información. 
 De cualquier modo, tanto en un caso como en el 
otro, la tarea de representar de un modo adecuado los 
documentos HTML resulta fundamental para el 
procesamiento automático de las páginas web. Esta 
representación deberá ser, en primer lugar, fiel al 
contenido del documento, incluyendo la información 
necesaria para poder extraer un conocimiento útil y, a la 
vez, deberá ser compatible con las entradas a los 
algoritmos que se empleen a continuación. 

                                                           
1 AltaVista., http://altavista.digital.com Hotbot, 
http://hotbot.com Infoseek, http://infoseek.go.com 
2 Inktomi, http://www.inktomi.com/products/search/ 
Excite, http://excite.com 

http://altavista.digital.com/
http://hotbot.com/
http://infoseek.go.com/
http://www.inktomi.com/products/search/
http://excite.com/


 La representación de páginas web se ha realizado 
bajo diferentes enfoques. En la representación por 
contexto [18][7][8] se explota la información subyacente 
en los links HTML incluyendo también el análisis de 
material multimedia. En [9] se realiza un análisis de las 
URL (Universal Resource Location) y de las etiquetas. En 
este caso, el fin es extraer información sobre la estructura 
del documento, al igual que en [17], que también busca 
información de la estructura, pero que explícitamente 
descarta el hecho de analizar etiquetas de composición o 
énfasis. El análisis de las Metaetiquetas también ha sido 
usado como tarea previa a la representación [13], pero 
este enfoque adolece de poca generalidad, ya que, según 
estudios realizados por [6], el número de páginas web que 
disponen de estos metadatos no supera el 30 por ciento del 
total de páginas analizadas. En la representación por 
contenido [1] la información se extrae del texto del 
documento y no explora ni la estructura del mismo ni la 
topología de los links. Cabe destacar dentro de este grupo 
las representaciones que se basan en la identificación de 
conceptos, que exploran técnicas con redes neuronales o 
análisis semántico y lingüístico. 
 Nuestra propuesta se enmarca dentro de estos 
métodos de análisis de contenidos y de medidas de 
similitud, más concretamente, dentro del modelo de 
espacio vectorial - vector space model [16] -. Este 
modelo, que se explicará con detalle en la sección 2, está 
basado fundamentalmente en el llamado principio de 
independencia que considera independientes entre sí las 
palabras dentro de un mismo documento. Esta suposición 
inexacta reduce sin embargo drásticamente la complejidad 
de cómputo brindando resultados, como veremos, muy 
aceptables. En el modelo de espacio vectorial, los textos 
quedan representados como un conjunto de pares 
(término,  relevancia). Con el método propuesto la 
relevancia para cada palabra/término se calcula a partir de 
la combinación de un conjunto de criterios que quieren 
evaluar para cada palabra/término la intención del autor a 
través del etiquetado HTML.  
 En trabajos anteriores [6] se mostró una mejora en la 
calidad de la asignación de pesos, al combinar los criterios 
de un modo analítico respecto a la bolsa de palabras 
clásica, donde se considera como relevancia la frecuencia 
de aparición de cada término en el documento. Asimismo 
en [15] mostrábamos como nuestra propuesta de 
representación mejoraba el comportamiento de 
herramientas comerciales como Copernic Summarizer3.  
 El propósito del presente artículo es mostrar como 
una combinación de criterios a partir de un sistema de 
reglas fuzzy suministra una representación más exacta de 
una página web que la combinación analítica. La 
comparación se realiza usando las representaciones 
suministradas por ambos métodos de combinación de 
criterios, en tareas de aprendizaje y clasificación.  

                                                           
3 Copernic Summarizer. 2001: http://www.copernic.com 

 Este artículo se estructura como sigue: en la sección 
2 se introduce el modelo de espacio vectorial, en el que se 
basa nuestra representación; en la sección 3, se explicará 
la estructura de los documentos HTML y los criterios 
heurísticos empleados en la representación; en la sección 
4 se muestra la combinación de criterios tanto de forma 
analítica como mediante el sistema de reglas fuzzy; en las 
secciones 5 y 6 se presentan los resultados experimentales 
y las conclusiones. 
 
