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RESUMEN

Recuperar informacién con un criterio semantico desde la Web, en donde
la informacién almacenada no es estructurada, se requiere de mecanismos
complejos y diversos que consideren el procesamiento de lenguaje natural. En
esta tesis se implemento6 y analizé un método de recuperacién semantico de la
informacion, partiendo de la premisa que si existen palabras que coocurren en
un contexto determinado, éstas tienen una relacion semantica. Para la
implementacion de un mecanismo de recuperaciéon sobre una coleccion de
documentos se hizo necesario un procesamiento, representacion y analisis de
relaciéon de los términos. El Modelo Vectorial para la recuperaciéon semantica de
la informacién utilizado, permitié definir las premisas necesarias e importantes
para determinar si un conjunto de palabras son relevantes a la necesidad de
informacion, calculando la medida de similitud y establecimiento del ranking de
vocablos mas semejantes semanticamente. La lejania o cercania de dos
vocablos se determiné utilizando la similitud distribucional representado por un
vector de coocurrencia y se cuantific6 mediante el coseno del angulo que
forman sus vectores. Al evaluar el rendimiento del sistema de recuperacién de
la informacidén, se concluyd que es importante el corpus utilizado en la
construccion del mismo asi como el pre procesamiento, estructura y técnicas

de recuperacion.

PALABRAS CLAVE: corpus, funciones, similitud, ontologias, semantica,

informacion, Web.



ABSTRACT

Recall information with a semantic criterion from the Web, where the stored
information is unstructured, it requires complex and diverse mechanisms that
consider natural language processing. In this thesis we implemented and
analyzed a method for semantic retrieval of information, based on the premise
that if there are words that co-occur in a given context, they have a semantic
relationship. To implement a recovery mechanism for a collection of documents
became necessary processing, representation and analysis of relationship
between the terms. Vector Model for semantic retrieval of information used,
allowed to define the conditions required and important to determine whether a
set of words are relevant to the information need by calculating the similarity
measure and ranking establishment semantically most similar words. The
remoteness or proximity of two words was determined using the distributional
similarity represented by a vector of co-occurrence and quantified by the cosine
of the angle between their vectors. Assessing the system performance
information retrieval, it was concluded that it is important corpus used in the
construction thereof as well as the pre-processing, structure and recovery

techniques.

KEYWORDS: corpus, functions, similarity, ontologies, semantic, information,

Web.



INTRODUCCION

El desarrollo de Internet ha permitido un crecimiento permanente del
volumen de la informacion, este potencial de informacidén puede ser
aprovechado por todos los usuarios y en diferentes situaciones y la importancia
de éste hecho aumenta en el sentido que disponer o0 no de la informacion
necesaria y justo a tiempo y forma puede resultar en el éxito o fracaso de una

operacion en tiempos tan competitivos como el actual.

La informaciéon almacenada en Internet carece de una organizacion o
estructuraciéon légica, a diferencia de las tecnologias de procesamiento de
datos, que organiza los datos en tablas y grandes bases de datos y
proporcionan mecanismos de extraccién de informacién reaimente aceptables,
las tecnologias de procesamiento de lenguaje natural operan sobre
documentos Web, que en su amplia mayoria estan en formatos HTML o en
archivos PDF, DOC, RTF, TXT y otros, sin estructura légica alguna y que no

proporcionan mecanismos de extracciéon de informaciéon adecuados.

La recuperacion no es un area nueva, sino que se viene desarrollando
desde finales de la década de 1950, y que en la actualidad adquiere
importancia debido al valor que tiene la informacién. El modelo de espacio de
palabras (WSM por sus siglas en inglés Word Space Model), es una estructura
que permite la representacion del texto, y permite ademas determinar la lejania

o cercania semantica entre un par de vocablos tomando en cuenta su

Xii



distribucion con el resto de elementos del lenguaje, usando un espacio
multidimensional, cuyo nimero de dimensiones n, depende del nimero de
vocablos diferentes encontrados en el corpus del texto usado en la etapa de
entrenamiento o construccién. Cada vocablo se representa mediante un vector
de n dimensiones, que determina la distribucion de éste con los demas

elementos del sistema.

Existen diversos modelos para recuperar la informacién tales como: el
modelo booleano, vectorial, probabilistico y otros. En esta tesis, se aborda el
estudio utilizando el método vectorial que cuantifica la similitud semantica de
dos palabras mediante el cosenb del angulo que forman sus vectores,
seleccionando los vocablos que comparten el mismo tépico o grupo semantico,
cuyos resultados son de gran utlidad en casi todas las areas del

procesamiento del lenguaje natural.
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1.1.

1.1.1.

CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
Formulacién del problema

El ser‘ humano utiliza el lenguaje natural para comunicarse,
compartir experiencias, explicar el mundo que lo rodea y registr\ér su
evolucion. A través del tiempo, el ser humano también ha utilizado la
escritura como un medio para registrar y comunicar su existencia; ésta ha
evolucionado y en la actualidad, la informacién se representa
digitalmente, desde simples archivos de texto, libros y revistas
electronicas, hasta librerias digitales y en espacios mucho mas grandes y

complejos como la Web.



Acceder a toda la informacion existente y disponible en la Web se
hace necesario e importante para las personas (usuarios), ya que la gran
informacién almacenada en la Web puede ser aprbvechado por todos los
usuarios y en diferentes situaciones y la importancia de éste hecho
aumenta en el sentido que disponer o no de la informacion justo a tiempo
y forma puede resultar en el éxito o fracaso de una operacioén en tiempos
tan competitivos como el actual. Sin embargo éste hecho plantea retos
importantes porque la informacién disponible estd en una forma no
estructurada, en formatos y formas diversas, entonces es necesario
contar con un método que permita unir preguntas o necesidad de
informacion de los usuarios con respuestas o documentos que estan
presentes en Internet considerando un lenguaje tan amplio como el

espanol.

La falta de organizaciéon en el almacenamiento de la informacion,
requiere la utilizacién de algin tipo de tecnologia que gestione de forma
eficaz toda la informacion disponible, para que tanto las blsquedas como
las consultas sean efectivas. Esta problematica ha derivado en la
- utilizacién de dos tipos de tecnologias bien diferenciadas: Tecnologias de
Procesamiento de Datos y Tecnologias de Procesamiento del Lenguaje
Natural. Cada una de estas tecnologias procesa de forma diferente la
informacion. A diferencia de las Tecnologias de Procesamiento de Datos
que se ocupan de reducir el espacio ocupado, almacenar de forma
- Optima los datos, ahorrar tiempos de respuesta en la basqueda de alg(in

tipo de informacion, etcétera, las Tecnologias de Procesamiento del

2



Lenguaje Natural necesitan un conocimiento mas profundo del lenguaje

para poder procesar la informacion.
1.1.2. Definicién del problema

(En qué medida se optimiza la basqueda utilizando la similitud

distribucional en la recuperaciéon semantica de la informacién?
1.1.3. Justificacién de la investigacion

Recuperar la informacibn en un entorno gigantesco y de
crecimiento exponencial como la Web, en donde se almacenan
informaciéon sin estructuracion légica alguna, requiere de técnicas
diferentes a los que nos pueden ofrecer los motores de busqueda
tradicionales basados en indices de blsqueda. Ademas el u‘suario
necesita recuperar informacion expresado en su lenguaje natural
utilizando el significado de tipo morfolégico, sintactico, semantico y

pragmatico que le proporciona el lenguaje.

Los motores de busqueda tradicionales nos permiten realizar
bisquedas en entornos formales, principalmente basados en la
morfologia y sintaxis de la palabra. Sin embargo el lenguaje humano es
rico en el sentido que podemos encontrar multiples expresiones y
palabras que pueden tener varios significados, dependiendo de las

circunstancias en las que se usa. Por ejemplo, cuando utilizamos la



palabra “Titicaca”, hacemos referencia a un Lago que queda cerca de la
ciudad de Puno, un lugar Turistico. Entonces es importante contar con
una tecnologia que permita recuperar informacién tomando en cuenta

esta caracteristica semantica.

