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Analysis of Spanish Text-Thesaurus as a

Complex Network.

B. Cases and A. Moujahid

Resumen

Basándose en las herramientas de la Teoŕıa de Redes Complejas, es-
te trabajo proporciona un estudio descriptivo del diccionario básico de
sinónimos del español Open Thesaurus representado como un grafo. Estu-
diamos las principales medidas estructurales de la red comparándolas con
las de un grafo aleatorio. Los resultados numéricos muestran que Open-
Thesaurus es un grafo cuyas propiedades topológicas se aproximan a una
red libre de escala (Scale-free network) aunque no presenta la propiedad
del pequeño mundo debido a la representación dispersa que realizamos.
Encontramos además que las palabras de mayor centralidad de intermedia-
ción corresponden a términos que sugieren el vocabulario del psicoanálisis:
placer, ayudante (en el sentido de trabajador) y regular (en el sentido de
ajustar).

Palabras clave: Semántica, Relación de Sinonimia, Redes Com-
plejas.

Abstract

Based on the theoretical tools of Complex Networks, this work provi-
des a basic descriptive study of a synonyms dictionary, the Spanish Open
Thesaurus represented as a graph. We study the main structural mea-
sures of the network compared with those of a random graph. Numerical
results show that Open-Thesaurus is a graph whose topological properties
approximate a scale-free network, but seems not to present the small-world
property because of its sparse structure. We also found that the words of
highest betweenness centrality are terms that suggest the vocabulary of
psychoanalysis: placer (pleasure), ayudante (in the sense of assistant or
worker), and regular (to regulate).

Keywords: Thesaurus, synonymy, complex networks.

1. Introducción

La Teoŕıa de Redes Complejas se ocupa de estudiar las propiedades ma-
croscópicas de grafos de gran tamaño a partir del estudio de las interacciones
locales, atendiendo tanto a los aspectos estructurales como a los dinámicos. En
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(Newman 2003) y (Boccaletti et al. 2006) se pueden encontrar definidos los
conceptos básicos.

Un red compleja es un grafo de gran tamaño que posee una topoloǵıa no
trivial desde el punto de vista estad́ıstico: no es una red regular generada por
un algoritmo determinista, pero tampoco es un grafo totalmente aleatorio, como
los estudiados por Erdös y Rényi a mitad del s. XX. Esta caracteŕıstica es se
muestra repetidamente en los datos recogidos de diferentes fuentes.

En las redes sociales los nodos representan individuos y las aristas rela-
ciones sociales, como ser familia, amigo, empleado, vecino, coautor, etc. Las
redes biológicas comprenden las redes neurológicas, las llamadas redes ómicas
(genómica, proteómica, etc.) y las epidemiológicas. También se aprecia la ca-
racteŕıstica topoloǵıa de las redes complejas en las redes tecnológicas: redes
electricidad, de telefońıa, Internet, etc.

Las redes complejas comienzan a ser una herramienta de estudio en las áreas
de la Inteligencia Artificial (Bales y Johnson2006), (Mika 2007) y del Procesa-
miento del Lenguaje Natural, principalmente en la mineŕıa de datos sobre Inter-
net (Ortega 2013). Algunos trabajos han abordado el análisis de tesauros desde
la perspectiva de las redes complejas (De Jesus Holanda et. al. 2004), (Steyvers
y Tenenbaum 2005), pero no tenemos constancia de trabajos que aborden el
mismo análisis de tesauros en español.

En este trabajo abordamos el análisis como red compleja del diccionario bási-
co en español Text-Thesarus que es la base sin modificar del diccionario cola-
borativo Open Thesaurus (Open-Thesurus) y que contiene grupos de sinónimos
de la forma a; b; c; d; e obtenidos del Diccionario de la Real Academia Española.
A diferencia de otros trabajos, realizamos una representación dispersa de la re-
lación de sinonimia. Estudiamos si la topoloǵıa de Text-Thesaurus corresponde
a una red libre de escala calculando la curva de regresión exponencial de la
distribución de grados y comparándolo con un grafo de igual tamaño generado
aleatoriamente por el modelo GN,p de Erdös-Rényi. Analizamos las medidas de
centralidad intermediación (Betweenness) y de cercańıa (Closseness). También
analizamos si Text-Thesaurus presenta la propiedad de pequeño mundo. Al tra-
tarse de una representación dispersa, cabe preguntarse cuál es el ı́ndice k de
degeneración del grafo y determinar el núcleo de mayor conectividad mediante
el algoritmo k-core.

