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Resumen

Los Sistemas de Recuperacién de Informacién (IRS) son un estudio importante
desde 1945 [Singhal, 2001]. La esencia de estos sistemas estd en el empleo de los Mo-
delos de Recuperacién de Informacién (IRM), los cuales se encargan de comparar los
términos semejantes de consulta con una coleccién de documentos tomando en cuenta
la concurrencia de términos, para recuperar un conjunto de documentos de acuerdo a
ciertos criterios de clasificacién. Existen métricas que permiten clasificar un conjunto
de documentos de acuerdo al grado de similitud, tal como el coseno de similitud y el
soft cosine measure [Sidorov et al., 2014].

En este trabajo se compararon tres diferentes métodos de expansion:(a) Familia
léxica, (b) sinénimos y (c) lexema, utilizando el dominio en Ciencias de la Computacién.
El IRM seleccionado para realizar la bisqueda y recuperaciéon de documentos en este
trabajo fue el Modelo de Espacio Vectorial (VSM), el cual empleo una muestra de la
colecciéon CACM. Esta muestra estd compuesta por 5 consultas y 130 documentos.

Y para determinar cual de las dos métricas de similitud mencionadas en el primer
parrafo seria aplicada en el proceso de clasificacion se realizo una experimentacién para
evaluar los indices de Recall y Precision. Ambas métricas obtuvieron el 100 % de Recall
lo cual indica que el sistema recupero todos los documentos relevantes en cada consulta.
Sin embargo Soft Cosine Measure obtuvo 0.7 % més precisién que la métrica del coseno,
por lo tanto se utilizo este 1ultimo.

Para hacer las expansiones de las consultas se agregaron por cada término de la
consulta un maximo de 5 términos que comparte el mismo lexema para la familia 1éxica;
un maximo de 5 sinénimos para la expansién usando sinénimos y para la expansién
del lexema se incorporé por cada término de la consulta, el lexema y en caso de que el
término sea un lexema no se agrega ningun término.

Los resultados obtenidos en la fase experimental bajo la configuracién de 5 consul-
tas y 130 documentos fueron que el Recall fue de un 100 % para todas las consultas.
Utilizando los resultados de precisién se realizo una prueba de Wilcoxon que muestra
diferencia estadisticamente significativa del 0.0411 entre la consulta original y el método
de expansion con sinénimos.



Summary

The information retrieval models (IRM) have been of important study since 1945
[Singhal, 2001]. The essence of these is in the use of Information Retrieval Models (IRS),
which are in charge of compare a query and a set collection of documents, taking into
consideration the concurrent terms to retrieval a set of document according to the
clasification criterion. There are metrics to classify a set of documents according to the
grade of similarity, such as similarity cosine and soft cosine measure [Sidorov et al.,
2014].

In this paper three different expansion methods were compared: (a) Lexical Family,
(b) synonyms and (c) lexeme using the domain in Computer Science. The IRM selected
for search and retrieval of documents in this work was the vector space model (VSM),
which use a sample collection CACM. This sample consists of 5 documents and 130
queries.

And to determine which of the two similarity metrics mentioned in the first para-
graph would be applied in the classification process an experiment was conducted to
evaluate the indices Recall and Precision. Both metrics obtained 100 % of Recall which
indicates that the system recovered all relevant documents for each query. However Soft
obtained Cosine Measure 0.7 % more accurately than the cosine metric, therefore the
latter was used.

To make consultations expansions were added for each query term a maximum of
5 terms that share the same lexeme for lexical family; a maximum of 5 synonyms for
expansion using synonyms and expansion of the stem joined by each query term, the
stem and if the term is a lexeme no term is added.

The results obtained in the experimental phase under configuration of 5 consulta-
tions and 130 documents were the Recall was 100 % for all queries .By using precision
results Wilcoxon test showing statistically significant difference of 0.0411 between the
query original and the method of expansion with synonyms.
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Capitulo 1

Introduccion

Internet es actualmente una de las principales fuentes de informacién para la ma-
yoria de las personas. A pesar de que el gran volumen de informacién existente en
Internet refleja una infinidad de ventajas para los usuarios, éste ha provocado que
encontrar informacién o recursos deseados sea mas dificil y ambiguo.

Los motores de buisqueda web son utilizados para buscar informaciéon en Internet,
pero debido a la gran cantidad de informacién disponible, en algunas ocasiones mues-
tran al usuario resultados desfavorables, es decir, no muestran la debida informacién
que el usuario necesita. Por tal motivo, la necesidad de técnicas, modelos o sistemas que
permitan obtener informacion relevante y exacta es ya un hecho que acongoja actual-
mente a los internautas y a los investigadores que buscan disminuir esta problematica.

Aunque los motores de busqueda web han evolucionado con el objetivo de mejorar
la recuperacién de informacion, esto no ha sido suficiente debido al constante incre-
mento de informacién. Estos motores utilizan modelos que permiten extraer y mostrar
informacién con cierto grado de prioridad dada una consulta, conocidos como Mode-
los de Recuperacién de Informacién (IRM). La légica de estos modelos se basa en la
clasificacién de informacién en base a la concurrencia de términos.

Existen modelos que permiten mejorar la bisqueda y clasificaciéon de informacién,
tal es el Modelo de Espacio Vectorial (VSM), aunque no fue el primero en su rama si ha
sido el mas adoptado por los investigadores por la eficiencia y sencillez ante la mayoria
de los modelos. Este modelo hace uso de matrices y vectores, técnicas de normalizacién
de términos, entre otros, para obtener una mejor aproximacién a la informacién que el
usuario necesita.

Los IRS se basan en la concurrencia de términos, lo cual limita la precisién en
los procesos de busqueda y la clasificacién de informacion. Desde hace varios anos se
implementan técnicas o herramientas para disminuir esta carencia, como lo son las onto-
logias, que en su definicién informal son una herramienta que permite la representacién
de conocimiento.

Las ontologias permiten contener en su estructura informacién conceptual sobre
un cierto dominio, permitiendo tener una pequeinia muestra del lenguaje natural de un
tema en especifico. Esta caracteristica puede llegar a disminuir la ambigiiedad en la
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recuperaciéon de informacién, ya que proporciona una perspectiva mas amplia de lo que
el usuario quiere buscar. Se puede decir que mientras mas enriquecida y precisa esté
una consulta, podria mejorar la extraccién de informacion.

Este trabajo contempla mejorar la precisién de las consultas mediante tres dife-
rentes expansiones catalogadas como: familia léxica, sinénimo y lexema. Estas agregan
términos a la consulta bajo diferentes criterios. La familia léxica de un término de la
consulta es obtenida mediante una ontologia. Las expansiones con sinénimos y lexema
son obtenidas mediante un corpus de la herramienta Freeling.

Dicho lo anterior, en esta investigacion se buscé expandir una serie de consultas con
la ayuda de una ontologia con dominio en Ciencias de la Computacién. Permitiendo
ampliar y mejorar la cobertura de busqueda al IRS.

La distribucién de la informacién en este trabajo de tesis se compone como sigue:
el primer capitulo contiene el planteamiento del problema, la justificacion, el objetivo
general y especificos, asi como los alcances y limitaciones. El capitulo dos contiene
informacién tedrica que permite despejar las dudas sobre los tecnicismo de este trabajo.
El capitulo tres se describen y comparan los trabajos relacionados con esta tesis. El
capitulo cuatro describe la implementacion del VSM y la ontologia. El capitulo cinco
muestra los resultados de las diferentes expansiones que se realizaron de las consultas.
Finalmente, el capitulo seis muestra las conclusiones y el trabajo futuro de este trabajo.

1.1. Planteamiento del problema

La problematica de realizar la busqueda con los Sistemas de Recuperacién de Infor-
macién (IRS) ha crecido debido al incremento colosal de la informacién. Estos sistemas,
que a menudo se relacionan con los buscadores web, permiten al usuario visualizar y/u
obtener la informacién de acuerdo a una consulta. Este procedimiento a menudo se
realiza principalmente con un IRM que, mediante la extraccién de palabras clave en
la consulta aplicando técnicas de procesamiento de lenguaje natural, indexan una serie
de documentos que tienden a ser aquellos con los porcentajes més altos de concurren-
cia. Este mecanismo en sistemas con grandes volimenes de informacion tiende a ser
limitado aunque implemente uno o varios IRM’s.

En general, al procesar una consulta en un IRM tiende a no mostrar la informacién
necesaria que el usuario busca. Normalmente se presentan dos problematicas de clasifi-
cacion: falsos positivos y falsos negativos. Los falsos positivos son los que en ocasiones
recuperan demasiada informacion que no es significativa para el usuario. Los falsos ne-
gativos son los que no incorporan en el resultado documentos que deberian ser parte
de la informacién mostrada al usuario.