1.1.4. Limitaciones y restricciones de la investigacion

El ser humano almacena informaciébn en diversos medios y

formatos, tales como imagenes, videos, sonidos y texto. Este ultimo es la
fuente de analisis para la presente investigacion. Ademas, se utilizara el
Corpus de Google, el cual proporciona la frecuencia de las palabras
relacionadas mas consultadas en la Web.

1.2. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.2.1. Objetivo General

Optimizar la recuperacion semantica de la informacién utilizando Ia

similitud distribucional.

1.2.2. Objetivo Especificos

a. Definir una metodologia para el desarrollo de un sistema de

recuperacion semantica de la informacion.



b. Implementar un algoritmo que permita calcular la distancia entre
vectores y obtener un conjunto de términos con cierta similitud
semantica.

c. Evaluar el resultado de la recuperacion semantica de la informacion

utilizando la similitud distribucional.

1.3. HIPOTESIS DE INVESTIGACION

La bisqueda mediante la similitud distribucional, optimiza la recuperacion

semantica de la informacion.



2.1

CAPITULOII

MARCO TEORICO

ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Martinez (2002), en la Universidad de Murcia, en su trabajo de
investigacion titulada: “Propuesta y desarrollo de un modelo para la
evaluacion de la recuperacion de informaciéon en Internet’. cuyos
objetivos fueron: evaluar la efectividad de la recuperacion de la
informacién de un conjunto de motores de busqueda en Internet que
posean unas caracteristicas similares en el tamario de blusqueda de los
indices y en las posibilidades de busqueda, determinar el tipo de
busqueda, tomando basicamente la busqueda por frase literal, la
busqueda por interseccion y la combinacion de ambas incluyendo
operadores booleanos y la formulacién de la pregunta mas adecuada,
estableciendo los criterioé para analizarA una pagina web, para ello utiliza

&

la relevancia de Lancaster, que dice: “ un documento va a resultar



relevante cuando su contenido tiene que ver con el objeto de la pregunta
y, ademas le resulta dtil". La precision y la exhaustividad, lo realiza
mediante la medida simple de Borko, basandose principalmente en los
enlaces obtenidos, los enlaces erréneos y los enlaces duplicados. La
determinacién de la similitud lo realiza utilizando la funcién de similitud
del coseno entre dos vectores. Finalmente agrupa los indices aplicando
la técnica del vecino mas cercano. En sus conclusiones afirma que el
coeficiente de variacion de Pearson de la distribucién de las
exhaustividades medias de cada motor, muestra que los resultados
obtenidos por el motor Google lo convierten en el motor de menor
dispersiéon, aunque a medida que ha ido aumentando el nimero de
elementos de la muestra, todos los motores, excepto AltaVista, se han
agrupado en torno a un mismo valor. El calculo de los enlaces duplicados
indica que en casi todos los motores poseen porcentajes entre el 1% y el
3%, excepto el motor de busqueda Terra que fija sus valores entre el 5%

y el 6%.

Lépez (2006), en la Universidad de Granada, en su trabajo de
investigacion titulada: “Modelos de sistemas de recuperaciéon de
informacion documental basados en informacion linglistica difusa”, en
ella mejora el disefio de los sistemas de recuperaciéon de informacion,
utilizando técnicas de modelado linguistico difuso, centrado en mejorar la
interaccién usuario — sistema de recuperacion de informacion, asi como
los procesos de evaluacidn de consultas que realizan dichas consultas.

Los objetivos que se plantea son: Revisar los sistemas de recuperacion

7



lingtiisticos y técnicas de modelado de informacion. Disefiar un nuevo
modelo de recuperacién de informacién usando aproximaciones
lingliisticas de 2-tuplas y no balanceada. Desarrollar técnicas para
mejorar la evaluacion de las consultas del usuario y finalmente, evalta
las distintas propuestas con respectos a otros modelos de recuperacion.
"En ella concluye que, El modelo linglistico 2-tupla de sistema de
recuperacion de la informacion documental implementado, mejora la
interpretacion de la semantica de umbral simétrico. El modelo lingiiistico
no balanceado del sistema de recuperacion de informacion documental

implementado, permite flexibilizar las consultas al usuario.

Romero (2012), en el Instituto Politécnico Nacional de México, en
su trabajo de investigacion titulada: “Disefio e implementacion de
mecanismos de blsqueda contextualizada y anotado a través de la Web
Semantica’. En ella presenta un mecanismo de blsqueda que permite
encontrar la informacién acorde al contexto semantico del usuario. Utiliza
dos crawlers, uno general y el otro especifico para llevar a cabo la
extraccion de ontologias y documentos de texto y organizar de forma
semantica la informacién. La propuesta de soluciéon que plantea, lo
estructura con los siguientes componentes: Definicion del contexto,
crawler textual, crawler ontolégico, analizador de texto (parser), Anotado
semantico y poblado de ontologias. En la investigacién concluye que el
disefio modular que realiz6, da solucién al problema permitiendo la
reutilizacion de componentes y éstas pueden ser modificadas sin afectar

el funcionamiento general de la propuesta. El desarrolio separado de los



crawlers permite realizar exploraciones acorde a cada necesidad, al tratar
de manera separada a cada recurso. El médulo de anotado semantico y
poblado de ontologias trabaja de manera automatica y permite la
identificacion de las entidades de un documento y la generacién de
individuos, propiedades y relaciones dentro de la ontologia para

enriquecerla.

Fresno (2006), en la Universidad Rey Juan Carlos en su trabajo de
investigacion titulada: “Representacion auto contenida de documentos
HTML: una propuesta basada en combinaciones heuristicas de criterios”,
presenta una propuesta que considera dos funciones de ponderacién de
rasgos. Una de ellas llamada ACC (Analytical Combination of Criteria),
se basa en una combinacion lineal de criterios heuristicos extraidos de
los procesos de lectura y escritura de textos. La otra, FCC (Fuzzy
Combination of Criteria), que se construy6 a partir de una combinacion
borrosa o fuzzy. Una de las ventajas que ofrecen ambas funciones es
que permite representar un documento HTML, sin necesidad de analizar
previamente ninguna coleccidbn de referencia. La tesis tiene como
conclusiones que los modelos vectoriales son los mas utilizados para la
representacién automatica de documentos. Muestra diferentes funciones
de ponderaciéon y concluye que las funciones locales resultan mas
adecuadas para una aplicacidbn en representaciones auto contenidas,
porque las globales requieren informacién externa al documento. En el
caso del Clustering, el comportamiento de ACC y FCC result6 mas

destacable con la coleccion BankSearch. La evaluacion de ambas

9



representaciones se realizaron mediante procesos de clasificaciéon vy
clustering de péaginas Web, empleando un algoritmo Naive Bayes, el

mismo que resulté satisfactorio.

Seco (2009), en su trabajo de investigacion titulada: “Técnicas de
indexacién y recuperacion de documentos utilizando referencias
geograficas y textuales”, cuyos objetivos fueron: disefiar una estructura
de indexacion que tenga en cuenta las caracteristicas textuales y
espaciales de los documentos, disefiar una arquitectura para sistemas de
recuperacion de informacién geografica y disefiar una estructura de
indexacién espacial optimizada para las caracteristicas de la informacion
geografica gestionada habitualmente en sistemas GIR. Para ello indexa
la informacién teniendo en cuenta tanto el ambito textual como, como el
ambito geografico de los documentos e implementa un sistema
geografico de recuperacion de la informacion. Las conclusiones de las
tesis, primero presenta un prototipo desarrollado bajo el paradigma del
software libre empleando componentes que éste proporciona. La
estructura que utilizé6 para almacenar la informacién esta basada en el
wavelett tree, que es una estructura muy compacta que permite indexar
colecciones de puntos en la memoria principal, y de los experimentos
realizados demuestra que la relacién es muy buena entre la eficiencia de

las blsquedas y el espacio necesario para almacenarlo.