Por último, abrimos el debate acerca de si la representación de redes com-
plejas podŕıa ser la forma idónea de comparar diversas fuentes de datos desde
la perspectiva de la Psicoloǵıa , la Neuroloǵıa y la Lingǘıstica Computacional.
En concreto y a la vista de los resultados descriptivos del diccionario analizado,
proponemos el estudio de los conceptos y técnicas del psicoanálisis como una
forma de dotar de armazón cient́ıfico a esta práctica cĺınica en en las áreas de
la psicoloǵıa, la neurociencia computacional y la Inteligencia Artificial.
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2. Representación de Text Thesaurus como un
grafo disperso

Se ha seleccionado el diccionario básico de sinónimos Text-Thesaurus ba-
jo licencia GNU. No comprende todo el vocabulario del español: los términos
que no disponen de sinónimos en el diccionario de la Real Academia Española
(RAE) (por ejemplo lago, para el que el tesauro proporciona una definición), se
consideran nodos aislados y no están incluidos en Text-Thesaurus (cada grupo
de sinónimos contiene al menos dos palabras). Como el Diccionario Esencial de
la RAE (RAE 2013), según se cita en su web, contiene más de N = 88,000 entra-
das léxicas, de los que 18,664 son palabras del diccionario Text Tesaurus (TT)
y 69,336 son nodos aislados (no tienen sinónimos y no están en el diccionario).
Tomaremos N como el número de nodos.

Formalmente un grafo es un par G = (V,E) compuesto por un conjunto de
nodos o vértices V y un conjunto de aristas E, que son pares de nodos (i, j). Si
la relación E es simétrica el grafo es no dirigido, tipo al que nos restringimos en
este trabajo. Gráficamente una arista es un segmento que conecta los puntos i
y j. El tesauro está organizado por grupos de sinónimos separados por punto
y coma y que acaban con un salto de párrafo. Eventualmente un sinónimo
puede ir seguido de una etiqueta (fig.) que indica que la palabra se usa en
sentido figurado, (noRAE) para indicar que no se encuentra como sinónimo en
el diccionario de la RAE y (vulg.) para los vulgarismos. Se han eliminado y
por lo tanto no se han registrado como atributos de los arcos estas etiquetas.
Cada ĺınea del tesauro a; b; c; d; e... se sustituyó usando el editor de textos por
a−−b−−c−−d−−e..., que es la notación del formato .dot de grafos que soporta
Graphviz (Bilgin et. al. 1988) y que puede importar la aplicación Gephi (Bastian,
Heymann y Jacomy 2009) que usamos para el análisis. Esta representación del
grafo de sinonimia es dispersa (sparse): la sinonimia perfecta, entendida como
relación de equivalencia de palabras que pueden sustituirse entre śı en la misma
frase sin cambiar el significado de la misma, requeriŕıa ser reflexiva, simétrica
y transitiva. Aśı, cada grupo de sinónimos debeŕıa conformar una clique, es
decir, un subgrafo en el que todos los nodos están conectados entre śı. Puesto
que el tamaño del fichero de texto alcanza 399 Kb, se optó por representar
exclusivamente las secuencias de lectura de cada ĺınea.

3. Propiedades topológicas.

En esta sección vamos a definir las medidas de centralidad generalmente
usadas para caracterizar una red. La propiedad topológica más importante que
permite describir la estructura de un grafo la podemos encontrar en la distri-
bución estad́ıstica de los grados P (k) definida como la probabilidad de que un
nodo elegido aleatoriamente de manera uniforme tenga el grado k. En los grafos
aleatorios de Erdös-Rényi la distribución de grados es una distribución binomial
(de Poisson cuando el número de nodos tiende a infinito) con media 〈k〉 = Np
donde N es el número de nodos y p la probabilidad de que dos nodos diferentes
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estén conectados.
Otra propiedad de interes es la tendencia que tienen los nodos de un grafo de

formar cliques o grupos. Un k-clique es un k-subgrafo completo de tamaño k <
N . Ésta caracteŕıstica conocida como clustering ha sido observada en muchas
redes complejas tanto naturales como tecnológicas. Para un nodo i de grado ki
el coeficiente de clustering es dado por:

ci =
2ei

ki(ki − 1)
(1)

donde ei es el número de aristas conectando los vecinos del nodo i. El coeficiente
medio de clustering caracterizando todo el grafo es simplemente la media de los
ci. En las redes complejas, a diferencia de las redes aleatorias, el coeficiente
medio de clustering es relativamente alto indicando mayor transitividad de la
red.