Con el fin de minimizar estas probleméticas, se aplicaron tres diferentes métodos de
expansion de consultas con dominio en ciencias de la computacion, con el fin de generar
consultas con una semantica mas enriquecida. Estas expansiones permitiran incorporar
a las consultas términos que contengan similitudes seméanticas con los términos origina-
les. Estas contendran la familia léxica, los sinénimos y lexemas de cada término que se
manejen con mayor frecuencia e importancia dentro de la naturaleza de las colecciones
o corpus de documentos, permitiendo asi la expansién de la consulta.
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1.2. Justificacion

La evolucién de las tecnologias y las ciencias la informacion en Internet ha incre-
mentado exponencialmente, ocasionando que sea més dificil encontrar la informacién
de acuerdo a nuestros intereses. Con el fin mejorar la obtencién de informacién en In-
ternet surgieron los IRM, los cuales proporcionan de manera estadistica o probabilistica
la relevancia de los documentos dentro de una colecciéon dada una consulta.

Sin embargo, estos modelos tienden a ser limitados debido a que la esencia de estos
estd basada en el 1éxico de las palabras que contengan las consultas y los documentos.
Esto quiere decir que los documentos clasificados como “relevantes” seran solo aque-
llos que contengan exactamente la mayor frecuencia de las palabras contenidas en la
consulta. En otras palabras, estos modelos no contienen un procesamiento conceptual,
por lo que estan limitados a los términos de la consulta. Esto puede ocasionar que
documentos irrelevantes que compartan términos con la consulta sean recuperados y
clasificados atin mejor que los relevantes.

En este contexto, las expansiones de consultas han incrementado su uso en la re-
cuperacién de informacion debido a que permiten representar la conceptualizacién de
uno o varios dominios (vocabulario de los temas). Se espera que la incorporacién de
una ontologia en este proceso de clasificacion mejore la precision de los resultados.

El beneficio que se obtiene de este trabajo de investigacion es implementar un IRS
que permita expandir las consultas de un usuario utilizando diferentes métodos de
expansion. Esto permitird mejorar la limitante que tienen los IRS y con esto mostrar
en cierta medida una mejor calidad y precision en el mecanismo de clasificacién.

1.3. Objetivos del Proyecto

1.3.1. Objetivo general

Implementar la expansion de consultas utilizando una ontologia con dominio en
Ciencias de la Computacion en un prototipo de sistema de recuperacién de informacion
utilizando colecciones de documentos y consultas estandar.

1.3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos alcanzados en este trabajo de tesis para poder cumplir el
objetivo general se listan a continuacién:

Buscar y definir el dominio a conceptualizar en la ontologia, asi como el IRM.

Buscar y establecer las colecciones de documentos y consultas estandar a utilizar

Crear una ontologia con el dominio elegido.

Implementar un IRS.
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= Generar un nivel de 5 expansiones por consulta.
= Realizar experimentos.

= Reportar los resultados.

1.4. Alcances y limitaciones
Los alcances del presente trabajo se listan a continuacion:

s Utilizar técnicas de procesamiento de lenguaje natural para andlisis léxico de las
consultas y para la colecciéon de documentos.

= Kl dominio de la ontologia serd en Ciencias de la Computacién para realizar la
expansion de las consultas.

= Generar un maximo de 5 expansiones por término a partir del original.
= Emplear el modelo de recuperacién de informacion de Espacio Vectorial.

s Clasificar los documentos recuperados mediante la métrica de similitud Soft Co-
sine Measure [Sidorov et al., 2014].

s Construir el IRS y generar la expansién de consultas empleando el lenguaje de
programacién Python 3.4.

= Emplear el IDE Protégé para la modificacién, estructuracién y visualizacién de
la ontologia.

= Construir la ontologia mediante el lenguaje de programacién Java.
Las limitantes del mismo se muestra a continuacion:

» El idioma a manejar sobre las consultas y la coleccién de documentos sera estric-
tamente en inglés.

» Sé6lo se manejard una coleccidon de documentos estandar, con una cantidad no
mayor a 1000 documentos.

s Las consultas a manejar deberan pertenecer a la coleccién de documentos que se
elija.
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Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Internet

El Internet es el mas claro ejemplo de un medio de acceso, recuperacién y visuali-
zacion de informacién, este cuenta con la mayor demanda y disponibilidad que hay en
la actualidad. La consolidacién de la web como plataforma de diseno de los sistemas de
informacién en Internet propicié la creacién de los IRS mas voluminosos y avanzados
que hasta ahora se han desarrollado [Martinez Méndez, 2004].

Dentro de la magnitud y dimensiéon del Internet, la busqueda y recuperaciéon de
documentos de diferentes dominios es uno de los servicios con mayor demanda conocido
como la World Wide Web (WWW o web), que de acuerdo a [Miniwatts Marketing
Group., 2015] es un conjunto de protocolos que permiten la consulta remota de archivos
de hipertexto.

2.1.1. Tamano o dimensién de WWW

Comunmente se suele confundir que los términos de Internet y WWW son lo mismo,
pero como se mencioné en la seccién anterior, la WWW es un servicio que proporciona
el Internet. Tan solo este servicio suministra un enorme volumen de informacién.

El impacto suscitado en los ultimos anos de WWW en la sociedad ha generado un
incremento masivo de este, tanto que hasta la fecha no se puede dar un valor exacto
sobre el tamano o dimensién del mismo. Sin embargo, un estudio realizado por [Maurice
de Kunder, 2015] muestra una estimacién de la dimensién de la WWW del periodo
Diciembre 2014 a Febrero 2015, la cual muestra que es de al menos 4.63 miles de
millones de paginas (Figura 2.1). Tal estimacién se basa sobre el nimero de paginas
indexadas por Google, Bing y Yahoo Search.
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Figura 2.1: Tamano estadistico de la WWW

Ademas Kunder explica que el tamano minimo estimado del indice WWW en la
Figura 2.1 se basa en las estimaciones del nimero de paginas indexadas por Google,
Bing y Yahoo Search. A partir de la suma de estas estimaciones, una superposicién
estimada entre estos motores se resta. La superposicién es una sobreestimacion; por lo
tanto el tamano total estimado del indice WWW es una subestimacién.

2.1.2. Numero de usuarios

Asi como la informacién contenida dentro del conjunto de protocolos WWW incre-
menta de manera exponencial, asi mismo lo hace el niimero de usuarios que dia a dia
utilizan el Internet para consultar este gigantesco servicio. De acuerdo a estadisticas
realizadas por [Miniwatts Marketing Group., 2015] sobre la cifra estadistica del niimero
de usuarios que navegan por Internet, muestran que al 30 de Noviembre del 2015 habia
un total de 3,366,261,156 usuarios.

Tal estudio se puede observar en la Tabla 2.1, la cual en la primera columna tiene
las regiones del mundo donde se realizaron los estudios. En la segunda columna muestra
la cantidad de personas que integran la poblacién de esa region. En la tercera columna
muestra que porcentaje representa dicha poblacién a nivel mundial. En la cuarta co-
lumna se observa que cantidad de usuarios tiene esa regién hasta el 30 de noviembre
del 2015, en la quinta columna indica el porcentaje de la poblacién que forman parte
de los usuarios de Internet estimados para esa regién. En la sexta columna muestra el
incremento de usuarios desde el 2000 hasta el 2015. Finalmente en la dltima columna
muestra que porcentaje abarca la cantidad de usuarios de esa regién en comparacién
del tamano total de usuarios en Internet.
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Tabla 2.1: Porcentaje de la poblacién que utiliza Internet [Miniwatts Marketing Group.,
2015].

INTERNET MUNDIAL USADO Y ESTADISTICAS DE LA POBLACION
NOVIEMBRE 30, 2015

Regiones| Poblacién % de Po- | Usuarios en | Penetraciéon| Crecimiento% de
del (2015 Est.) | blacién Internet 30- | (% Pobla- | 2000- usua-
Mundo mundial nov-2015 cién) 2015 rios
Africa 1,158,355,663 | 16.0% 330,965,359 28.6 % 7,231.3% 9.8%
Asia 4,032,466,882 | 55.5% 1,622,084,293 40.2% 1,319.1% 48.2%
Europa 821,555,904 11.3% 604,147,280 73.5% 474.9% 18.0%
Medio 236,137,235 3.3% 123,172,132 52.2% 3,649.8% 3.7%
Oriente
Améri- 357,178,284 4.9% 313,867,363 87.9% 190.4 % 9.3%
ca del
Norte
America | 617,049,712 8.5% 344,824,199 55.9 % 1,808.4 % 10.2%
Latina /
Caribe
Oceania 37,158,563 0.5% 27,200,530 73.2% 256.9 % 0.8%
/  Aus-
tralia
TOTAL | 7,259,902,243 | 100.0 % 3,366,261,156 | 46.4% 832.5% 100.0 %
MUN-
DIAL

Como se puede apreciar en la Tabla 2.1 la cantidad de usuarios en Internet es del
46.4 % del total de la poblacién mundial. También se puede predecir que este niimero
va a incrementar con el paso de los afnos, de acuerdo al crecimiento notable del 2000 al
2015.

2.1.3. Numero de usuarios en Internet por lenguaje

Estimar el porcentaje de los idiomas que encabezan los primeros lugares de concu-
rrencia en los usuarios permite determinar que lenguaje es el mas apropiado abordar en
el proceso de IR. Nuevamente, el estudio realizado por [Miniwatts Marketing Group.,
2015] se conoce un estimado del top diez de los lenguajes més empleados en Internet.