10



2.2. MARCO REFERENCIAL

2.2.1. Problematica de la recuperacion de la informacion.

El ser humano he necesitado registrar toda acerca del mundo que
lo rodea, asi como sus experiencias en su estadia en la tierra. EI medio
gue inventd fue la escritura el cual ha sido fundamental para soportar su
conocimiento en el tiempo. El volumen de la informacién que ha
acumulado y acumula a través del tiempo crece permanentemente y
adquiere diferentes formas de representacion, desde simples archivos
de texto en una computadora personal o un peridédico electronico hasta
librerias digitales y espacios mucho mas grandes y complejos como la
web. Algunos investigadores han planteado que — desde hace varios
afios — existe un fendmeno denominado “sobrecarga de informacion”
debido a que el volumen y la disponibilidad hacen que los usuarios no
cuenten con suficiente tiempo fisico para “procesar’ todo el cimulo de

medios a su alcance (Tolosa, 2009).

Entonces, resulta importante tratar con toda esa informacion
disponible electrébnicamente para que pueda servir a diferentes personas
(usuarios) en diferentes situaciones. Esto plantea un desafio interesante:
hay importantes volimenes de informacién y hay usuarios que se
pueden beneficiar de alguna manera con la posibilidad de acceder a

ésta, por lo tanto, como poder unir preguntas con respuestas,

11



necesidades de informacion con documentos, consultas con resultados,
ésta es precisamente el desafio que se afronta y se aborda en el estudio
de la recuperacion de la informacion (Information Retrieval), proponiendo
soluciones al escenario presentado, planteando modelos, algoritmos y

heuristicas (Martinez, 2004).

De forma general Baeza-Yates (1999), EI problema de Ila
Recuperacion de la Informacion puede ser estudiado desde dos puntos
de vista: el computacional y el humano. El primer caso tiene que ver con
la construccion de estructuras de datos y algoritmos eficientes que
mejoren la calidad de las respuestas. El segundo caso corresponde al

estudio del comportamiento y de las necesidades de los usuarios.

Si se analiza la problematica de la Recuperacion de la Informacion

desde un alto nivel de abstraccién podemos establecer que:

a. Existe una coleccién de documentos que contienen informacién
de interés (sobre uno o varios temas).

b. Existen usuarios con necesidades de informacién, quienes las
plantean al Sistema de Recuperacién de Informacién en forma
de una consulta (en inglés, query )

c. Como respuesta, el sistema retorna — de forma ideal —
referencias a documentos relevantes”, es decir aquellos que
satisfacen la necesidad expresada, generalmente en forma de

una lista rankeada.
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Planteamos que la respuesta “ideal” de un Sistema de
Recuperacion de Informacion estd formada solamente por documentos
relevantes a la consulta, pero en la practica ésta no es aun alcanzable.
Esto se debe a que, entre otros motivos, existe el problema de
compatibilizar la expresion de la necesidad de informacién y el lenguaje y
de los documentos. Ademas, hay una carga de subjetividad subyacente y
depende de los usuarios. Entonces, el Sistema de Recuperacion de
Informacién recupera la mayor cantidad posible de documentos
relevantes, minimizando la cantidad de documentos no relevantes (ruido)
en la respuesta. En términos de eficiencia, se plantea la idea de precision
de la respuesta, es decir, cuando mas documentos relevantes contengan

el conjunto solucién (para una consulta dada), mas preciso sera.

Para cumplir con sus objetivos, un Sistema de Recuperacion de
Informacién debe realizar algunas tareas basicas, las cuales se
encuentran — fundamentalmente — planteadas en cuestiones

computacionales, a saber:

a. Representacion logica de los documentos y — opcionalmente —
almacenamiento del original. Algunos sistemas solo almacenan
porciones de los documentos y otros lo hacen de manera
completa.

b. Representacién de la necesidad de informacion del usuario en

forma de consulta.
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c. Evaluacién de los documentos respecto de una consulta para
establecer la relevancia de cada uno.

d. Ranking de los documentos considerados relevantes para
formar el “conjunto solucion” o respuesta.

e. Presentacion de la respuesta al usuario.

f. Reftroalimentacién o refinamiento de las consultas (para

aumentar la calidad de la respuesta)
2.2.2. Recuperacion de la informacion

Las técnicas de recuperacion de informacion empleadas en
Iinternet, proceden de las empleadas en los Sistemas de recuperacién de
informacién (SRI) tradicionales, y es por ello que surgen problemas
cuando se realizan operaciones de recuperacion de informacion, en
tanto que el entorno de trabajo no es el mismo y las caracteristicas

intrinsecas de los datos almacenados difieren considerablemente.

Los Sistemas de Recuperacién de Informacién (SRI) toman un
conjunto de documentos (coleccion) para procesar y luego poder
responder consultas. De forma basica, podemos clasificar los
documentos en estructurados y no estructurados. Los primeros son
aquellos en los que se pueden reconocer elementos estructﬁrales con
una semantica bien definida, mientras que los segundos corresponden a
texto libre, sin formato. La diferencia fundamental de un SRI que procese

documentos estructurados se encuentra en que puede extraer
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informacién adicional al contenido textual, la cual utiliza en la etapa de
recuperacion para facilitar la tarea y aumentar las prestaciones. (Lluis,

2009).

A partir de lo expresado anteriormente se presenta una posible
clasificacion de modelos de Rl — la cual no es exhaustiva — de acuerdo a

caracteristicas estructurales de los documentos.

Modelo Booleano
Modelo Vectorial
Modelo Probabilistico

A 4

No estructurados

Documentos

e Modelos basados en el
algebra de regiones

h 4

Estructurados

Figura 1. Modelos de recuperacion de la informacién

Fuente: (Tolosa, 2009)

2.2.3. Modelos de recuperacioén de la informacién

a. Modelo booleano

El modelo booleano se basa en la teoria de conjuntos y el
algebra de Boole. En éste modelo inicial el usuario especifica en su
consulta una expresion booleana formada por una serie de términos
ligados mediante operadores booleanos (cominmente AND, OR y

NOT). Dada la expresion Iégica de la consulta, el sistema devolvera
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aquellos documentos que la satisfacen y que conformaran el
conjunto de documentos relevantes. El sistema simplemente
particiona los documentos de la coleccién en dos conjuntos, aquéllos
que cumplen fa condicién especificada (relevantes), y aquellos que
no la cumplen (no relevantes), sin ordenacién interna alguna, de

forma similar a lo que ocurriria con una base de datos tradicional.

Las desventajas importantes asociada al modelo esta dado por
la dificultad que conlleva la formalizaciébn de la necesidad de
informaciéon del usuario en forma de expresion booleana, sobre todo
cuando se trata de usuarios inexpertos y de necesidades complejas.
Otro de los grandes inconvenientes del modelo booleano viene dado
por su propia naturaleza, de caracter binario. De ésta forma, dada
una consulta, un documento simplemente es o no relevante
dependiendo de si cumple la condicion expresada por la consulta.
Por lo tanto, no existe ni el concepto de gradacion de relevancia. Al
no permitir correspondencias parciales, el sistema podria no devolver
documentos que, aun siendo relevantes, no verificasen por completo
la condicién.estipulada. Del mismo, modo, todos los términos de la
consulta tienen la misma importancia, cuando es I6gico pensar que la
semantica de un texto dado se concentre en mayor grado en ciertos
términos, por lo tanto al no existir ninguna ordenacién por relevancia,
el usuario se ve obligado a examinar la totalidad del conjunto de

documentos devuelto (Rodriguez, 2011).
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b. Modelo Vectorial

Este modelo plantea un marco formal diferente en que se
permite tanto la asignacion de correspondencias parciales, como la
existencia de grados de relevancia en base a los pesos de los
términos en consultas y documentos. En éste modelo las consultas y
documentos son representados mediante vectores dentro de un
espacio muitidimensional de finido por los propios términos, de tal
forma que cada uno de los términos diferentes del sistema, definen
una dimensién. Desde un punto de vista geométrico, si ambos
vectores, consulta y documento, estan proximos, es factible asumir
que el documento es similar a la consuilta, el documento es

posiblemente relevante (Rodriguez, 2011).