Junto con el coeficiente de clustering y la distribución de grados, la longitud
media de camino (Average path length) definida como el número medio de pasos
a lo largo de los caminos más cortos que conectan dos nodos cualquiera en el
grafo, representa otra de las medidas de centralidad más robustas. La longitud
media de los caminos mı́nimos viene dada entonces por:

l =
1

(N(N − 1)

∑

i,j∈V,i�=j

dij (2)

La mayoria de las redes complejas se caracterizan por tener una longitud media
de camino relativamente corta, está caracteŕıstica es conocida con el nombre del
mundo pequeño.

Para cerrar esté breve resumen acerca de las medidas de centralidad, intro-
ducimos la betweenness un concepto muy útil para cuantificar la importancia de
los nodos (o aristas) de un grafo. Un camino de longitud k sobre el grafo que
conecta los nodos n0 y nk es una sucesión de nodos n0, n1, nk−1, nk en la que
para todo i, 0 ≤ i ≤ k el par (ni, ni+1) es una arista. Un camino mı́nimo es uno
de longitud mı́nima. Para un nodo i, la betweenness se define como:

bi =
∑

j,k∈V,j �=k

njk(i)

njk
(3)

njk(i) es el número total de caminos mı́nimos que conducen del nodo j al nodo k
pasando por el nodo i y njk es el número total de caminos mı́nimos conectando
los nodos j y k. Por otra parte, la densidad d de un grafo mide la probabilidad
de que dos nodos estén conectados y se calcula como la fracción de aristas del
grafo, M, entre el número total de aristas posible,

d =
2M

N(N − 1)
(4)

5



Nodos totales N 88.000
Nodos aislados 69.336
Nodos no aislados NTT 18.664
Aristas M 17.465
Densidad de TT 1 E -4
Densidad de G 1 E -5
Número de componentes conexas de TT 3.201
Número de componentes conexas de G 72.537
Longitud del camino medio l 13,637
Diámetro 38
Tamaño de la componente gigante 10.592

Cuadro 1: Datos estad́ısticos básicos del grafo no dirigido

4. Análisis topológico

Una componente conexa es un subgrafo G′ = (V ′, E′) de G en el que cada
dos nodos i, j de V ′ están conectados por un camino.

En la tabla 1 se puede ver que el número de componentes conexas del grafo
G sin nodos aislados es 3.201, que asciende a 72.537 en el grafo G que incluye
los nodos aislados. La longitud del camino mı́nimo más largo o diámetro es
38, mientras que la longitud media de todos los caminos mı́nimos es del orden
de 13,637. La componente conexa gigante es la de mayor tamaño reuniendo
10.592 nodos. Todas estas medidas formarán parte del análisis del grafo para
determinar si presenta las caracteŕısticas de una red compleja. Las preguntas
que se plantean son las siguientes:

¿Es la sinonimia representada en el grafo G una relación arbitraria generada
aleatoriamente o bien muestra una pauta de crecimiento propia de las redes
complejas?. ¿Puede ser este diccionario producto de un proceso de crecimiento
con probabilidad uniforme?. Para analizarlo, compararemos la distribución de
frecuencias de los grados de los nodos con la de un grafo aleatorio de las mismas
dimensiones. Para llevar a cabo este análisis, hemos comparado el grafo corres-
pondiente a Text-Thesaurus con un grafo aleatorio de Erdös-Rényi formado por
el mismo número de nodos y aristas. El modelo utilizado es el modelo GN,p que
consiste en recorrer la lista de las N(N − 1)/2 posibles aristas uniendo los no-
dos con probabilidad p. Tomando como base N = 88,000 nodos, la figura 1(A)
compara las distribuciones de probabilidad de los grados de los nodos para un
grafo aleatorio y para el grafo G con densidad p = 10−5.