2 MODELO DE ESPACIO VECTORIAL 
 
 Este modelo ha sido empleado en multitud de 
sistemas dentro del campo de la IR y la TC. Además de 
asumir el principio de independencia el modelo no tiene 
en cuenta el orden en que aparecen los términos, por lo 
que la semántica de un documento queda reducida a la de 
las palabras que aparecen en él. Estas suposiciones 
aunque incorrectas reducen drásticamente la complejidad 
computacional sin afectar en demasía a la calidad de los 
resultados [11]. Dentro de este modelo se pueden 
encontrar excepciones a estas asunciones [4] [5] [2]. 
 Este espacio vectorial se genera a partir de un 
conjunto de términos definidos a priori y que constituyen 
vectores base. Cada documento se representa como una 
combinación lineal de estos vectores y los coeficientes de 
dicha combinación representan la relevancia del término 
dentro del documento. La representación en este espacio 
se basa fundamentalmente en la función de asignación de 
pesos que se utilice. 
 El modelo de representación más sencillo en este 
contexto es el conocido como conjunto de palabras – set 
of words – o modelo de espacio vectorial binario, donde 
la relevancia es un 0 o un 1 en función de si el término 
aparece o no en el documento. Dentro de los modelos no 
binarios tenemos el llamado bolsa de palabras – bag of 
words [19]– donde el valor de la relevancia representa la 
frecuencia de aparición del término en el documento. 
 Otras funciones de asignación de pesos no binarias 
son: el factor de frecuencia inversa del documento (TF-
IDF [16] ) – cuantas más veces aparece un término dentro 
de un documento más representativo es, a la vez que 
cuanto mayor sea el número de documentos en los que 
aparezca menos discriminante será – ;  Information Gain 
(IG) ; Mutual Information  (MI) ; Chi-square (χ2); NLG 
coefficient (NLG ) ; Odds Ratio (OR ) ; Relevance score 
(RS ) y el GSS coefficient . Las expresiones de todas estas 
funciones se pueden encontrar en [17] y una comparativa 
entre ellas en [11][3] y [19]. La mayoría de estas 
funciones mejoran los resultados de la bolsa de palabras, 
sin embargo requieren un conjunto de documentos 
etiquetados a priori. 
 En el caso de representación de páginas web, sería 
deseable no necesitar este conocimiento a priori, ya que la 
representación en sí misma puede considerarse como una 
tarea de IR, siempre que la representación ayude al 



usuario a determinar si esa página web es o no de su 
interés. 
 
3 ESTRUCTURA DE UNA PÁGINA WEB 
 
 Las páginas web son los documentos propios de 
Internet. Están escritos en lenguaje HTML y se 
construyen como una combinación de etiquetas e 
información textual que los exploradores web reconocen y 
visualizan. La principal característica de este lenguaje de 
marcado es que sus etiquetas están orientadas 
principalmente a la visualización, salvo unas pocas 
metaetiquetas – metadatos como palabras clave, resumen 
del contenido, etc. – que se introducen como información 
adicional para los buscadores y que no son visibles al 
usuario [12]. 
 Hay muchos tipos de etiquetas web: referencias a 
imágenes o archivos, enlaces a otras páginas o atributos 
textuales entre otras. El método que presentamos en este 
artículo tiene su base en estas etiquetas textuales, que de 
alguna forma incluyen la intención del autor. Si 
determinadas palabras han sido situadas en el título de una 
página, o resultan enfatizadas de algún modo se puede 
extraer como conclusión que la intención del autor es la 
de destacarlas del resto, y es en esta suposición en la que 
nos apoyamos para, mediante una selección heurística de 
algunas de estas etiquetas, extraer una serie de criterios 
que combinamos para obtener la relevancia de cada 
término dentro de la página. 
 Los criterios que consideramos para definir nuestra 
función de asignación de relevancia son los siguientes:  
 
3.1. TÍTULO 
 
 Parece obvio que si determinados términos aparecen 
situados entre las etiquetas <title> y </title> deberíamos 
considerarlos con una relevancia elevada dentro del 
documento, sin embargo esta etiqueta no aparece en la 
mayor parte de las páginas web analizadas en el estudio 
descrito en [6]. Incluso en muchos casos lo que aparece es 
resultado de una generación automática de título para la 
página que no refleja en ninguna medida el contenido del 
texto de la página web. Así pues el título debe ser un 
factor a tener en cuenta al calcular la relevancia pero no el 
único. 
 