Tolosa (2009), conceptualmente, este modelo utiliza una
matriz documento—término que contiene el vocabulario de la
coleccion de referencia y los documentos existentes. En la
intersecciéon de un término y un documento se almacena un valor
numérico de importancia del término t en el documento d; tal valor
representa su poder de discriminacion. Asi, cada documento puede
ser visto como un vector que pertenece a un espacio n-dimensional,
donde es la cantidad de términos que componen el vocabulario de la
coleccion. En teoria, los documentos que contengan términos

similares estaran a muy poca distancia entre si sobre tal espacio. De.
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igual forma se trata a la consulta, es un documento mas y se la
mapea sobre el espacio de documentos. Luego, a partir de una
consulta dada es posible devolver una lista de documentos
ordenados por distancia (los mas relevantes primeros). Para calcular
la semejanza entre el vector consulta y los vectores que representan
los documentos se utilizan diferentes féormulas de distancia, siendo la
mas comun la del coseno. El siguiente ejemplo se muestra un

documento y una consulta.

Documento:

“Puno ha sido nominada para la realizaciéon del X Congreso
Americano de Epidemiologia en Zonas de Desastre. El evento se
realizara...”

Consulta:

“puno congreso epidemiologia”

CUADRO 1

Matriz de relaciéon Documento - Término en un modelo vectorial de
recuperacion de la informacion, con pesos normalizados entre 0 y 1

argentina ... congreso .- epidemiologia
d1 0.5 0.3 0.2
d2
consulta 0.4 0.3 0.3

Fuente: (Tolosa, 2009)
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Epidemiologia

A

-
-

Argentina

Congreso

Figura 2. Representacion vectorial de relaciéon de palabras

Fuente: (Tolosa, 2009)

c. Modelo probabilistico

Fue propuesto por Robertson y Spark-Jones, El modelo
probabilistico formaliza el proceso de recuperacion en términos de
teoria de probabilidades. A partir de una expresion de consulta se
puede dividir una coleccién de N documentos en cuatro subconjuntos
distintos: REL conjunto de documentos relevantes, REC conjunto de
documentos recuperados, RR conjunto de documentos relevantes
recuperados y NN el conjunto de documentos no relevantes no
recuperados. El resultado ideal de a una consulta se da cuando el
conjunto REL es igual REC. Como resulta dificil lograrlo en primera
intencién, el usuario genera una descripcion probabilistica del
conjunto REL y a través de sucesivas interacciones con el SRI se
trata de mejorar la performance de recuperacién. Dado que una

recuperacion no es inmediata dado que involucra varias
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interacciones con el usuario y que estudios han demostrado que su
performance es inferior al modelo vectorial, su uso es bastante

limitado (Rodriguez, 2011).

Segun el principio de orden de probabilidades, el rendimiento
optimo de un sistema se consigue cuando los documentos son
ordenados de acuerdo a sus probabilidades de relevancia. El modelo

parte de las siguientes suposiciones:

a. Todo documento es, bien relevante, bien no relevante para la
consulta.

b. EIl hecho de juzgar un documento dado como relevante o no
relevante no aporta informaciéon alguna sobre la posible

relevancia o no relevancia de otros documentos.

Existen multiples medidas de similaridad utilizadas en éste modelo,
siendo el mas conocido el sistema Okapi, cuyo esquema de pesos se
encuentra entre los mas efectivos vy, junto al vectorial if-idf es punto
de referencia para el desarrollo y evaluacién de nuevos modelos y

nuevos esquemas de pesos (Rodriguez, 2011).

Modelos para documentos estructurados

Para Baeza-Yates (1992), los modelos clasicos responden a

consultas, buscando sobre una estructura de datos que representa el
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contenido de los documentos de una coleccién, Unicamente como
listas de terminos significativos. Un modelo de recuperacion de
documentos estructurados utiliza la estructura de los mismos a los
efectos de mejorar la performance y brindar servicios alternativos al
usuario (por ejemplo, uso de memoria visual, recuperacién de
elementos multimedia, mayor precisién sobre el ambito de ia consulta
y demas). La estructura de los documentos a indexar esta dada por
marcas o etiquetas, siendo los estandares mas utilizados el SGML
(Standard General Markup Language), el HTML(HyperText Markup
Language), el PDF (Portable Document Format), el XML (eXtensible

Markup Language) y LATEX.

Al poseer la descripcion de parte de la estructura de un
documento es posible generar un grafo sobre el que se navegue y se

respondan consultas de distinto tipo, por ejemplo:

a. Por estructura: ;Cuales son las secciones del segundo
capitulo?
b. Por metadatos o campos: Documentos de “Editorial UNL”
editados en 2000
c. Por contenido: Témino “agua” en titulos de secciones
(

d. Por elementos multimedia: Imagenes cercanas a pamafos

que contengan Bush

21



Existen dos modelos en esta categoria “nodos proximales” y
“listas no superpuestas”. Ambos modelos se basan en almacenar las
ocurrencias de los términos a indexar en estructuras de datos
diferentes, segin aparezcan en algin elemento de estructura
(region) o en otro como capitulos, secciones, subsecciones y demas.
En general, las regiones de una misma estructura de datos no
poseen superposicion, pero regiones en diferentes estructuras si se
pueden superponer. Es necesario mencionar que algunos motores
de blisqueda de Internet ya utilizan ciertos elementos de la estructura
de un documento, por ejemplo los titulos, a efectos de realizar tareas

de ranking, resumen automatico, clasificacién y otras.

La expansion de estos lenguajes de demarcacion,
especialmente en servicios sobre Internet, hace que se generen y
publiquen cada vez mas documentos semiestructurados. Es
necesario entonces, desarrollar técnicas que aprovechen el valor
agregado de los nuevos documentos. Si bien, en la actualidad éstas
no se encuentran tan desarrolladas como los modelos tradicionales,
consideramos su evolucién como una cuestién importante en el area
de RI, especialmente a partir de investigaciones con enfoques

diferentes que abordan la problematica (Baeza-Yates, 1992).
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2.2.4. Busqueda semantica

Tolosa (2009), indica que en la comunidad cientifica, la busqueda
semantica se puede entender de las siguientes tres formas. Primero,
blsqueda en la web semantica. Es una variante de la recuperaciéon de
informacién que saca provecho de las caracteristicas de la web
semantica para enriquecer los resultados. Segundo, Indexacién y
bdsqueda con informacién semantica. Uso de informacién semantica en
la fase de indexaciéon para mejorar los resultados de busqueda y
finalmente, finalmente, busqueda en lenguaje natural. Recuperaciéon de
informacién mediante consultas realizadas en lenguaje natural en lugar

el uso tradicional de palabras clave.

a. Busqueda en la web semantica

La busqueda semantica es la nueva generacion de algoritmos
de busqueda en la web semantica. Esta definicion tiene como
premisa que, en la nueva web semantica, una busqueda no puede
limitarse a un simple problema de recuperacion de documentos. Hay
que sacar provecho de las nuevas interconexiones para dotar de un
valor afadido a los resultados. De hecho, poco a poco se va
vislumbrando esta nueva tendencia en los buscadores comerciales,
los cuales incorporan publicidad orientada, enlaces a elementos
multimedia de otras webs por ejemplo fotos en Flickr, videos en

YouTube y otros como mapas con informacién geografica de
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localizacion. Otra de las metas que persiguen los algoritmos de
biisqueda orientados a la web semantica consiste en modelar la

intencién del usuario y facilitarle las tareas.
Indexacién y blisqueda con informacién semantica

Los buscadores tradicionales intentan localizar los términos de
la consulta dentro de la coleccibn de documentios que tienen
indexada; priorizan que las palabras aparezcan en el mismo orden y
ILiego buscan en otros documentos pero flexibilizando la colocacién
de las mismas. En los _(ltimos afios se han introducido técnicas
simples de procesamiento del lenguaje natural, por ejemplo las de
correccién ortografica, que detectan errores sencillos y realizan
sugerencias. Otro caso es el de las reglas morfolégicas que utilizan
los buscadores para devolver los mismos resultados con términos en
singular y en piural, diminutivos, etc... Con estas nuevas técnicas de
procesamiento de lenguaje natural se abren nuevas posibilidades
para mejorar los resultados. Como ya vimos en la introduccion a la
recuperacion de la informacidén existen situaciones en las que un
analisis mas profundo de la consulta y un conocimiento semantico de
fos contenidos indexados, permitiria fa resolucién de distintos
problemas como los témminos polisémicos, sinonimia, expresiones

equivalentes, entre otros.