La distribución de probabilidad de los grados para el diccionario G sigue
una ley de potencias en la que hay muchos nodos de grado bajo y muy pocos
de grado mayor o igual que 5 hasta 22, que es el máximo. El grado medio es
1,8761 vecinos por nodo si no consideramos los nodos aislados (TT) y baja
a 0,398 si los tenemos en cuenta (G). El grado medio pN del grafo aleatorio
es de 10−5 × 88,000 = 0, 88. En cuanto a las 10 palabras con mayor grado
que se enumeran en la tabla 2, cobrarán mayor sentido en la medida en que
avancemos en el análisis. A la vista del análisis estad́ıstico, no parece que el
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Figura 1: (A) Distribución de grados del grafo G. Los marcadores circulares
corresponden a la distribución de Poisson del grafo con N = 88,000 nodos y
media dada porNp. La distribución de grados es representada por los cuadrados.
(B) Resultado del algoritmo KNN.
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Grado Id Grado Id
22 gracia 16 confusión
18 engaño 15 necio
17 golpe 15 alboroto
17 ĺıo 14 tonto
17 atractivo 14 molestar

Cuadro 2: Las 10 palabras con mayor grado.

R2 Ecuación

Logaŕıtmica 0,6555 y = −0, 1374Ln(x) + 0, 3381
Lineal 0,3142 y = −0, 0131x + 0, 1858
Exponencial 0,9368 y = 0, 2904e−0,4839x

Potencial 0,9361 y = 3, 1354x−3,51

Cuadro 3: Curvas de regresión.

grafo G corresponda a los parámetros de distribución de grados de un grafo
aleatorio de Erdös-Rényi. Nos preguntamos entonces si Text-Thesaurus podŕıa
ser una red de enlace preferencial.

La redes de enlace preferencial (preferential attachment) son grafos cuyo
crecimiento está condicionado por los nodos preexistentes en la red cada vez
que se añade un nodo nuevo n: la probabilidad de conexión con otro nodo n′ es
proporcional al grado de n′. Aśı, los nodos de mayor grado adquieren mayor peso
dando lugar a una distribución de probabilidad de grados potencial, es decir,
P (x) = ax−γ . Las redes libres de escala (Barabási, A. L., Réka A. 1999) son las
que presentan una distribución potencial de los grados, siendo el rango t́ıpico
de valores, obtenido analizando redes de diferente procedencia, entre 2.1 y 4.
Restringiéndonos al grafo Text-Tesaurus, sin nodos aislados, que normalmente se
excluyen del análisis, hemos ajustado varias curvas de regresión a la distribución
de probabilidad de los grados. Los resultados se exponen en la tabla 3, el valor
R es el coeficiente de correlación que vaŕıa entre 0 y 1, indicando cuanto más
alto una mayor bondad del ajuste.

Comprobamos aśı que la distribución exponencial y la potencial, caracteŕısti-
cas ambas de las redes complejas (Newman 2005), (Deng, Cai, y Wang . 2011),
son las que mejor se ajustan a la distribución de grados de Text-Thesaurus. En
dicho diccionario, el exponente gamma alcanza 3,51, situándose en los paráme-
tros de las redes libres de escala según (Newman 2005) en el rango 2, 1 ≤ γ ≤ 4.
Sin embargo, para decidir definitivamente si Text-Thesurus es una red libre de
escala debemos comprobar otros aspectos que tienen que ver con la autosimilari-
dad o la propiedad de fractalidad: que los subgrafos determinados aleatoriamente
de un grafo libre de escala G tengan distribuciones de grado similares a G.

El primer aspecto a estudiar es la correlación entre el grado de un nodo y
la media de los grados de sus vecinos a través del algoritmo KNN (K-Nearest
Neighbors), que permite distinguir entre redes que presentan fuerte correlación,
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las llamadas redes selectivas o assortativas: A mayor (menor) grado del nodo,
mayor (menor) grado medio de los vecinos; y redes No selectivas (disassortative):
A mayor (menor) grado del nodo, menor (mayor) grado medio de los vecinos.

El algoritmo consiste en asignar a cada nodo un par (k,KNN) donde k es el
grado y KNN el grado medio de los vecinos. KNN(k) es la media de todos los
valores KNN sobre el mismo grado k. Si KNN(k) es creciente, hablamos de una
red selectiva, mientras que valores decreciente de KNN(k) indican una red no
selectiva. La figura 1(B) muestra el resultado del algoritmo KNN, utilizando el
software Network Workbench (NWB Team. 2006) junto con la recta de tenden-
cia lineal: al ser la pendiente de la recta de regresión prácticamente horizontal
podemos afirmar que no existe correlación entre los grados.