3.2. ÉNFASIS 
 
 El lenguaje HTML tiene etiquetas cuya función es la 
de destacar determinadas partes de un texto de otras, 
como por ejemplo: <b>...</b>, <u>...</u>, <em>...</em>, 
<i>...</i> o <strong>...</strong>. 
 El texto señalado con estas etiquetas llama la 
atención del usuario y en muchos casos basta con tomar 
estos fragmentos enfatizados para hacernos una idea sobre 
el contenido de un documento, aunque en otros casos esta 
derivación no sea tan directa. 

 
3.3. POSICIÓN 
 
 La posición dentro de un documento en algunos 
casos puede resultar muy relevante. Dependiendo de cuál 
sea el estilo del autor de la página web podemos encontrar 
el esquema clásico de Introducción-Cuerpo-Conclusión. 
En estos casos es interesante considerar más relevante un 
término que aparece en la introducción o en la conclusión, 
frente a otro que aparece en el cuerpo o desarrollo del 
discurso. No obstante, parte de los documentos HTML 
contenidos en Internet no siguen esta estructura ni 
ninguna otra. 
 
3.4. FRECUENCIA 
 
 El número de veces que aparece un término en un 
documento debe ser un factor determinante a la hora de 
establecer su relevancia. Sin embargo, al igual que el resto 
no se debe considerar como criterio único ya que esto 
potenciaría a aquellas palabras comodín, es decir palabras 
muy utilizadas en el desarrollo de un discurso pero que sin 
embargo no permiten distinguir claramente los contenidos 
de documentos con temática diferente.  
 
4 COMBINACIÓN DE CRITERIOS 
 
 Una vez definidos cada uno de los criterios que se 
van a tener en cuenta para el cálculo de la función de 
relevancia, en los siguientes puntos se detalla para la 
combinación de criterios, tanto un método analítico, como 
uno basado en un sistema de reglas fuzzy.  
 
4.1. APROXIMACIÓN ANALÍTICA 
 
 En esta aproximación la función de asignación de 
pesos se construye como una combinación lineal de los 
criterios anteriores. A continuación se describen las 
funciones empleadas. 
 
4.1.1. Función de frecuencia en la página 
 

f f (i) = n f (i) / Ntot         (1) 
 
 Donde n f (i) representa la frecuencia de aparición 
del término i en el documento, y Ntot es el número total de 
palabras aparecidas en la página. 
 
4.1.2. Función de frecuencia en el título 
 

f t (i) = n t (i) / Ntit         (2) 
 
 Donde n t (i) representa el número de veces que 
aparece el término i en el título del documento, y Ntit es el 
número total de palabras aparecidas en el título. 
 
 



4.1.3. Función de enfatizado 
 

f e (i) = n e (i) / Nenf         (3) 
 
 Donde n e (i) representa el número de veces que el 
término i aparece enfatizado, y Nenf es el número total de 
palabras enfatizadas en la página. 
 
4.1.4. Función de posición 
 
 Para computar la relevancia de un término en 
función del criterio posición, dividimos la página web en 
cuatro partes iguales, tomando la primera y la cuarta como 
introducción y conclusión respectivamente, y la segunda y 
tercera partes como cuerpo del documento.  
 

f p (i)=(3/4*n1,4+1/4*n2,3)/Ntot   (4) 
 
 Donde n 1,4 (i) y n 2,3 (i) representan el número de 
veces que el término i aparece en la introducción o 
conclusión – partes primera y cuarta – y en el cuerpo del 
documento – parte segunda y tercera - respectivamente. 
  
4.1.5. Cálculo de la relevancia. Método analítico 
  
 Una vez definidas las funciones, se realizó un 
estudio estadístico [6] para determinar cuales eran los 
coeficientes de la combinación lineal más adecuados y los 
resultados se muestran en la Tabla1: 
 

r (i)=C1f1(i)+C2f2(i)+C3f3(i)+C4f4(i)      (5) 
 

Tabla 1: Coeficientes de la combinación analítica. 
C1 (Frecuencia)  0.30 
C2 (Título) 0.15 
C3 (Énfasis) 0.25 
C4 (Posición) 0.30 

 
 Así, la función de asignación de relevancia analítica 
queda como 
 
 r (i)=0.3 f1(i)+0.15 f2(i)+0.25 f3(i)+0.30f4(i)    (6)   
 
 Un estudio más detallado sobre estas funciones se 
puede encontrar en [6].  
  