24



2.2.5. Medidas y calculos de similitud

Rodriguez (2011), similitud se define como la proximidad que existe
entre unidades lingiiisticas y se puede referir a ella utilizando diferentes
términos, tales como: similitud, proximidad, afinidad, distancia, etc. Sin
embargo hay que ser cuidadosos cuanto se utiliza éste término, ya que
es diferente al término distancia de acepciéon matematica. Consideremos
un ejemplo para medir la distancia, definida como medida de
divergencia, utilizando el método del espacio vectorial, usado con
frecuencia para representar el contenido de los documentos. Un
documento d; de una coleccién D se representa como un punto en un
espacio R", siendo N el niimero de términos relevantes de coleccion D.
El componente k del vector di mide la relevancia del término tx para
caracterizar el documento d; (existen muchas formas de ponderar la
relevancia de los términos que pueden utilizarse, el mas frecuente es
itidf) Siendo RN un espacio euclideo, es posible entonces utilizar la
distancia euclidea entre los puntos RN como medida de distancia entre

los documentos.

Para el calculo de la similitud, se puede considerar tres tipos de
informacion: Contenido, contexto, fuentes de conocimiento externas. El
contenido se refiere a la informacién asociada directamente a la unidad
lingliistica como una pieza aislada de informacién. Esta informacion
suele representarse como una lista de pares atributo-valor. Dependiendo

del tipo de unidad se utilizan diferentes rasgos o propiedades, tales
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2.2.6.

como palabras, unidades semanticas, unidades sintacticas, clusters. El
contexto se refiere a la informacién asociada a la situacién en la cual
debe calcularse la similitud. Se suelen utilizar fuentes de conocimiento
externas para calcular la similitud entre dos unidades lingiisticas, entre
las mas usadas son lexicones, diccionarios monolingiies y bilingiies,

ontologias y corpus (Rodriguez, 2011).

Métodos de indexacion.

Las técnicas de blsqueda conocidas generalmente son
secuenciales, es decir, recorren los documentos que forman la base de
datos textual secuencialmente buscando las ocurrencias del elemento a
localizar. Obviamente, la aplicacion de éste tipo de busqueda es
apropiada cuando el texto es pequefio (de pocos megabytes), en otros
casos debe recurrirse a la utilizacion de técnicas de indexacidon que
agilicen las bisquedas, como la técnica de indices invertidos. Un indice
invertido es un mecanismo orientado a palabras para indexacién de
documentos. Es la estructura mas elemental para recuperacién de
palabras. Esta formado por dos elementos: el vocabulario (conjunto de
términos distintos del texto) y las listas de ocurrencias (para cada
término, la lista de documentos donde éste aparece). El espacio
requerido para almacenar el vocabulario no es grande. De acuerdo a la
ley de Heaps, el vocabulario crece O(n®) donde B depende del texto,

estando entre 0,4 y 0,6 en la practica (Grossman, 1998).
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CUADRO N° 2

Ejemplo de un indice invertido

docl doc2 doc3
vende excelente
coche
coche oferta de
) usados .
camioneta camioneta
doc4 doc5 doc6

Coche.de Cochesy. permuto
segunda camionetas coche por
mano de ocasion camioneta

vend di

coche .d1,d2, d4, d5, d6

camioneta di, d3, d5, d6.

usad d2

excelente -d3

oferta -d3

segund d4

mano da

ocasion d5

permut dé

Fuente: (Baeza-Yates, 1992)

2.3. MARCO CONCEPTUAL

a. Bigrama

Secuencia de dos palabras que aparecen juntas en los documentos

(Martinez, 2004).
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. Clasificacion.

Rotulacion automatica de documentos de un corpus en base a clases

previamente definidas (Martinez, 2004).

. Corpus

Serie de documentos referidos a un dominio en particular (Tolosa,

2009).

. Crawlers

Conocidos también como robots o arafias. Son programas que se
caracterizan por explorar de forma automatica los sitios Web, analizar
su informacion y hacer exploraciones de las paginas que encuentran

referenciadas mediante una URL (Baeza-Yatez, 1992).

. Desambiguacion.

Eliminacién de ambigliedades (Martinez, 2004).

Filtrado y Ruteo.

Area que permite la definicion de perfiles de necesidades de
informacién por parte de usuarios y ante el ingreso de nuevos
documentos al SRI, se analiza y se reenvia a quienes estimen que

van a ser relevantes (Blair, 2001).

28



g. Lematizacion.
Consiste en llevar palabras a su raiz, por ejemplo: carro, carrito,
carrazo, etc. Se reduce a carro. Con esto se logra que las palabras
que las palabras que provienen de una misma raiz sean tratadas

como iguales (Lluis, 2009).

h. Lexema.
Unidad Iéxica abstracta que no puede descomponerse en otras
menores aunque si combinarse con otras para formar compuestos, y
que posee un significado definible por el diccionario, no por la
gramatica. Por ejemplo: facil es el lexema basico de facilidad, facilitar,

facilmente (Gelbuck, 2010).

i. Modelos de Recuperacion.
La tarea de la recuperacion de la informacién puede ser modelada
desde distintos enfoques, por ejemplo la estadistica, el algebra de
Boole, el algebra de vectores, la légica difusa, el procesamiento del

lenguaje natural y otros (Berners-Lee, 2001).

j-  Morfema.
Palabra de la terminologia gramatical moderna con que se designan
los elementos linglisticos que se incorporan a las palabras con
significado fijo y forma variable. Morfema puede ser una palabra,

prefijo, infijo, sufijo, desinencia, etc. (Rodriguez, 2011).
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k. Ontologia.
La palabra ontologia tiene su origen en la filosofia. Aristételes la
defini6 como la ciencia del ser o una explicacion sistematica de la
existencia. En el campo de la Inteligencia Artificial, una ontologia
define los términos basicos y las relaciones que comprende el
vocabulario de un area tematica, asi como las reglas para combinar
términos y relaqiones para definir extensiones para el vocabulario

(Cimiano, 2006).

I. Parser.
Es un programa que analiza el texto para determinar su estructura

sintactica. (Martinez, 2004).

m. Similitud.
Relacion de proximidad entre las unidades linguisticas (y sus
opuestas). Similitud, proximidad, afinidad, distancia (Rodriguez,

2011).

n. Subcategorizacion.
Clasificacién rigurosa, sistematica y jerarquica, segin rasgos de las
unidades léxicas de la lengua, para describir cuantos y de qué tipo
son los elementos con los que combina para hacer oraciones
completas. Cuando se dice que subcategoriza determinada categbria

gramatical, significa que combina con ella (Tolosa, 2009).
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0. Sumarizacion.
Area que entiende sobre técnicas de extraccion de aquellas partes
(palabras, frases, oraciones, parrafos) que contienen la semantica que

determina la esencia de un documento (Tolosa, 2009).
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1.1. Metodologia para el desarrollo de un sistema de recuperacion semantica

de la informacion.

Para determinar la similitud semantica de palabras o términos, se hace
una comparacion de los contextos de ocurrencia de éstas palabras. Para
determinar la lejania o cercania semantica entre un par de vocablos,
tomando en cuenta su distribucion con el resto de elementos del
lenguaje, se utiliza la estructura conocida como Modelo de Espacio de
Palabras (WSM por sus siglas en inglés Word Space Model) el cual
determina la afinidad semantica entre dos vocablos usando un espacio

multidimensional.
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Pre procesamiento. El pre procesamiento se realiza a través de varias
etapas y que es peculiar a cada problema. Se inicia con la eliminacién de
etiquetas XHTML, eliminacion de simbolos especiales, eliminacion de
palabras sin significado, para luego uniformizarlos a palabras mindsculas

y sin acentos ortograficos.

Indexacién. La indexaciébn es una operacion que tiene por funcion la
identificacion de los conceptos que representan el contenido de un
documento y la traducciobn de los mismos a una forma que
computacionalmente sea manejable. Para la presente investigacién se
utiliza el método de indexacion no linglistico, es decir se utiliza técnicas
estadisticas para el analisis de frecuencias y el calculo de pesos de los

términos.