En la Tabla 2.2, observamos cuales son los diez idiomas mas usados en Internet,
donde la columna dos indica el nimero de usuarios que navegan en Internet con ese
idioma. En la tercera columna muestra el cociente entre la suma de los usuarios de
Internet que hablan una lengua y la estimacién total de la poblacion que habla ese
idioma especifico. La cuarta columna indica el porcentaje de incremento de usuarios
en Internet en el intervalo del 2000 - 2015 La quinta columna senala el porcentaje que
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representa el nimero de usuarios con ese idioma a nivel mundial. Finalmente la dltima
columna indica la cantidad de personas que hablan en ese idioma.

Tabla 2.2: Promedio de los 10 idiomas maés utilizados en Internet [Miniwatts Marketing
Group., 2015].

Top 10 de los Lenguajes utilizados en la Web. 30 de Noviembre, 2015
(Numero de usuarios en Internet por Lenguaje)

TOP 10 | Usuarios Penetraciéon| Crecimiento| % Total | Poblacién

Lenguajes Internet por | Internet usuarios mundial mundial

en Internet Lenguaje (% Pobla- | en Inter- | de usua- | para este

cion) net (2000 - | rios en | lengua-
2015) Internet je (2015
(Participa- | Estimacién)
cién)

Ingles 872,950,266 | 62.4% 520.2 % 25.9% 1,398,283,969

Chino 704,484,396 50.4 % 2,080.9 % 20.9 % 1,398,335,970

Espaiol 256,787,878 | 58.2% 1,312.4% 7.6 % 441,052,395

Arabe 168,176,008 44.8% 6,592.5 % 5.0% 375,241,253

Portugués 131,903,391 50.1 % 1,641.1% 3.9% 263,260,385

Japones 114,963,827 90.6 % 144.2 % 3.4% 126,919,659

Ruso 103,147,691 70.5% 3,227.3% 31% 146,267,288

Malacia 98,915,747 34.5% 1,626.3 % 2.9% 286,937,168

Francés 97,729,532 25.4% 714.9% 2.9% 385,389,434

Aleméan 83,738,911 87.8% 204.3 % 2.5% 95,324,471

TOP 10 | 2,632,248,147 | 53.5% 787.0% 78.2% 4,917,011,992

Lenguajes

Resto de los | 734,013,009 31.3% 1,042.9 % 21.8% 2,342,890,251

lenguajes

TOTAL 3,366,261,156 | 46.4% 832.5% 100.0 % 7,259,902,243

MUNDIAL

Como se puede observar en la Tabla 2.2 el idioma en Inglés representa la mayor
tendencia del habla en Internet con un 25.9% dando una cantidad de 872,950,266
usuarios, dejando por mucho al idioma espanol con 256,787,878 usuarios, que repre-
senta el 7.6 % del porcentaje total de usuarios en Internet.
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2.2. Procesamiento de lenguaje natural (NLP)

NLP es un campo de las ciencias de la computacién, inteligencia artificial y lingtiisti-
ca que estudia las interacciones entre las computadoras y el lenguaje humano. Por esta
razon es importante para una amplia gama de personas tener un conocimiento practico

de NLP.

Dentro de la industria, esto incluye a las personas en la interaccién computadora
— humano, andlisis de informacién de negocios y desarrollo de software web. Dentro
de la Academia, este incluye a personas en dreas de computacién humana y corpus
lingiifsticos a través de la ciencia computacional e inteligencia artificial [Bird et al.,
2009]. Algunos de los mecanismos mas utilizados en NLP son los descrito en las sec-
ciones 2.2.2, 2.2.3 y 2.2.4. Sin embargo es posible encontrar dichos mecanismos para su
utilizacién en una herramienta conocida como NLTK.

2.2.1. NLTK (Natural Language Toolkit)

NLTK es una herramienta que permite trabajar con los datos del lenguaje humano.
Proporciona interfaces faciles de usar para mas de 50 corpus y recursos léxicos como
WordNet, junto con un conjunto de bibliotecas de procesamiento de texto para la
clasificacién, tokenizacién, derivaciones (stemming), etiquetado (tagging), andlisis y
de razonamiento seméntico y contenedores para las bibliotecas de NLP de potencia
industrial. Las bibliotecas méas comunes de NLTK para NLP son:

» Tokenizacion.

» Etiquetado gramatical (Part-of-speech tagger):

Un token es el nombre técnico para una secuencia de caracteres tales como hair, it
o :) [Bird et al., 2009]. Entonces, la tokenizacion envuelve la separacién de una oracién

en una secuencia de caracteres, tal secuencia puede componerse de diferentes patrones
dado que un token puede suscitarse como sigue:

= word

= word,

- )

El indicador default para separar una oracién en tokens es el espacio en blanco,
en caso de no tenerlo la oracién sera separada caracter por caracter. NLTK puede ser
aplicado si el texto a procesar estd en el idioma Ingles.

2.2.2. Palabras vacias (stopwords)

Para poder procesar e interpretar un conjunto de palabras de manera computacional
es ideal que las palabras que compongan dicho conjunto ofrezcan informacién signifi-
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cativa. Las palabras que carezcan de esto son conocidas como stopwords.

Un stopword puede ser identificada como una palabra que tiene la misma proba-
bilidad de ocurrencia en aquellos documentos no relevantes para una consulta como
en aquellos documentos relevantes para la consulta [Wilbur and Sirotkin, 1992]. En la
Tabla 2.3 se pueden apreciar algunas de aquellas palabras catalogadas como stopwords.

Tabla 2.3: Conjunto representativo de palabras conocidas como stopwords, [Bird et al.,
2009].

i- me - my - myself - we - our - ours - ourselves - you - your - yours - yourself -
yourselves - he him - his - himself - she - her - hers - herself - it - its - itself - they -
them - their - theirs themselves - what - which - who - whom - this - that - these -
those - am - is - are - was - were be - been - being - have - has - had - having - do -
does - did - doing - a - an - the - and - but if - or - because - as - until - while - of - at
- by - for - with - about - against - between into - through - during - before - after -
above - below - to - from - up - down - in - out - on off - over - under - again - further
- then - once - here - there - when - where - why - how - all any - both - each - few -
more - most - other - some - such - no - nor - not - only - own - same so - than - too
- very - can - will - just - don - should - now

Por lo tanto, se puede concluir que las palabras que obtienen una probabilidad de
ocurrencia menor a las stopwords pueden proporcionar la informacién necesaria para
distinguir a los documentos relevantes de aquellos que no lo son. La identificacién
de stopwords en un texto permite apreciar y usar aquellas palabras que brindan de
informacién sustancial.

2.2.3. Etiquetado gramatical (POS tagging)

El proceso de clasificacién de las palabras en sus partes léxicas (part-of-speech)
y etiquetarlos acorde con ello se conoce como etiquetado gramatical (part-of-speech
tagging), etiquetado POS (POS tagging), o simplemente etiquetado (tagging). Part-of-
speech también es conocido como clases de palabras o categorias léxicas. La coleccién
de etiquetas utilizado para una tarea en particular se conoce como un conjunto de
etiquetas [Bird et al., 2009].

POS tagging es una técnica de NLP la cual procesa un conjunto de palabras (o una
palabra) y coloca una etiqueta en cada palabra con su respectivo etiquetado gramatical
(tipo de palabra). En el dmbito computacional existen herramientas que integran este
proceso de etiquetado, permitiendo emplearla de una manera més practica y sencilla.

La herramienta NLTK contiene un corpus de etiquetado, este corpus contiene los
diferentes tipos de clase que puede identificar y catalogar. En la Tabla 2.4 se puede
apreciar algunos etiquetados gramaticales que contiene dicha herramienta, donde en la
columna uno se indica la descripcién del etiquetado y en la segunda columna se observa
la abreviacion de la descripcion.
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Tabla 2.4: Algunos etiquetados gramaticales que NLTK reconoce [Bird et al., 2009].

Descripcién de la clase de palabra | POS tagging
noun, proper, singular NNP
noun, common, singular or mas NN
noun common plural NNS
numeral, cardial CD
adjetivo or numeral, ordinal JJ
verb past tense VBD
adverb RB
verb, present participle or gerund VBG
verb, present tense, 3rd person singular VBZ
verb, present tense, not 3rd person singular VBP
verb, past participle VBN
preposition or conjunction, subordinating IN
noun, proper, plural NNPS
verb, base form VB
determiner DT
adjetive, comparative JIR
pronoun personal PRP
modal auxiliary MD
pronoun, possessive PRP$
adjetive, superlative JJS
WH-determiner(that, what, whatever, which, whichever) WDT
conjunction, coordinating CcC

Como se puede apreciar en la Tabla 2.4 existen diferentes derivados de los compo-
nentes importantes de una oracion. Los cuatro etiquetados gramaticales que juegan un
papel importante en el significado de una oracién o de un texto completo son los sus-
tantivos, adjetivos, verbos y adverbios [UNAM, 2015]. En la Figura 2.2 se observa
un ejemplo de cémo aplica NLTK el POS tagging.