4.2. APROXIMACIÓN BORROSA 
 
 La combinación analítica de criterios mejora la 
representación frente a la bolsa de palabra [6], pero a 
menudo un criterio toma verdadera importancia al 
aparecer unido a otro. Esto es debido a las limitaciones de 
los criterios ya descritas a lo largo de la sección 3. Como 
ejemplo, un término que aparece en el título no tendrá la 
misma relevancia si además tiene un alto grado de énfasis 
que otro que sólo aparece en el título.  

 Los sistemas de razonamiento borrosos representan 
el marco más adecuado para capturar el conocimiento 
experto humano cualitativo y resolver la ambigüedad 
inherente a cualquier proceso de razonamiento, 
fusionando el conocimiento y la experiencia en un 
conjunto de expresiones lingüísticas  que tratan con 
palabras en lugar que con datos numéricos. 
 Como consecuencia planteamos un sistema basado 
en reglas borrosas como función de asignación de pesos 
dentro de un modelo de espacio vectorial para la 
representación de páginas web.  
 En este caso las variables lingüísticas que vamos a 
considerar son: text_frequency, title_frequency, emphasis 
y global_position. 
 
4.2.1. Variables lingüísticas 
 
 Estas variables lingüísticas representan los mismos 
criterios que en el caso analítico y servirán de entrada al 
sistema de reglas borrosas. Como salida del sistema 
tendremos una única variable, la relevance. 
 Para hacer las reglas independientes del tamaño del 
documento, las entradas a la text_frequency estarán 
normalizadas a la mayor de las frecuencias aparecidas en 
el documento. En el caso de la title_frequency a la mayor 
de las frecuencias aparecidas en el título y para el 
emphasis a la mayor de las frecuencias aparecidas en los 
enfatizados. Las Figuras 1,2 y 3 muestran estas variables  
lingüísticas. 
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Figura 1: text-frequency 
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Figura 2: title-frequency 
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Figura 3: emphasis



 En el caso de la posición, el valor de entrada a la 
variable lingüística global_position deberá calcularse de 
la contribución de todas las posiciones del término en la 
página. Este nuevo sistema tendrá como variable 
lingüística de entrada la line_position y como variable de 
salida la global_position. La contribución de la ocurrencia 
o del término i se expresa como: 
 

c p (i,o) = n p (i,o) / Ntol         (7) 
 
 Donde n p (i,o) representa el número de línea de la 
ocurrencia o del témino i, y Ntol  el número total de líneas 
en la página. Por tanto  la ecuación 7 se deberá calcular 
para cada ocurrencia del término o palabra. 
 Mediante el proceso de fuzzificación, a cada 
ocurrencia se le asigna un grado de pertenencia dentro del 
conjunto de etiquetas lingüísticas que se muestran en la 
Figura 4. 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 4: line-position 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 5: global-position 
 
 La salida de este sistema auxiliar son las dos 
etiquetas que se muestran en la figura 5. El conjunto de 
reglas de este sistema puede encontrarse [15] y en 
definitiva expresan que si la posición del término de 
entrada se corresponde con la introducción o la 
conclusión, entonces la salida es preferente,  mientras que 
si el término se encuentra en el cuerpo del documento la 
salida es standard 
 La variable de salida relevance del sistema fuzzy 
general se muestra en la Figura 6. 
 

 
NR               LR              MR            HR            VR  

 
 
 
 

     .25     .225    .275    .475  .525   .725  .775   .975  
 NoRelevant        LowRelevant       MediumRelevant 

HighRelevant                                       VeryRelevant  
 

Figura 6: relevance 
 
 El conjunto de reglas del sistema general, función de 
asignación de relevancia, se puede encontrar en [15]. Para 
entender bien la base de reglas IF-THEN debemos tener 
en cuenta los siguientes puntos: 
• El título sólo es relevante si aparece acompañado de 

algún otro criterio INTROD BODY CONCLUSION

• La frecuencia en texto pasa a ser muy relevante 
cuando se combina también con algún otro criterio 

• El énfasis tiene una salida generalmente más alta que 
el resto de los criterios, podríamos decir por tanto que 
es el criterio más relevante 0       0.2             0.4         0.6            0.8          1

• Un término con mucha frecuencia de aparición puede 
significar que es una palabra comodín, en el sentido 
de que su significado es poco discriminante. 