Andlisis lexicografico. En esta etapa se extraen las palabras y se

normalizan.

Extraccion de datos. Se buscan en el corpus los bigramas (secuencias de

dos palabras) en los que aparecen los diferentes términos.

Filtrado de datos. Se eliminan las unidades mas comunes y que por lo

tanto son escasamente informativas.
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Stemming. Se reducen palabras morfolégicamente parecidas a una forma
base, con la finalidad de aumentar la eficiencia del sistema de

recuperacion de informacion.

Construccion de vectores. Con las unidades restantes se pasa a construir
una estructura de datos en la que cada sustantivo queda asociado a una
lista de palabras con las que comparte los bigramas, lo cual se representa

como un conjunto o vector.

Ponderacion de términos. Para los calculos de similitud se determina la
ponderacion de cada término brindando peso o valor. EI método de
ponderacion utilizado es TF * IDF (Term Frecuency, Inverse Document

Frecuency).

Similitud de vectores. Los vectores se utilizan para comparar los
sustantivos entre si y agrupar aquellos que resultan mas similares,
calculando esta similitud como la cantidad de palabras que tienen en
comun. Para la determinacién de la similitud entre dos vectores se utilizd

la medida del coseno del angulo que forman ambos vectores.

3.1.1. Implementar un algoritmo que permita calcular la distancia entre vectores

y obtener un conjunto de términos con cierta similitud semantica.
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Diagramas de entidad — relacion. Es utilizado para representar
graficamente la estructura logica de la de base de datos que soporta el

sistema de recuperacion semantica de la informacién.

3.2. POBLACION Y MUESTRA DE LA INVESTIGACION

3.2.1.Poblacion

La poblacion para esta investigacién estda constituida por las

paginas Web existentes en Internet.

3.2.2.Muestra

La muestra se obtuvo mediante un muestreo no probabilistico,
tomando los bigramas en espaifiol proporcionadas por el Corpus de

Google

3.3. TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

3.3.1. Técnicas de recopilacion de datos

Las técnicas conceptuales fueron utilizadas para la abstraccion,
analisis, sistematizacion y sintesis del planteamiento del modelo a seguir
para la elaboracién de un modelo de recuperacién de la informacion.

Para la implementacién del algoritmo, la técnica utilizada para la
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recoleccién de informacién fue la observacion, especificamente la
observacidon heuristica y los instrumentos de recoleccion de datos fueron

la guia de observacion y el cuestionario.

3.3.2. Método de tratamiento de datos

En la investigacidn se realizé el tratamiento de la siguiente manera:

- Recopilacién y procesamiento de datos.
- Andlisis de datos
- Interpretacion de los datos

- Validacién de la hipétesis

3.4. MATERIAL EXPERIMENTAL

El Corpus de Google, constituido por los bigramas y sus
respectivas frecuencias utilizadas en las consuitas los mismos que estan
almacenados en treinta y dos (32) archivos con diez millones (10 000
000) de registros cada uno. El Sistema Gestor de Base de Datos Oracle
11g, Modelo de Espacio de Palabras (Word Space Model WSM).
Allfusion ERwin Data Modeler en su version 7.1, son los materiales

utilizados para la presente investigacion.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. DEFINIR UNA METODOLOGIA PARA EL DESARROLLO DEL SISTEMA

DE RECUPERACION SEMANTICA DE LA INFORMACION

4.1.1. Metodologia para el desarrollo del sistema de recuperacion semantica

de la informacién

La presente investigacién pretende agrupar palabras en categorias
semanticas utilizando una medida de similitud distribucional, para ello se
parte de la premisa que existen palabras QUe muestran una tendencia a
aparecer con frecuencia en el corpus junto a otras en un contexto
determinado; éstas unidades o palabras que coocurren con frecuencia
con cada unidad analizada contienen importante informacién semantica
sobre ellas, ya que ocurriran casi siempre en contextos similares. Ello nos

permite compararlos entre si y agruparlas en funcion de la cantidad de
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atributos compartidos, y su similitud semantica entre unidades léxicas
puede detectarse a través de la bisqueda de coincidencias en el

contexto linglistico.

Entonces, para recuperar informacion con una similitud semantica,
en un contexto dado, se parte de la premisa que si existen palabras que
coocurren en un contexto dado, éstas tienen una relacién semantica, y

son semejantes por que ocurren en contextos similares.

La metodologia a seguir para la presente tesis, se puede apreciar

con mayor detalle en la siguiente figura.

PRECARGADO
Corpus de Dominio

Preprocesamiento

Reduccion a formato ASCII
Conversion a mintisculas
USUARIO Identificacion de palabras (Token)
Eliminacion de Stop-Words
Extraccion de Raices (Stemming)
1 i Conteo de frecuencias {Bigramas)

Necesidad de Informacién

Consulta

Respuesta l

Sistema de
Recuperacién de
Informacion

<€

Figura 3. Metodologia para la recuperacion semantica de la informacion

Fuente: Elaboracién propia
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41.2.

4.1.3.

41.4.

Entrada al sistema el corpus de un dominio.

El corpus de un dominio, es una serie de documentos referentes a
un dominio en particular, a este corpus se le hizo un pre-procesamiento.
El corpus utilizado es el proporcionado por Google, el mismo que se

puede ver en el anexo A.
Reduccién a formato ASCIL.

En esta etapa se eliminan las etiquetas HTML, caracteres de
formato, estilo, sighos de puntuacién, se eliminan también los puntos al
final de una palabra, por ejemplo cuando en el texto se encuentre
“sistema.” solo se toma en cuenta “sistema”. Se eliminan también los
acentos ortograficos, la palabra “Pert” queda como “Peru” y las
abreviaciones como por ejemplo “O.N.U.” queda como “ONU”. :Dejando

solamente las palabras en cada documento.
Conversién a mintsculas.
Para un mejor analisis, no se toma en cuenta las letras maytsculas,

para ello, todo el texto ha sido cambiado a minlsculas y casos por

ejemplo “Sistema” ha sido transformado en “sistema” Ginicamente.
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4.1.5. Identificacion de palabras (Tokens).

A continuacion se realiza un proceso de tokenizacion, es decir, se
identifican las palabras del texto, conjunto de caracteres delimitados por
un espacio en blanco. Luego de ello se implementa una relacion con
cada palabra identificada de manera unica con un id. Asi una entrada

como “cuzco la capital del imperio de los incas” tiene como salida:

Cuadro 3.

Ejemplo de tokenizacién de palabras

Tokens

cuzco
la
capital
del
imperio
de

los

© N O o~ WODN -~

incas

Fuente: Elaboracion propia

4.1.6. Eliminacién de palabras vacias (Stop-Words).

Todas las palabras del texto representa un término, sin embargo
algunos de ellos conocidos como los stop-words o palabras vacias y que
son de uso frecuente en el idioma, tales como los articulos, pronombres,

preposiciones, adverbios, etcétera, no incluyen ni aportan informacién a
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dominio alguno, por ello dichos términos quedan eliminados en este
proceso. Para ellos se utiliza un diccionario de palabras vacias como se
muestra a continuacién y en el Anexo B se presenta una version mas

detallada.

CUADRO 4.

Fragmento de lista de Stopwords

Stopwords Stopwrds
el un
la una
lo unas
las unos
los uno
su sobre
aqui todo
mio tambien
tuyo tras
ellos otro
ellas algin
nos alguno
nosotros alguna
vosotros algunos

Del ejemplo anterior

Fuente: Elaboracion propia

quedaria Gnicamente:

1)

cuzco la capital del imperio de los incas”,
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CUADRO 5.

Lista de palabras después de la eliminacion de Stopwords

Palabras sin
stopwords

Cuzco

capital

imperio

B N~

incas

Fuente: Elaboracion propia

Ejemplo: “puno ciudad a orillas del titicaca el lago sagrado de los
incas”, quedaria Gnicamente.

CUADRO 6.