Para poder aplicar el POS tagging en una oracién primeramente se tokeniza, la
oracién empleada en la Figura 2.2 que esta senalada por el cuadro color rojo. Después
se procede a identificar el tipo de palabra. El etiquetado de cada token se indica en los
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>>> text = nltk.word tokenize("|And now for something completely different|")

>>> nltk{pos_tag(text)
[("And', 'CC"), ("now", 'RB"), ('for', "IN"), ('something', 'NN"),
('completely', 'RB"), ('different', 'JJ')]

Figura 2.2: POS tagging aplicado en una oracion

cuadros verdes. La descripcién de cada etiqueta se puede encontrar en la Tabla 2.4.

2.2.4. Reduccién de palabras a raiz (stemming)

Stemming es un método ampliamente utilizado en la normalizaciéon de textos di-
sefiado para permitir el emparejamiento de términos relacionados morfolégicamente,
tales como cluster y clustering. La idea es que en un lenguaje como el Inglés, una
palabra comun contiene un stem (raiz) el cual hace referencia a alguna idea central o
"significado”, y que ciertos afijos (morfemas) han sido agregados para modificar el sig-
nificado y/o para ajustar la palabra para ese rol sintactico. El propdsito del stemming
es despojar el afijo y por lo tanto reducir la palabra a su esencia (stem) [Paice, 1994].

De acuerdo con la Real Academia Espanola, un afijo es un morfema que modifica el
significado o propiedades gramaticales de la base (stem) a la que se adjunta. Un afijo
estd unido antes, después o dentro de un stem. Cuando un afijo es agregado al principio
de una palabra stem se conoce como prefijo, cuando es agregado al final es conocido
como sufijo [E. Loos et al., 2003]. Un ejemplo de los afijos més conocidos se muestran
en la Tabla 2.5. En la columna uno se encuentra el tipo de afijo. En la columna dos
esta una definiciéon informal del afijo. Finalmente en la columna tres se encuentra un
ejemplo del afijo.

Tabla 2.5: Ejemplos de algunos tipos de afijos.

Afijo Relacion con el stem Ejemplo
Prefijo Colocado al principio discontinuo
Sufijo Colocado al final Maquinaria

Infijo Colocado en medio frialdad
Circumfijo | Ocurre en dos partes, en ambos bordes exteriores | Anaranjar

Al conjunto de diferentes afijos que una palabra raiz puede adquirir se le conoce
como familia léxica. De acuerdo a [Lobo, 2010] se entiende que familia léxica es el grupo
de palabras que comparten el mismo lexema (raiz o stem) y por lo tanto un significado
comun.

Por ende en una familia léxica se rednen todos los derivados, compuestos y para-
sintéticos de la palabra primitiva, que contengan el mismo lexema basico tanto patri-
monial (si la palabra ha evolucionado fonolégica-mente) como culto (si ha mantenido
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su forma original latina). En la Tabla 2.6 se muestran algunas palabras en su estado
raiz con su respectiva familia léxica. En la columna uno se encuentra la palabra raiz.
En la segunda columna se encuentra la familia 1éxica de la palabra raiz.

Tabla 2.6: Ejemplo de algunas palabras raiz con sus familias 1éxicas.

Lexema, raiz o stem Familia léxica
Arte artistico, artista, artesano, artificial
Pan panadero, panificar, panera, panaderia
Jabon jabonera, enjabonar, desenjabonar, jabonoso
Mar maritimo, marino, altamar
Pintar pintura, pintor, pintada

Las letras resaltadas en color rojo en la Tabla 2.6 es la secuencia de letras que no
cambia en ningun término que componga la familia léxica. Las palabras que no estan
resaltadas en color rojo son los ya mencionados afijos o morfemas (prefijo, sufijo, etc.).

2.3. Recuperaciéon de informacion

El gran ntmero de hiperdocumentos y el incremento exponencial de informacién,
aunado a la falta de estructuracion logica, da como resultado problemas para la Re-
cuperacién de Informacién (IR). De acuerdo a [Manning et al., 2008] la IR podria ser
definida como:

“IR es encontrar material (usualmente documentos) de una naturaleza no estruc-
turada (usualmente texto) que satisface una necesidad de informacién desde el interior
de grandes coleccién (usualmente almacenadas en las computadoras)”

A grandes rasgo, la IR pretende extraer datos relevantes de un conjunto de elemen-
tos (documentos, paginas, etc.) de acuerdo a una determinada consulta. Para este fin
surgieron modelos que permiten extraer estos datos de una manera precisa. En la sec-
cién 2.3.1 se muestra una jerarquizacion de los modelos existentes para la recuperacién
de informacién (IRM).

2.3.1. Taxonomia de Modelos de Recuperacién de Informacién (IRM)

Los IRM clésicos que se observan en la Figura 2.3 se clasifican en tres diferentes
tipos: teorfa de conjuntos, algebraicos y probabilisticos [Baeza-Yates et al., 1999]. Es-
tas clasificaciones se dan en base a la naturaleza que algunos modelos comparten, sin
embargo los modelos pueden diferir tanto en su ejecucién, como en la légica de sus
procesos, asi como en los elementos que requieren.
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Figura 2.3: Clasificaciéon de los IRM

Un modelo pertenece al tipo Teoria del Conjunto, si los documentos y las consultas
son representados como conjuntos de términos del indice, como el Modelo Booleano.
Asi mismo se dice que un modelos es del tipo Algebraico si los documentos y las
consultas son representadas en vectores en un espacio de n-dimensiones, tal como el
Modelo Vectorial. Por ultimo un modelo es probabilistico si esta basado en la teoria
probabilistica [Gudivada et al., 1997].

Aun en la diversidad de modelos para la IR, estos comparten una representacion,
caracterizacién o metodologia general. [Baeza-Yates et al., 1999] define una caracteri-
zacion en forma de un cuadruple:

Donde D es un conjunto de vistas 16gicas(o representaciones) para los documentos
en la coleccién. Q es un conjunto compuesto de vistas 1égicas (o representaciones) para
la informacién que el usuario necesita, tales representaciones son llamadas consultas.
F es un framework para modelar las representaciones de documentos, consultas y sus
relaciones. R(g;,d;) es una funcién de clasificacion la cual asocia un nidmero real con
una consulta ¢; € Q y la representacién del documento d; € D. Tal clasificaciéon define
un ordenamiento entre los documentos con relacién a la consulta g;.

2.3.2. Colecciones estandar

En un IRS se requiere de una base documental para realizar las pruebas de clasi-
ficacion, dicha base es conocida como Coleccién de Documentos. En esta seccién, se
abordara una breve resena de la coleccién estandar CACM.

Coleccion estandar CACM

CACM es un conjunto de 3204 articulos cientificos del 1958 a 1979 con dominio en

25



Ciencias de la Computacién. Sin embargo cada archivo de la coleccién solo contiene
informacién estructural como sigue:

= Nombre de autores

s Fecha de publicacién

s Palabra en estado raiz del titulo y las secciones abstractas
= Referencias directas entre los articulos

= Conexiones de acoplamiento bibliograficas

s numero de Co-citaciones por cada par de articulos

En general la coleccién estd compuesta por una conjunto de documentos cientificos
con dominio en ciencias de la computacién, un archivo .txt con 64 consultas de prueba
y un archivo .txt con las referencias de los documentos relevantes para cada consulta.

También existen otras colecciones que estén estrechamente relacionadas con CACM,
tales colecciones se muestran en la Tabla 2.7. La primera columna indica el nombre de
la Coleccién. La segunda columna hace referencia al dominio de la coleccion. La tercera
columna indica el nimero de documentos que componen la colecciéon. Finalmente en la
cuarta columna indica el nimero de consultas de la coleccién [Baeza-Yates et al., 1999].

Tabla 2.7: Coleccién de documentos relacionados con CACM.

Coleccion Tema Num. Doc. | Num. Cons.

ADI Ciencias de la informacion 82 35
CACM Ciencias de la Computacién 3204 64
N Ciencia de la biblioteca 1460 76
CRAN Aerondutica 1400 225
LISA Ciencia de la biblioteca 6004 35
MED Medicina 1033 30
NLM Medicina 3078 155
NPL Ingenieria eléctrica 11,429 100
TIME Articulos generales 423 83

2.3.3. Indice Inverso (Inverted Index)

De acuerdo a lo que se observé en la seccion 2.3.2, las colecciones de documentos
tienden a ser cuantiosas de informacién y en consecuencia empeoran el tiempo en el
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proceso de busqueda. Es por esto que un Inverted File o Inverted Inder es un meca-
nismo de palabra orientada para indexar una coleccién de documentos en orden para
acelerar la tarea de busqueda [Baeza-Yates et al., 1999]. La estructura del Inverted
Index se compone de dos elementos: el vocabulario y la referencia de los documentos.
El vocabulario son todas las palabras que no sean stopwords que contenga la coleccién.
La referencia de los documentos esta ligada a la concurrencia de éstas palabra en el
documento. En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de la manera en que se construye
un Inverted Index.

Colecciéon Vocabulario Indice Inverso
p—_———— -9 g ————— N e mmm e —— - -~
' _l 1 ! 1 / \
1 1 ! | P 1
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; 1 . ran 1,2 !
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Figura 2.4: Construccién de un Inverted Indez.