     STANDARD      PREFERENTIAL 
 
5 RESULTADOS EXPERIMENTALES 
 
 Las representaciones obtenidas por medio de las 
aproximaciones analítica y borrosa se usan como entradas 
en un proceso de aprendizaje supervisado que permite la 
extracción de las representaciones de dos clases, a partir 
de un conjunto de páginas web seleccionadas 
manualmente entre Medicina-Farmacología y Tecnología 
Aerospacial. Una vez realizado el aprendizaje se lleva a 
cabo un proceso de clasificación con el que se estima la 
calidad de las representaciones de clase obtenidas. En los 
siguientes apartados se presentan brevemente los 
principales aspectos del aprendizaje y la clasificación, así 
como un resumen de los resultados. 

0 0.4 0.6 1

 
5.1 FASE DE APRENDIZAJE 
 
 Las representaciones de clase se obtienen a partir de 
un método de aprendizaje supervisado en el que se asume 
el teorema central del límite, de forma que la clase 
quedaría representada por una matriz 3xN dimensional 
donde las primeras componentes se corresponderían con 
los términos que aparecen en los documentos de 
entrenamiento y la otras dos serían los parámetros de una 
distribución Normal (µ,σ). 



 La ecuación 8 muestra la función fi densidad de 
probabilidad de un término i, con relevancia r, para una 
determinada clase. 
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La media µ y la varianza σ se obtienen a partir de un 
conjunto de ejemplos seleccionados para cada clase por 
estimación de máxima verosimilitud. Para más detalles 
referirse a [15] 
 
 
5.2 FASE DE CLASIFICACIÓN 
 
 La clasificación se lleva a cabo mediante un 
algoritmo Naive-Bayes, que resultan ser los más efectivos 
en las tareas de clasificación de textos [10]. La expresión 
final del algoritmo se expresa en la ecuación 9. 
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Para ver detalles de la aplicación de este algoritmo [15]. 
 
En la Tabla 2 se muestran los resultados de la 
clasificación obtenidos para dos clases con un conjunto de 
ejemplos de 200 páginas web seleccionadas manualmente.  
La selección del conjunto de prueba se hizo tomando 
páginas de diferentes tamaños y distintos servidores web. 
Se evitaron también los directorios temáticos para no 
sesgar los resultados de la clasificación. Por otro lado, se 
tomó el 65% del conjunto de entrenamiento para la fase 
de aprendizaje y el resto para la evaluación de la 
clasificación. Los resultados muestran una mejora en el 
caso de la representación con combinación de criterios a 
través de un sistema de reglas fuzzy. 
 
 

Tabla 2. Principales resultados de la clasificación 
Medicina-

Farmacología 
Tecnología-
Aerospacial 

Valores medios  

Aciert
os 
(%) 
 

Fallos 
(%) 

Aciertos 
(%) 

Fallos 
(%) 

Aciertos
(%) 

Fallos 
(%) 

 
ANALITICA 
 

 
82.45  
 

 
17.55  
 

 
71.93  

 
28.07  

 
77.19  
 

 
23.61  
 

 
FUZZY 
 

 
84.21  
 

 
15.79  
 

 
89.47  

 
10.53  

 
86.84  
 

 
13.16  

 
 
 
 
 
 

6 CONCLUSIONES 
 
 En este artículo se ha presentado un nuevo método 
de representación de páginas web y dos modos distintos 
de obtenerlo. La representación se basa en el modelo de 
espacio vectorial y la función de asignación de pesos toma 
algunas características propias del lenguaje HTML y otros 
atributos más “clásicos”, a menudo utilizados en técnicas 
de IR.  La característica principal es que analiza el texto 
visible al usuario, y se demuestra que con la fusión de 
criterios extraídos de la propia naturaleza del lenguaje 
HTML mejoran las representaciones y más aún si la 
fusión se realiza de un modo borroso. 
 Es importante también hacer notar que con el 
método propuesto la dimensión del vector que representa 
la página web se ve drásticamente reducida.  
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