El coeficiente medio de clustering < C >= C(i)/N = 0,022 es muy bajo y su
promedio según el grado muestra una ligera tendencia creciente como se aprecia
en la Fig. 2(A), aunque la gráfica muestra un tramo claramente creciente, desde
el grado 1 al 15, y otro decreciente, del grado 15 al 22. No se puede decir entonces
que Text Thesaurus sea un red libre de escala, aunque existe mucha discusión en
la literatura y el grafo muestre una ligera tendencia creciente con el grado tanto
en la correlación de grados KNN como en el coeficiente de clustering. Podŕıamos
decir que esta representación dispersa apunta, aunque no llega a manifestarse
claramente, a ser una red libre de escala.

La segunda propiedad caracteŕıstica de las redes complejas es la de ser un
mundo pequeño (o small-world) (Watts y Strogatz 1998). Esta idea proviene del
estudio de las redes sociales de mediados del s. XX ligada a la idea de los seis
grados de separación: entre dos habitantes del mundo existe un camino mı́nimo
de conocidos de longitud 6 que conecta a ambos. Sin embargo, la caracterización
cient́ıfica de la propiedad de mundo pequeño se establece en que la distancia
media entre cada dos puntos del grafo (en la misma componente conexa) sea
de orden logaŕıtmico con respecto al número de nodos, aproximándose por l ≈
ln(N).

En el grafo G que complementa Text-Thesaurus con los nodos aislados del
diccionario esencial de la RAE (Tabla 1), N=88.000 y ln N=9,834, claramente
inferior a la longitud media l=13,637 calculada para el grafo. Por otra parte,
el diámetro 38, que es el de la componente conexa gigante, también niega que
G sea un pequeño mundo. La estructura es demasiado dispersa para ser un
mundo pequeño. A pesar de de que la distribución potencial de nodos expresada
en la ecuación 1 tiene un exponente gamma que apunta a una red libre de
escala, se demostró (Cohen. y Havlin 2003) que para redes en el rango 1 < γ <
3 la longitud media estimada se aproxima a log(log(N)). Una vez más, esta
representación se queda a las puertas de ser caracterizada como una red libre de
escala. Por otra parte, los grafos aleatorios tienen una distancia media estimada

de, l ≈ ln(N)
ln(〈k〉) .

Los ĺımites inferiores y superiores de la longitud media de caminos mı́nimos

del grafo GTT están dados respectivamente por ln(N) y ln(N)
ln(〈k〉) (Vease Eq. (5)).

Ésto indica que la red de diccionario no es un mundo pequeño, pero tampoco
es completamente aleatoria.
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Nodos totales NCG 10.592 (57,75 %)
Aristas M 12.571 (72,02 %)
Densidad CG 2 10−4

Longitud del camino medio l 13,639
Diámetro 38
Coeficiente de Clustering 0,025

Cuadro 4: Datos estad́ısticos básicos

ln(N) = 9, 834 < l = 13, 637 <
ln(N)

ln(〈k〉) = 15, 630 (5)

Restringiéndonos a la componente conexa gigante (CG), los datos estad́ısticos
son muy similares a los del grafo total, mostrados en la tabla 2. La Tabla 2 y la
Eq. (6) muestran que incluso es más dispersa que un grafo aleatorio.

ln(N) = 9, 268 <
ln(N)

ln(〈k〉) = 10, 34 < l = 13, 637 (6)

Las redes libres de escala, al ser redes selectivas, tienden a que los nodos de
mayor grado se conecten más entre śı. Forman entramados en los que cada uno
se rodea de otros de grado similar. Son como el punto central o buje de una
rueda que se rodean de nodos de grado decreciente a medida que nos alejamos
del centro.

La figura 2(B) muestra los promedios de centralidad de cercańıa: tienen
una ligera tendencia decreciente a partir de los nodos de grado 5, de forma
que los nodos de mayor grado ocupan lugares más centrales. Parece que la
representación dispersa apuntara a las propiedades de una red compleja sin llegar
a manifestarse claramente. La centralidad de intermediación es mayor cuantos
más caminos pasen por el nodo. Si un nodo es tal que al quitarlo aparecen nuevas
componentes conexas, todos los caminos mı́nimos de unas a otras componentes
deben pasar por ese nodo intermediario.

En la figura 2(C) se puede apreciar que la betweenness media śı es muy alta
para los nodos de mayor grado. Nótese que mientras que el algoritmo KNN y la
intermediación de cercańıa muestran máximos en el grado k = 15, la Between-
ness muestra un mı́nimo. Se diŕıa que los nodos más intermediarios (k > 15)
son a su vez escasos en triángulos, como puede ocurrir en los árboles.