El medio més usual para guardar un Inverted Indexr es un archivo de texto plano.
Dentro de este archivo se encuentran los dos elementos que componen al indice. El
vocabulario son las palabras que aportan de informacion significativa para mejorar el
proceso de seleccion de documentos, es decir palabras que no sean stopwords. A cada
término que constituye al vocabulario se le asocia un conjunto de identificadores que
hacen referencia a los documentos donde dicho término se manifiesta.

2.3.4. Indices de evaluacién

Para determinar el nivel de eficacia de un IRS se evalian los resultados obtenidos
mediante algunas métricas de evaluacién. Las dos més frecuentes y basicas métricas
para la recuperacién son Precision y recall [Manning et al., 2008].

Considere una coleccién de datos estdndar y una solicitud de informacién (consul-
ta). Sea |R| el nimero de documentos relevantes para la consulta. Sea |A| el nimero
de documentos recuperados para la consulta. Y sea |Ra| el nimero de documentos re-
levantes recuperados. Entonces se dice que Precision y Recall son [Baeza-Yates et al.,
1999:

Recall es la fraccion de los documentos relevantes € |R| que han sido recuperados.
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Recall = ||R};|| (2.2)

Precision es la fraccién de los documentos recuperados € |A| que son relevantes.

R
Precision = |Aa’| (2.3)

Sin embargo la métrica Precision tiende a ser deficiente de acuerdo a su definicién.
Esto debido a que si el conjunto |A| es en exceso mayor al conjunto | Ra| el porcentaje de
Precision decrecerd exorbitantemente. Es por esto que es vital determinar la precision
de un documento relevante considerando la posiciéon en donde fue colocado tras el
proceso de clasificacién.

La métrica que aplica lo anterior es AvgP. La precision de cada documento rele-
vante se adquiere dividiendo el nimero de documento relevante encontrado hasta el
momento entre la pocisién donde se encuentre, ambos valores adquiridos del conjunto
de documentos recuperados [Manning et al., 2008]. Entonces se puede decir que la pre-
cision promedio del conjunto de documentos relevantes recuperados estd definido por
la Ecuacién 2.4. Por consiguiente la métrica MAP estéd constituida por la Ecuacién 2.5.

2 iy Plirel(k)
| Ral

AvgP = (2.4)

Q
MAP =" AvgP(q) (2.5)
qg=1

2.3.5. Modelo de Espacio Vectorial (VSM)

VSM o Modelo Vectorial es uno de los modelos mas utilizados dentro de IR, esto
se debe a que en nimerosos trabajos [Sedeno, 2011, La Serna Palomino et al., 2009,
Montoya Pérez, 2012, Monsalve, 2012] han comprobado la eficiencia y sencillez del
modelo sobre otros. De acuerdo a [Baeza-Yates et al., 1999] define al V.SM como sigue:

Definicién. Para el Modelo Vectorial, el peso w; ; asociado con un par (k;,d;) es
positivo y no binario. Ademas los términos del indice en la consulta son solo ponderados.
Sea w; ;j el peso asociado con el par [k;,d;], donde w;; > 0. El vector de la consulta
¢ esta definida como ¢ = (w14, w24, ..., wtq) donde t es el nimero total de términos
indexados en el sistema. Como antes, el vector del documento d; esta representado por

-

dj = (’LUL]‘, U)QJ‘, cany ’wt’j).

Un documento d; y una consulta de usuario ¢ son representadas como vectores con
t—dimensiones. El propdsito del VSM es evaluar el grado de similitud de un documento
d; y una consulta ¢ mediante la correlacién entre los vectores d; y ¢ [Baeza-Yates et al.,
1999].
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Para efectuar el proceso de similitud se tiene la Ecuaciéon 2.6 conocida como el
coseno del algulo, coseno de similitud o simplemente coseno. Asi como la Ecuacién 2.7
nombrada Soft Cosine Measure por [Sidorov et al., 2014].

2ic1 Pl
\/Zz 1 Pl\/z:z 1 Wl] (26)

coseno(q,dy) =

> 300 Sijab
\/Z Z” Sijaia; \/E ZU Sijbib;

soft_cosine;(a,b) (2.7)

La diferencia de Soft Cosine Measure con respecto al coseno de similitud, esta en
que toma en cuenta las bases de los vectores, representadas en S;;. Los valores que
toman lugar en las Ecuaciones 2.6 y 2.7 se obtienen por medio de dos elementos:

» Matriz de pesos de la coleccién ( Weight Matriz).

» Un vector de pesos de la consulta ( Weigth Query).

La matriz de pesos normaliza los valores de una matriz de ocurrencia dando lugar
a el peso de un término ¢; en un documento d;. La matriz de ocurrencia guarda la
frecuencia del término ¢; en un documento d;. Para poder generar la matriz de pesos
se emplea la ecuacién 2.8. Para poder generar los pesos de cada término del vector
consulta se requiere aplicar la ecuacién 2.9.

Wy =tfadty g =tfiq ¥ idfq (2.8)

tf%

4 = ma:c(tfqi)idft’d (2.9)

idfy = log( ) (2.10)

dfy

Donde tf,, representa la frecuencia del término ¢; en el vector de la consulta,
max(tf,) indica el valor de frecuencia méxima que se encuentra en la consulta, fi-
nalmente idf; es el valor de la frecuencia inversa del término dado por el logaritmo del
total de términos sobre la cantidad de documentos donde ese término aparece.

El peso de cada término se obtiene realizando el producto de la frecuencia del
término con la frecuencia inversa de dicho término. Esta estructura, junto con el vector
de pesos de la consulta, son las més cruciales debido a que permiten medir el grado de
relevancia que tiene un documento para una consulta.
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2.4. Ontologia

Ontologia es un término adquirido de la filosofia que refiere a la ciencia de la des-
cripcién de los tipos de entidades en el mundo y como estén relacionados [W3C, 2004].
Pero en el ambito de la informética existe una afirmacién proporcionada por [Gruber,
1993] que describe de manera concisa a una ontologia:

“Una ontologia es una especificacion explicita de una conceptualizacién”

Es decir, permite obtener un vasto vocabulario del conocimiento de uno o varios
dominios representados en un esquema regido por un conjunto de reglas y axiomas de
inferencia para deducir nuevo conocimiento, sin dependencia sobre el propdsito de su
uso, para consumar un trabajo en especifico. Posteriormente se extendié esta definicién
por [Benjamins et al., 1998] :

“Una ontologia es una especificacién explicita y formal de una conceptualizacién”

Pero la primera definicion con respecto a las ontologias en el ambito de la informati-
ca, la proporciono [Neches et al., 1991] que dice:

“Una ontologia define los términos y las relaciones basicas que componen el voca-
bulario de una area tematica, asi como las reglas para combinar términos y relaciones
para definir extensiones al vocabulario”

Las ontologias son una herramienta ideal para representar conocimiento de una for-
ma sencilla tanto para el ser humano como para una méquina. Estas permiten mediante
su logistica ser construidas de una manera intuitiva, con el fin de representar claramente
el conocimiento de algin tema de interés de manera conceptual.

2.4.1. Componentes

La estructura de una ontologia contiene una serie de elementos que permiten cons-
truir el modelo conceptual de un cierto dominio. A continuacién se muestran los ele-
mentos bdsicos que una ontologia adquiere de acuerdo a [Gruber, 1993].

= Conceptos. Son las ideas béasicas que intentan formalizar, estos conceptos puedes
ser clases de objetos, métodos, planes, estrategias, procesos de razonamiento, etc.

= Relaciones. Representan la interaccién y el enlace entre los conceptos del dominio.

» Funciones. Son un tipo concreto de relacién, donde se identifica un elemento
mediante el cdlculo de una funcién que considera varios elementos de la ontologia.

= Axiomas. Son teoremas que se declaran sobre relaciones que deben cumplir los
elementos de la ontologia. Por ejemplo: “Si X y Y son de la clase Z, entonces X,
no es subclase de Y” o “Para todo X que cumpla con la condicion Condl, A es
B”, etc.

= Instancias. Representan objetos determinados de un concepto.
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El esquema de una ontologia puede parecer una serie de conceptos enlazados y con
un orden jerarquico, con ciertos criterios o reglas para definir ain mejor una represen-
tacion de conocimiento. Esta serie de componentes son los que puede contener toda
ontologia.

2.4.2. Tipos y Clasificacion

Debido a la variedad para lo que una ontologia puede ser usada y dependiendo su
propdsito, se pueden mencionar diferentes clasificaciones. Dichas categorias son pro-
puestas por [Guarino, 1999] y [Van Heijst et al., 1997]:

» Dependiendo de la magnitud de conocimiento representado.

e Ontologias de alto nivel o genéricas. Son ontologias que describen los cono-
cimientos generales, se compone de una colecciéon de ontologias de dominio.

e Ontologias de dominio. Es un vocabulario, donde representan el conocimien-
to de un dominio en concreto.

e Ontologias especificas, tareas o técnicas. Describen una tarea, actividad o
artefacto, por ejemplo componentes, procesos o funciones.

e Ontologias de aplicaciéon. Describen conceptos que dependen tanto de un
dominio especifico como de una tarea especifica, y generalmente son una
especializacién de ambas.