Lista de palabras después de la eliminaciéon de Stopwords

Palabras sin
stopwords

puno

ciudad
orillas
titicaca
lago

sagrado

o a0 A~ b ODN =

incas

Fuente: Elaboracion propia
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4.1.7. Extraccion de raices (Stemming).

En esta etapa se realiza un proceso de normalizacién linguistica
para lo cual se aplic6 extractores de raices con la finalidad de reducir
cada palabra a su raiz o lema eliminando prefijos, sufijos y terminaciones
verbales, de este modo palabras que literalmente son diferentes, pero
tienen una raiz comun, pueden ser consideradas como un solo término
en base a su raiz. Como se muestra a continuacion, diferentes términos
como “asecha”, “asechaba”, “asechabais”, etcétera queda como
“asechar”, con este proceso se reducen la dimension del espacio de

términos y se mejora la formulacion de consultas.
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CUADRO 7.

Fragmento del proceso de stemming de palabras

TERMINO STEM

asecha asechar
asechaba asechar
asechabais asechar
asechaban asechar
asechabas asechar
asechad asechar
asechada asechar
asechadas asechar
asechado asechar
asechados asechar
asechamos asechar
asechan asechar
asechando asechar
asechar asechar
asechara | asechar
asecharais asechar
asecharan asechar
asecharas asechar
asechare asechar
asechareis asechar
asecharemos asechar
asecharen asechar
asechares asechar
asecharon asechar

Fuente: Elaboracion propia



Para una computacion rapida, se utiliz6 una relacion de dos
atributos en donde cada registro corresponde a una variante morfologica

asociada a su lema o raiz, conocido como stem.

El proceso de stemming o lematizacion permite tener indices de
menor tamafio y una mayor cantidad de respuestas a una consulta dada,
debido a que ahora el aplicarse lematizacion al corpus y a la consulta se
recuperan documentos que contengan todas las variantes morfoldgicas
de los términos contenidos en la consulta, aunque ésta Ultima
consecuencia puede verse como una desventaja bajo ciertas ocasiones,

debido a que aumenta la exhaustividad y disminuye la precision.

4.1.8. Seleccion de términos indice.

Los términos resultantes de las transformaciones de texto previas
son adoptados como términos indice, en esta etapa se filtraron los lemas

en esparnol.

4.1.9. Conteo de frecuencias

El proceso se enriquece con el proceso de lematizacion, el cual
consiste en el conteo de frecuencias en base a los términos que en su
informacién gramatical tienen el mismo lema, de modo que palabras
como programa, programar, programando, programare, etc. Al momento

de hacer el conteo de frecuencias acumulan a la palabra programa.
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Entonces, sea {t;, ,, ..., t} el conjunto de términos y {d;, d5, ...,
dy} el conjunto de documentos, un documento d;, esta modelado por:
d; - d; = W(ty,dy), .., w(ty, d;)), donde: w(t,, d;) es el peso del término
t- en el documento d. Al finalizar esta fase tenemos una tabla
conteniendo, para cada palabra lematizada su frecuencia por documento
(term frecuency)

CUADRO 8.

Fragmento de conteo de frecuencias de palabras en los documentos

Palabra |Documento | Frecuencia
software 7 4
software 9 3
software 15 5
software 21 7
software 24 8
software 25 2
software 30 1
software 43 1
software 44 4
software 47 5
software 49 7
software 50 9
software 55 5
software 57 15
software 58 20
software 59 3
software 70 4
software 80 5
software 81 6
software 90 9
software 91 12
software 95 11

Fuente: Elaboracion propia
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Para recuperar informaciéon en un contexto dado, se parte de la
premisa que si existen palabras en un contexto dado, éstas tienen una
relaciébn semantica, y son semejantes por que ocurren en contextos
similares. Para lo cual se busca en el corpus los bigramas (secuencias de
dos palabras) en los que aparecen sustantivos de un contexto
deferminado. Los términos mas comunes y que por tanto resultan

escasamente informativas (palabras como mucho, buen, como, etc.) se

eliminan del analisis por medio del coeficiente w definido en la ecuacién:

fo())

W= r

Donde 1, es la frecuencia observada y f; la frecuencia esperada.

Esta ultima representa la probabilidad de una palabra de aparecer
en un contexto cualquiera, y se calcula registrando la frecuencia de tal
unidad en un corpus de referencia, en este caso especifico el Corpus de

Google.

4.1.10. Indexacién
Para agilizar la busqueda se construy6é un indice invertido, el cual esta
formado por dos elementos: el vocabulario (conjunto de términos distintos

del texto) y las listas de ocurrencias (para cada término, la lista de

documentos donde aparece).
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4.2.

La calidad de los sistemas de recuperaciéon semantica de la informacion,
se mejora significativamente con las técnicas de tokenizacién vy
eliminacion de palabras gramaticales (Renteria, 2009), ya que sin este
proceso la base de datos de blisqueda serian muy extensa y se
realizarian con palabras que no representaria la necesidad del usuario.
La disminucion del coste computacional, se ha logrado con técnicas
centradas en stemming (Hechevarria, 2006), es decir la recuperacion de
variantes morfolégicas de los términos a una forma léxica comun,
extrayendo solamente la raiz, sin embargo el problema persiste ya que es
necesario encontrar un método de analisis lingliistico mas profundo y que
consiga una representacion 6ptima entre los documentos y la necesidad

de informacion del usuario.

IMPLEMENTAR UN ALGORITMO QUE PERMITA CALCULAR LA
DISTANCIA ENTRE DOS VECTORES Y OBTENER UN CONJUNTO DE

TERMINOS CON CIERTA SIMILITUD SEMANTICA.

4.2 1. Diseiio fisico del sistema

Se utilizan las siguientes relaciones para implementar el sistema para la

recuperacion semantica de la informacion.
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Figura 4. Diagrama entidad - relacion del sistema de recuperacion semantica.

Fuente: Elaboracion propia

4.2.2. Calculo de similitud

La medida de similaridad utilizada en ésta tesis, es la similaridad
por coseno del angulo que forman el vector documento y el vector
consulta. Para ello primero se evallo la frecuencia de aparicién de la
palabra. Se debe tener en cuenta que el peso o valor de importancia de
un término en un documento es inversamente proporcional a su
frecuencia en el corpus o coleccion de documentos, y a su vez es

directamente proporcional a su frecuencia en el documento.

Para el calculo se consideré la frecuencia absoluta de aparicion de

un término en un documento (ff), que es un factor que precisa de una
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correccion, porque la importancia de un término en funcién de su
distribucion puede llegar a ser desmesurada (por ejemplo, una
frecuencia de 2 es 200% mas importante que una frecuencia de 1, y la
diferencia aritmética es sélo de una unidad). Se consideré también la
capacidad de discriminacion de un término frente a otro, ya que aquellos
términos que aparecen en todos los documentos discriminan poco o nada
a la hora de representacion del contenido de un documento. Para medir
este valor de discriminacion se utilizé la medida frecuencia inversa de un

documento (idf).

El calculo utilizado para el calculo de pesos de los términos en los

documentos se basa en TF * IDF, y se define como:
N
Wij = fij+ log ”

Donde:

N = ndimero de términos distintos en la coleccién de documentos

= nimero de ocurrencias del término en un documento

freq;;
maxfreqiﬁ

fij =

Para el calculo de la similitud entre dos vectores, se define como:
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£
2j=1Wqj * Way

\/25‘:1(ij)2 * Z§=1(Wdy)2

cos(Q,D;) =

Donde:

Di = Wgjq, Wgiz, Wgia, -, Wgir  Vector que representa el documento

Q = Wg1, Wg2, Wg3, - Wqt Vector que representa la consulta

Una suposicion que se realiza al adoptar esta representacion
espacial de t-dimensiones, es que los términos ocurren de manera
independiente dentro de los documentos. Esto se expresa en el hecho
gue los vectores que los representan (cada uno de los cuales define un
eje) son ortogonales y por tanto, el coseno del angulo que forman dichos

vectores es igual a cero, ya que a = 90°.