5. El principio del placer y el principio de reali-
dad en los tesauros

En esta sección, una vez mostradas las medidas estad́ısticas de la red con el
fin de catalogarla o no como red compleja, procederemos al análisis cualitativo
de la misma, es decir, analizar el entramado de nodos con mayor centralidad de

10



5 10 15 20
0

0.05

0.1

C
lu

st
er

in
g

(A)

 

 

5 10 15 20

8

10

12

C
lo

se
ne

ss

(B)

 

 

5 10 15 20
0

2

x 10
6

Grado

B
et

w
ee

nn
es

s

(C)

 

 

<C>=0.036 ± 0.027

<b>=3.8 106 ± 0.88 106 

<Cl>=10.83 ± 1.34 
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intermediación no solo para examinar si están o no relacionados entre śı, sino
qué significados agrupan.

El subgrafo de las 20 palabras con mayor Betweenness se muestra en la Fig.
3. Placer es la palabra más central, seguida de deleitar: el gusto, la alegŕıa,
seducir, satisfacer, liquidar en la misma componente conexa, sugieren lo que en
Psicoanálisis se nombra como Principio del Placer (Freud 1920): nuestra psique
persigue satisfacer de forma inmediata y continuada las necesidades básicas.

El proceso de sublimación consiste en la represión del principio del placer
a favor del principio de realidad: la no inmediata satisfacción de una necesidad
instintiva, como el sexo, para convertirla en una actividad productiva, como tra-
bajo, arte o juego y que a medio plazo contribuirá a la satisfacción del instinto de
forma socialmente aceptable. Parece incréıble que la tercera y cuarta palabras
en valor de la Betweenness sean ayudante y auxiliar, conectadas también con
trabajador, gúıa, donar y defender, que sugieren altruismo (no satisfacción del
instinto a corto plazo). La quinta palabra es regular, que aparece con dos signi-
ficados: ajustar y vulgar. Por último está la componente del juicio, el parecer y
la aproximación.

Con respecto al nivel de dispersión que presenta la representación según flujo
de lectura de los grupos de sinónimos, estudiamos a continuación el núcleo duro
o k-core del grafo (Dorogovtsev, Goltsev y Mendes 2006). El valor k, llamado
ı́ndice de degeneración de un grafo es el menor valor k tal que cualquier subgrafo
tiene al menos un nodo de grado menor o igual que k. Quitando los nodos de
grado k incrementalmente desde los de menor grado k hasta el valor máximo
que cumpla la condición de degeneración, se obtiene el k-core del grafo y k es el
ı́ndice de degeneración.

Text-Thesaurus presenta un ı́ndice de degeneración k=4 y nos muestra el
4-core de la Fig. 4. Se han utilizado los pesos de las aristas (algunas secuencias
de sinónimos se repiten en más de un grupo). Todos los nodos tienen cuatro o
más vecinos. El follón y sus sinónimos son el corazón del español según Text-
Thesaurus, con todas sus connotaciones psicoanaĺıticas.

6. Conclusiones

A la vista de los resultados cuantitativos, Text-Thesaurus se podŕıa catalogar
como una red compleja dispersa. La razón es obvia: la representación secuen-
cial de los grupos de sinónimos, que transitivamente debeŕıan ser cliques, restan
triángulos a la estructura, traduciéndose en la pérdida de la propiedad de pe-
queño mundo. Cabe estudiar si este problema es común a otros campos en los
que se trabaja con secuencias: valgan como ejemplo los resultados del análisis
de la red eléctrica en (Watts y Strogatz 1998); la genómica y la proteómica,
al tratarse también de secuencias, podŕıan ser candidatas a presentar el mismo
fenómeno de dispersión.

Por otra parte, nos preguntamos si las redes complejas, de las que son mues-
tras las redes neurológicas y las lingǘısticas no se perfilan como la mejor he-
rramienta para comparar los efectos que tienen en el cerebro las herramientas
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Figura 3: Palabras con mayor valor de Betweenness separadas en diferentes
comunidades.

13



Figura 4: 4-core del grafo Text-Thesaurus.
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basadas en el lenguaje que usa la terapia psicoanaĺıtica a través de técnicas
como la tomograf́ıa funcional y otros sensores fisiológicos. Quizás, desde esta
perspectiva, la Neurolingǘıstica podŕıa atacar el duro problema de relacionar el
lenguaje y la emoción, el último reto de la Inteligencia Artificial, a través de
nuestras respuestas fisiológicas.
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