= Tipo de agente dirigida
e Ontologias lingiiisticas. Disenado con aspectos gramaticos, semanticos y sintacti-

cos para el entendimiento del ser humano.

e Ontologias no lingiiisticas. Diseniados para el entendimiento de agentes inte-
ligentes o robots.

e Ontologias mixtas.
= Dependiendo del grado de abstraccién y razonamiento 16gico

e Ontologias descriptivas. Incluyen descripciones, taxonomias de conceptos,
relaciones entre los conceptos y propiedades, pero no permiten inferencias
logicas.

e Ontologias logicas. Permiten inferencias légicas mediante la utilizaciéon de
una serie de componentes como la inclusién de axiomas.

Esta serie de clasificaciones, difieren de acuerdo al punto de vista en que se analiza
una ontologia, por ende no son solo las unicas clasificaciones que podrian surgir. Las
anteriores caracteristicas engloban de manera general como diferenciar una ontologia.

2.4.3. Lenguajes de Ontologia

Dentro de los lenguajes que han surgido para la creacién de ontologias, se encuen-
tran SHOE (Simple HTML Ontology Extensions), OIL (Ontology Inference Layer o

31



Ontology Interchange Language), DAML (DARPA Agent Markup Language), OWL
(Web Ontology Language), RDF (Resource Description Framework), RDF-S (Resour-
ce Description Framework Schema), entre otras.

El primer lenguaje fue pionero del lenguaje de etiquetado para diseno de ontologias,
SHOE (desarrollado por Sean Luke, Lee Spector, James Hendler, Jeff Helfin y davir
Rager en 1996) es un lenguaje de representacién de conocimiento basado en HTML,
siendo un reducido conjunto de éste, el cual agrega las etiquetas necesarias para incrus-
tar arbitrariamente datos semanticos en las paginas web [Heflin et al., 1997].

Para establecer un lenguaje con nuevas propiedades y estructuras que permitieran
definir y mejorara el modelado y entendimiento de una ontologia, algunos lenguajes
incorporaron propiedades de otros lenguajes, tal es el caso de DAM, que se uni6é a OIL
creando asi DAM + OIL. Aun con estas adaptaciones, en la actualidad los lenguajes
que encabezan las listas de popularidad son RDF y OWL.

Aun cuando existe una cierta variedad de lenguajes para ontologias, los més colec-
tivos son RDF y OWL. En donde RDF es un modelo estdndar para el intercambio de
datos en la Web teniendo caracteristicas que facilitan la fusién de datos, incluso si los
esquemas subyacentes difieren, y soporta especificamente la evolucién de esquemas en
el tiempo sin necesidad de todos los consumidores de datos que pueden cambiar [W3,
2014].

RDF esta basado en la idea de identificar los recursos en la web usando URL y
describiendo los recursos en términos de propiedades simples y valores. Una descripcién
de éste es un conjunto de proposiciones simples conocidas como tripletas, a causa de su
composicién: sujeto (recurso), predicado (propiedad) y objeto (valor de la propiedad).

Las tripletas puedan ser representadas en nodos conectadas por lineas con etiquetas,
donde los nodos son los recursos y las lineas son las propiedades de esos recursos. Un
ejemplo de una tripleta RDF se muestra en la Figura 2.5.

e l'e
\ AY
I Al Yy |
1 1 I
1 http://www.miCatalogo. | 1 Autor I ~ |
N Juan Pi
1 org/catalogo 5 TT 1
| 1 1 I 1
I A Iy I : , !
" Sujeto, Clase o 1 Relacién 11 Valor, instancias 1
\ concepto 1 i u Objetos I
/ /
N [ U — - N - 7N [ U A -
<2xml version = "1.0"2>
<rdf:RDF xmlns:rdf-"http://www.w3.0rg/1%99/02/22-rdf-syntax-ns§">

<rdf:Descrption rdf:about-"http://www.miCatalogo.org/catalogo™>

<autor>Juan Pi</autor>
</rdf:Description>
</rdf:RDF>

Figura 2.5: Tripleta en RDF: Grafo y representaciéon en XML.

Mientras tanto, OWL esta disefiado para el uso en aplicaciones que necesitan pro-
cesar el contenido de informacién en lugar de sélo presentar la informacién a los seres
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humanos. Por lo tanto permite una interpretacién a nivel maquina del contenido web,
que con ayuda de XML, RDF y RDF- S proporciona un vocabulario adicional junto
con una semantica formal [W3, 2014].
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Capitulo 3

Estado del arte

En este apartado, se redacta un resumen de los proyectos que involucran la uti-
lizacién de Modelos de Recuperacién de Informacion suscitados en los tltimos anos.
Asi mismo, se presentan trabajos relacionados con la expansién de consultas utilizando
ontologias. Al término de cada seccién (3.1 y 3.2) se muestra una tabla general de los
proyectos de estos.

3.1. Modelos de Recuperacion de Informacion

En el trabajo [Farris and Costa-jussa, 2013] analiza y discute algunos de los més
recientes sistemas de evaluacién educativa en linea, dando como caso de uso la Univer-
sidad Abierta de Cataluna. Este sitio emplea el IRM de Indexacién Seméntica Latente
(LSI) para la evaluacién de ensayos y preguntas, permitiendo al usuario auto-evaluarse
y recibir retroalimentacion en cualquier momento y de forma inmediata de los exdamenes
y ensayos que envia. Para determinar si el ensayo o las respuestas de los exdmenes son
correctos se utiliza la métrica de similitud de LSI, la cual permite obtener el porcentaje
de similitud entre las respuestas que envia el estudiante y la solucién que proporciona
el profesor. El indice utilizado fue Precision, el cual mide el porcentaje de documentos
relevantes extraidos entre el total de documentos recuperados. Los resultados arrojaron
que el mayor porcentaje de Precision obtenido fue del 50 %, debido a que dichos exdme-
nes y ensayos tienen opcién de contestarlos en catalan como espanol, y los resultados
correctos estan solo en cataldn, lo cual disminuye sustancialmente este indice.

Asi como hay sistemas que evaliian la similitud entre documentos, existen otros
que evalian y recuperan imdgenes. Tal es el caso de [la Serna Palomino et al., 2013],
que disenaron un IRS de imégenes faciales, empleando VSM. Este sistema recupera
las 3 imégenes con el mayor grado de similitud con las caracteristicas ingresadas por el
usuario. Este sistema consta de dos médulos: agregacién de imagenes con sus perfiles y la
busqueda de una imagen dada una consulta. Las imagenes al momento de ser agregadas
al sistema, se les vincula con un perfil, el cual contiene una serie de caracteristicas.
Las caracteristicas pueden ser faciales (en tamano, color, forma, etc.) y/o descripcién
textual. La métrica utilizada fue el coseno de similitud y el indice fue Precision.[FALTA:
porcentaje precisién]
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Dentro de los modelos de RI, se encuentran métricas para obtener el grado de si-
militud, tales como Jaccard, DICE y el coseno de similitud, entre otros. En el trabajo
realizado por [Monsalve, 2012| realiza pruebas sobre, cudl de las tres métricas mencio-
nadas con anterioridad, proporciona mejores resultados tanto en Accuracy (precisién)
como en Recall (desempeno). Para realizar el experimento se emple6 el VSM y la colec-
cién estandar ADI. Este experimento arrojé que la mejor precisién se obtuvo al utilizar
la métrica Jaccard.

Normalmente, las consultas enviadas al IRM estan compuestas por términos (pala-
bras) que aporten informacién sustancial al modelo. Pero en el caso de [Montoya Pérez,
2012], emplea una nueva técnica llamada Términos Latentes un poco similar a la técni-
ca m-gramas. Esta nueva técnica agrupa uno o mas términos para tomar esta nueva
agrupacién como un nuevo nodo, generando una especie de estructura de arbol. Esto
quiere decir, que no sélo crea un vocabulario de términos, si no también integra frases
que van compuestas desde dos hasta el nimero maximo de términos que contenga la
consulta. Para esta evaluacién, se utilizé el Modelo Vectorial, también conocido como
Modelo de Espacio Vectorial. Como documentos de prueba fueron utilizadas la colec-
cién llamada la Biblioteca del CIC. La calidad de su propuesta fue evaluada utilizando
las métricas de Precision, Cobertura y Exactitud con la calidad del Modelo Vectorial
Cléasico. Sus resultados indican que evaluar frases mejora la precision que utilizando
solo términos, como lo hace el Modelo Vectorial Clésico.

En el trabajo de [Sedeno, 2011] desarrollo un SRI para clasificar y agrupar textos
de noticias en dos fases. La primera fase consiste en la agrupacién de textos, utilizando
el algoritmo de Eztended Star Clustering, con la finalidad de estructurar mejor la in-
formacién en la base de datos, y asi agilizar el proceso de bisqueda, ya que considero
que es mas eficiente acceder a un documento en una coleccién de datos agrupada con
ciertas caracteristicas que en una coleccién con documentos dispersos. En la segunda
fase, es utilizado el Modelo Vectorial para clasificar las noticias mas relevantes. Des-
afortunadamente reporté que los clusters no tenian una buena calidad, debido a que la
funcién de similitud no era la mdas apropiada, porque no incluye rasgos descriptivos de
los documentos.