El modelo vectorial aporta varios beneficios, que se puede resumir de la

siguiente manera:

- El esquema de pesos mejora las prestaciones de la recuperacion.
Aqui se tiene la flexibilidad de poder aplicar diferentes esquemas de
calculo de los pesos.

- Para mejorar los resultados, se pueden considerar aplicar busquedas

aproximadas.
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- La medida de similitud, proporciona un método de ranking de los
resultados.

- Mediante esta representacion se puede medir la similitud entre
diferentes objetos tales como documentos y consultas, documentos y

documentos, oraciones y consultas, etc.

Para el disefio de un Sistema de Recuperacion de Informacion existen
muchas posibilidades y variantes (Vilares, 2005), de los cuales el modelo
vectorial con esquema de pesos tf- idf (Baeza-Yates, 1999) en donde se
penalizan los términos que mas aparecen en la mayoria de los
documentos de la coleccion se ha consolidado y es el mas utilizado, sin
embargo los estudios contindan tanto en los modelos vectorial y
probabilistico para mejorar los procesos de pesos, indexacion y de

blisqueda.

4.3. EVALUAR EL RESULTADO DE LA RECUPERACION SEMANTICA DE

LA INFORMACION UTILIZANDO LA SIMILITUD DISTRIBUCIONAL

Al ejecutar las consultas al sistema se obtuvieron los siguientes

resultados:
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En la figura 15 se presenta algunos resultados de biisqueda de palabras y sus
resultados de acuerdo a la similitud que tienen con ellas. En el primer caso por

ejemplo, se ha buscado la palabra colegial y podemos ver que las palabras que
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mas similitud tienen es embarazada con un 74% , la palabra jovencito con 71%,
en el segundo ejemplo la palabra buscada fue turismo y las palabras con mayor
similitud son electrificacion con un 15%, la palabra salinero con un 13%.
También se realizo la blisqueda con la palabra filmar, los resultados fueron que
ideo tiene una similitud del 93% y firmar tiene un 89 %. La palabra animal tiene

una similitud de 56% con la palabra husada y un 54% con la palabra mosquito.

El rendimiento. de un sistema de recuperacion de la informacién depende del
tipo de Corpus usado en su construccion (Tejada, 2009), y del tipo de
procesamiento del lenguaje natural. La funcidn de similitud tiende a lograr
resultados en mayor o menor grado bajo la presencia de ciertas variaciones
textuales, conocidos también como situaciones problematicas (Vilares, 2005)

como se puede apreciar en algunos resultados obtenidos por el sistema.
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CONCLUSIONES

PRIMERA. Recuperar informacion semantica se optimiza al aplicar métodos
gue evallan los vectores de coocurrencia de dos palabras que tienen cierto
grado de similitud, calculando la frecuencia de ocurrencia de los mismos en un

contexto determinado.

SEGUNDA. El modelo de espacio de palabras permite determinar la lejania o
cercania de un par de términos, usando un espacio multidimensional, tomando
en cuenta su distribucién con el resto de términos del lenguaje y cuyo nimero
de dimensiones, depende del nimero de vocablos diferentes encontrados en el

corpus de Google utilizado.

TERCERA. El algoritmo basado en la medida de similitud por coseno del
angulo que forman entre el vector de las palabras y el vector consulta permiten

ponderar y obtener términos con cierta similaridad semantica.

CUARTA. Los términos encontrados por la métrica de semejanza del coseno
del angulo varia considerablemente entre un 0,1 a un 0,9 dependiendo de los

bigramas analizados y proporcionados por el Corpus de Google.
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RECOMENDACIONES

PRIMERA. Para realizar una comparacion de eficiencia en la recuperacion de
informacion semantica, se recomienda utilizar corpus alternativo aplicando

otras técnicas de calculo de similitudes.

SEGUNDA. El gestor de base de datos influye en el tiempo de respuesta, por
lo que se sugiere analizar resultados aplicando otros gestores de base de

datos.
TERCERA. Se recomienda utilizar técnicas de recuperacién semantica en el
desarrollo de sistemas de informaciéon, ya que asi se obtendran mejores

resultados.

CUARTA. Se recomienda utilizar técnicas de recuperacion semantica en

idiomas como el quechua y el aymara, idiomas que debe conocer el mundo.
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ANEXO A: FRAGMENTO DEL CORPUS DE GOOGLE

'4Df\29m-0028r-N pad++. )
o | Archive: Edifar  Buscar  Vista Codificacién  Lenguaje Configuracién  Macro  Fjecutar  Plugins " Ventana 7 -
aelayglex BRI E0ReERERE B
t[l 2463317 simulation Method 43
112463318 simulation Michael 107
|l 2453515 simulecion Miller 136
£463320 sgimmlation Model 376
A} 463321 simulation Mpgdeling 113
8463322 3imulation Modelling 76
2463323 @gimplation Models 106
£4£3324 simwlation Molecular 64
i1l 8463325 simumlation Mon 50
2846332¢ simulation Monte 2442
8463327 sgimulation Moral 132
8463228 simulation More 79
3463329 simulztion Morphological 336
£463330 simmlation N 164
£463331 simulation NCI 8B3
| 8463332 simulation NEW 186
ill] £463333  simmlation Hatural 66
It 8463354 simulation FNew 218
||| 2462335 simnlavion News 105
Il 8263336 simulation Nick 46
{ll 8263257 simmlacion Wicolas 48
1l 5463332  zimulation Ho 72
I 84633238  simwlation No. 89
1]l 5463320 simwlavion Note 101
1] 8463341 sgimulavion Numerical 58
14l ea53392 simulation 0 398
11l 8463393  simuwlation Qhiy 42
| 2263321  simulzcion ohio 54
8463545 simulzation On 108
£463346 szimulation Qnling 57
8463347 simmlation Optical 153
8463348 simpletion P 1358
8453348 »simnlation PC 328
2463550 simulation PRI 100
||l 463551  simmiaztion Packages 453
1 2462352 simwiation Page 52
£463353 simuletion Parallel 71
8483354 simulation Part 41
2463355 @gimnlation Patent 63
8463356 simulation Paul 53
2443357 sgimulation Pennsylvania 54
3483358 simumlation Performence &7
2463359 sgimumlation Peter ios
£463360 simnlation Phys 60
8463381 simulzation Physical &0
2453342 simmistion Physiecs 381
8463353 simmlation Posted 54
Il e262264 simulation Power 53
8463365 simnlation PrepXit 1407
) 246336% simplation PrepXits 223
’ i‘[Nurmalte length 1183931383  lines: 10000001 'Ln:98393976 Col:19 Sel:0[0

Figura 8. Fragmento del corpus de google

Fuente: Google
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ANEXO B: LISTA DE STOPWORDS

CUADRO 9.

Lista de Stopwords
Stopword Stopwords Stopword
algun dentro fuimos
alguna desde gueno
algunas donde ha
alguno dos hace
algunos el haceis
ambos ellas hacemos
ampleamos ellos hacen
ante empleais hacer
antes emplean haces
aquel emplear hago
aquellas empleas incluso
aquellos empleo intenta
aqui en intentais
arriba encima intentamos
atras entonces intentan
bajo entre intentar
bastante era intentas
bien eramos intento
cada eran ir
cierta eras la
ciertas eres largo
cierto es las
ciertos esta lo
como estaba los
con estado mientras
conseguimos estais mio
conseguir estamos modo
consigo estan muchos
consigue estoy muy
consiguen fin nos
consigues fue nosotros
cual fueron otro

Fuente: Code Google
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CUADRO 10.

Lista de Stopwords (continuacion)

Stopword Stopwords Stopword
pero sus vais
podeis también valor
podemos teneis vamos
poder tenemos van
podria tener vaya
podriais tengo verdad
podriamos tiempo verdadera
podrian tiene vosotras
podrias tienen vosotros
por todo voy

por qué trabaja yo
porque frabajais

primero trabajamos

puede trabajan

pueden trabajar

puedo trabajas

quien trabajo

sabe tras

sabeis tuyo

sabemos ultimo

saben un

saber una

sabes unas

ser uno

si unos

siendo usa

sin usais

sobre usamos

Sois usan

solamente usar

solo usas

somos uso

soy va

su

Fuente: Code Google