En el trabajo de [La Serna Palomino et al., 2009] implementaron un SRI capaz de
trabajar con documentos digitales de diferentes dominios, el cual estd compuesto por
dos interfaces. La primera interfaz estd encargada de realizar consultas para extraer
documentos relevantes. Para el proceso de clasificacion se utilizé el Modelo de Espacio
Vectorial y los experimentos fueron evaluados con las métricas de Accuracy y Recall,
sin reportar dichos valores. La segunda interface consta de un formulario que permite
registrar y cargar un nuevo documento, incrementando de esta manera su coleccién de
documentos.

En el trabajo de [Ding et al., 2006], se realizaron pruebas de la combinacién del
modelo de Indexacién Semdntica Latente Probabilistica (ISLP) y la técnica de Facto-
rizacién de la Matriz no Negativa (FMN). La experimentacién consistié en comparar
los modelos originales contra un modelo compuesto de estos. En la experimentacién re-
portaron los indices de Accuracy y Recall. Utilizaron las colecciones estandares CSTR,
WebKB, Log, Reuters y WebAce. La experimentacién con los modelos originales, no
percibié una diferencia significativa. Sin embargo el modelo hibrido proporciono mejores
indices que el de los modelos originales.
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En la Tabla 3.1 se muestra un resumen de los trabajos mencionados con anterio-
ridad. En la primera columna se plantea el nombre del trabajo. La segunda columna
corresponde al Modelo empleado. La tercera columna indica cuales fueron los indices
de evaluacién utilizados. En la cuarta columna se proporciona el nombre de la o las
colecciones utilizadas. En la tltima columna se da una breve descripcién del trabajo.

Tabla 3.1: Caracteristicas principales de los trabajos relacionados con IRM.

Referencias Modelos indices de Colecciones Caracteristicas

evaluacién
Presencia de IRRODL Andlisis Precisién Tareas digitales -Sistema de educacién, evaluando
Evaluacién Automaéti- seméantico de la Universi- textos digitales sobre tareas ma-
ca [Farris and latente o dad abierta de tematicas.

Costa-jussa, 2013] Indexacién Cataluna. -Plataforma de ingenierfa en es-
Seméntica pafiol y catalan.
Latente -Evalta y califica las tareas.
-Compara resultado automaético con
manual.
Disefio de wun IRS Modelo de Es- Informacién e -Es en lenguaje natural: informa-
de imagines de indivi- pacio Vectorial imégenes de cién, contenido o ambas.

duos malhechores pa-
ra Seguridad Ciuda-
dana [la Serna Palo-
mino et al., 2013]

criminales

-El SRI consta de dos médulos: al-
macenamiento y recuperacidn.

-Se realiza el CS con las carac-
teristicas.

-Se ordenan las imagenes por orden
de similitud.

Construccién de un

Modelo de Es-

Precisién  /

Biblioteca del

-Compara el VM y el VSM.

Arbol de TL y su pacio Vectorial Cobertura / CIC -Utiliza palabras y frases para la

uso en Semejanza Exactitud evaluacion.

de Doc. [Montoya -Emplea el modelo de &4rbol de

Pérez, 2012] términos latentes.

Clasificacién y agru- Modelo de Es- Precisién - -Utiliza el algoritmo Extended Star

pamiento de textos pacio Vectorial Clustering para la agrupacién.

de noticias. [Sedefio, -Evaltia la similitud de los docu-

2011] mentos, sin reportar buenos resul-
tados.

Implementacién de un Modelo de Es- Precisién General -Carga manualmente los documen-

IRS [La Serna Palo- pacio Vectorial /Performan- tos electrénicos.

mino et al., 2009] ce -Contiene documentos en diferentes

formatos de diferentes &dreas y te-
mas.

NMF and PLSI: equi-
valence, Chi-square
and HM. [Ding
et al., 2006]

Probabilistic
Latent Seman-
tic Indexing
/ Non- nega-
tive Matrix
Factorization

Accuracy /
Recall

CSTR / WebKB
/ Log /Reuters /
WebAce

-Realiza comparativas entre LSI
and NMF'.
-Realiza comparativas entre LSI

and algoritmo hibrido.

Experimento de RI

usando métricas
CS, Jaccard y DI-
CE. [Monsalve,
2012]

Modelo de Es-
pacio Vectorial

Precisién  /
Recall

ADI

-Compara las métricas del Coseno,
Jaccard y DICE.
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3.2. Expansion de Consultas con ontologias

Dentro de los trabajos reportados en los tultimos anos sobre la expansién de consultas
utilizando ontologias, se encuentran los siguientes:

En el trabajo de [Valbuena and Londono, 2014] presentaron un sistema de bisqueda
con el uso de un sistema de indexacion ontoldgica aplicando una técnica de empareja-
miento de reticulos con dominio biomédico. Las consultas se procesan con asociacién
de términos ontolégicos para construir el reticulo. Se realiza un emparejamiento o com-
paracion del reticulo de la consulta con el reticulo de la colecciéon de documentos nivel
por nivel, extrayendo aquellos nodos que coincidan entre si. El reticulo de la coleccién
de documentos es el conjunto de cada arbol conceptual generado en cada documento.
Posteriormente la métrica de coseno es aplicada para clasificar los documentos mas
importantes, de acuerdo al proceso de emparejamiento. Al final aplica pruebas de pre-
cisién, exhaustividad y medida F para evaluar sus resultados.

Otro de los trabajos que aplica la expansion de consultas utilizando ontologias es el
trabajo de Kuna et al [Kuna et al., 2014], donde propone un meta-buscador de articu-
los cientificos en el area de ciencias de la computacién, donde aplica dos ontologias,
que conceptualmente son la misma pero de diferente idioma (especificamente inglés
y castellano). El procesamiento de la consulta se puede listar como sigue: 1. Identi-
fica el idioma de la consulta con una instancia auxiliar para seleccionar la ontologia
pertinente; 2. Busca los términos de la consulta en la ontologia y los etiqueta como
“términos_candidatos”; 3. A los “términos_candidatos” se le extraen el concepto “pa-
dre”, los conceptos hermanos (términos del mismo nivel) y los sinénimos, asi mismo
se realiza el proceso de traduccién, que implica convertir los “términos_candidatos” al
idioma inverso; 4. Se generan las 4 expansiones o concatenaciones de la consulta original
en lenguaje original e inverso, con las siguientes reglas logicas: consulta original AND
término candidato, término candidato AND concepto padre, término candidato AND
concepto hermano, término candidato AND concepto sinénimo. Una vez obtenidas las
expansiones de la consulta original, se procede a clasificar los documentos, tomando en
cuenta los parametros FP (fuentes de publicacién), A (autores) y D (documentos) para
complementar la métrica Q, que es su medida de similitud.

Dentro de los trabajos que expanden las consultas con el fin de mejorar las métricas
de Accuracy y Recall, esté el trabajo de [Pabén et al., 2014] que radica en la ejecucién
de dos técnicas de IR: el modelo de espacio vectorial y las anotaciones seméanticas. La
segunda utiliza una ontologia con dominio de Ciencias de la Computacién propuesta
por ACM que puede procesar lenguaje en inglés y espanol. La coleccion de documen-
tos que emplean, entra en un pre-procesamiento inicial, en donde se incorpora a la
estructura conceptual de la ontologia, es decir, mediante la API GATE vincula cada
documento con la ontologia, permitiendo que este documento se coloque en la clase
que mas concurrencia tenga de este documento. En el mecanismo, esta como principio
el procesamiento de la consulta, donde aplica técnicas de procesamiento de lenguaje
natural para destacar las palabras claves de la misma. Después las palabras clave en-
tran en un procesamiento paralelo entre las dos técnicas de IR aplicadas, al final de la
ejecucién de cada técnica, se aplica un mecanismo de clasificacion hibrido. Este meca-
nismo combina los indices proporcionados por cada técnica para mostrar al usuario los
documentos relevantes, y estos dependeran de dos factores entre el 0 y 1: w para las
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anotaciones semanticas y A para el modelo de espacio vectorial, siguiendo las siguientes
dos configuraciones: w=0.7 y A=0.3 si los consulta se representa completamente con la
ontologia, w=0.4 y A=0.6 si la consulta no se representa en su totalidad en la ontologia.

En la Tabla 3.2 se muestra un resumen sobre las caracteristicas maés relevantes
de los trabajos mencionados con anterioridad. En la primera columna se plantea el
nombre del trabajo. La segunda columna corresponde al Modelo empleado. La tercera
columna indica cuales fueron los indices de evaluacién utilizados. En la cuarta columna
se proporciona el nombre de la o las colecciones utilizadas. En la tltima columna se da
una breve descripcién del trabajo.

Tabla 3.2: Caracteristicas principales de los trabajos relacionados con expansién de
consultas.

Referencias Modelos Métricas Colecciones Caracteristicas

Desarrollo de un SRI Modelo Accurracy, Google Scholar, -utiliza ontologia para expansién de
para Publicaciones propuesto:Meta- | Calidad de ACM, IEEE consultas

Cientificas del Area buscador la fuente, de Xplore - la ontologia es del dominio en sub-
de Ciencias de la autores y del drea en IA

Computacién [Kuna articulo - utiliza métricas para evaluacién de
et al., 2014] articulos, tales como: Factor de im-

pacto, SJR, Ranking Core, Indice
H, G, AR y Cantidad de Citas.

Propuesta para exten- Modelo de Es- Accurracy, Biblioteca Digital -Utiliza ontologia de multi-leguaje
der semdnticamente el pacio Vectorial Recall ACM para procesar la coleccién de docen-
proceso de RI [Pabén tes.

et al., 2014] -El SRI consta de dos mdédulos:

MEV y Anotaciones seméanticas.
-Utiliza una métrica de similitud,
propuesta por Fernandez y Vallet

2007.
Modelo propuesto Modelo de Es- Precisién  / CACM -Expansién de Consultas utilizando
pacio Vectorial Exactitud una ontologia.

-La ontologfa contendra un vocabu-
lario sobre el area de Ciencias de la
Computacién.

-La evaluacién se limita a la simili-
tud de documentos.

En la dltima fila de la Tabla 3.2 se dan las caracteristicas respectivas a éste trabajo.
Dando notoriedad a la utilizacién de una ontologia para expandir las consultas de la
coleccion CACM utilizando el VSM.
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Capitulo 4

Diseno e implementaciéon

Para este capitulo se tiene contemplada una serie de pautas para el diseno e im-
plementacién del VSM (Modelo de Espacio Vectorial) y la ontologia con dominio en
Ciencias de la Computacién, asi como todos aquellos requerimientos necesarios para
su construccién. Para esto, se tienen las siguientes secciones para abordar con mayor
detalle cada pauta.

Como principio se aborda la Seccién 4.1, la cual muestra la metodologia aplicada
para la obtencion del Inverted Inder y un conjunto de archivos con caracteristicas
representativas de cada documento de la coleccién. En la Seccién 4.2 de igual forma
se observa la metodologia aplicada para la construccién de este modelo, asi mismo la
ontologia en la Seccion 4.3. Por dltimo se muestra la ontologia y descripcion de las
diferentes expansiones aplicadas a las consultas.

4.1. Pre-procesamiento inicial

Los IRM requieren iniciar con dos factores para poder emprender el proceso de
Recuperacién de Informacion. El primer factor es una colecciéon de documentos que
sirvan como una base de datos para la busqueda y clasificaciéon de informacién. El
segundo factor es un indice que provee al modelo la eficiencia necesaria para realizar
las buisquedas pertinentes utilizando los términos concurrentes de la coleccion, conocida
como Inverted Index.

El Inverted Index como se explica en la Seccion 2.3.3 permite agilizar la busqueda
de documentos que podrian ser relevantes para una consulta tomando como referencia
todos los términos de la colecciéon de documentos. Todos los términos clave que com-
ponen a la consulta son buscados en dicho indice permitiendo extraer la referencia de
aquellos documentos en donde dichos términos concurren. Basta decir que la coleccién
es fundamental para poder construir este Inverted Index.

El Inverted Index provee de una estructura eficiente para referenciar todos aquellos
documentos que contienen un término en particular. En la Figura 4.1 se puede apreciar
la estructura del Inverted Indexr implementado en este trabajo.

39



Como se aprecia en la Figura 4.1, el Inverted Indez tiene dos columnas que corres-
ponden a los términos de la coleccion t,. v a los vectores de documentos que contienen
la referencia de los documentos donde dicho término concurre al menos una vez. Estos
vectores permiten saber que documentos formaran parte del conjunto de documentos
recuperados. En la Figura 4.2 se observa un fragmento (15 lineas) de la composicién
del Inverted Index, debido a que el ntimero de términos del indice haciende a 31,705.

Para poder adquirir la frecuencia de los términos en cada documento, se procesaron
cada uno de los documentos que componen la colecciéon. El formato de la Figura 4.3
hace referencia a las caracteristicas obtenidas en este proceso. Donde en la primera
columna aparece el identificador del documento. En la segunda columna aparece la
localizacion del documento. Finalmente en la tltima columna aparece el conjunto de

[t [didy, 1]
tye ldiz ds,..]
t3C [dl]
t4c [dlg,d7, ]
t?‘f [do, d14]

[tne  [d3, ds, ...] |

Figura 4.1: Estructura del Inverted Index.

program ———3» [1, 2, 3, 5, 7, &, 9, 12, 14, 15, 17, 19, 2
processor ———> [1, 17, 3%, 41, 44, &5, 70, 76, 83, 87, B8,
time ---» [1, 2, 3, 5, &, 8, &, 10, 11, 12, 14, 15, 17, 18, 19,
memory —---» [1, 2, &, 7, 9, 10, 14, 15, 23, 26, 29, 35, 37, 39
may --->»> [1, 2, 3, 4, &, 7, &, 5, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 18,
Can ---> [1, 15, 34, 106, 112, 129]

instructions ---» [1, 7, &, 9, 10, 13, 14, 18, 18, 2&, 29, 31,
supervisor ——>»> [1, 8%, 111, 115, 121, 122, 130]

Are ---> [1, 39, 43, 112]

processing --—-> [1, &8, 14, 15, 13, 3&, 37, 39, 44, 46, 50, 55,
statements ---> [1, 3, 7, 13, 14, 15, 17, 18, 1%, 22, 35, 38,
The --->» [1, 2, 3, 4, 5, &, 7, &, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 1
running ---> [1, 2, 11, 12, 14, 15, 20, 43, 50, 52, &2, T4, T8
Is ———>» [1, &, 17, 395, 41, &4, 77, 90, 101, 10%, 117, 121, 12&,
data ---» [1, &, &, 14, 15, 18, 21, 31, 32, 36, 37, 38, 39, 40

21,

Figura 4.2: Pequena seccién del archivo Inverted Index.

los términos que tiene el documento con sus respectivas frecuencias.
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[ tia, tha,| |
idgy, rutag;, P
_tnd]_ tfnd]__
t]_dz tfldz
idgs, rutag,, P
_tndz tfﬁdz_

tidy  thdp
idgm, Tutgm, HE
thdm  thd,

Figura 4.3: Informacion relevante de la estructura Document.

Para poder apreciar con mayor detalle el formato que cada documento adquirié tras
la adquisicién de su informacién se muestra un ejemplo en la Figura 4.4 del articulo
titulado A checklist of intelligence for programming systems.

1

A checklist of intelligence for programming systems.pdf
0

program, 61

processor, 30

g W N

time, 28
memory, 25
may, 24

Can, 22
supervisor, 17
Are, 17
processing, 17
instructions, 17
Is, 1o
running, 16
statements, 16
The, 16

data, 15

1, 14

used, 12

~l o

T Y
oY o W N = O W

=
1

D @ ~

[T
o w

Figura 4.4: Ejemplo del formato que cada documento de la colecciéon adquirié.

En el primer renglén del archivo de la Figura 4.4 se encuentra alojado el identificador
del documento, que como se puede apreciar en este caso es el documento 1. En el
segundo renglon se encuentra el nombre del articulo procesado. A partir del cuarto
rengléon comienza el conjunto de parejas de término - frecuencia. Cabe decir que la
frecuencia radica sobre el ntimero de veces que dicho término aparecié en el documento.
Por ejemplo, de acuerdo a la imagen el término program de la linea 4 aparece 61 veces
en el documento.

Una vez que se obtuvo la informacion necesaria de la coleccion de documentos para
crear el Inverted Index y el conjunto de documentos con el formato de la Figura 4.4 se
precedié al desarrollo del VSM y los elementos que lo implican.
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4.2. Modelo de Espacio Vectorial

Lo primero que se procedié a implementar fue el VSM. Su proceso se realizé por
medio de varios métodos que procesan dos factores importantes: la coleccién de docu-
mentos y la consulta. Dichos métodos se pueden apreciar en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Modelo de Espacio Vectorial

1: procedure MODELO DE ESpPACIO VECTORIAL(Consultas)
2 for consulta € Consultas do

3 leerIndicelnvertido()

4 obtenerDocumentosRelevantes(consulta)

5: generarMatrizDefrecuencia(consulta)

6 generarFrecuencialnversaDelDocumento(consulta)
7 generarMatrizDePesos(consulta)

8 generarPesoDeLaConsulta(consulta)

9: generarMetricaCoseno(consulta)

10: end for

11: end procedure

Como se observa en la linea 9 del Algoritmo 1, la métrica que usualmente se utiliza
en este modelo es el coseno de similitud. Sin embargo, tras una experimentacién que
midié la precisién entre las métricas del coseno y soft cosine measure [Sidorov et al.,
2014], se concluyé que la métrica soft cosine measure fue mejor y por ende fue utilizada.
Dichos resultados se pueden apreciar en el Capitulo 5.

Uno de los métodos bésicos del VSM es el que permite obtener la matriz de fre-
cuencia. Esta matriz aloja la frecuencia que tiene cada término del Inverted index con
los documentos candidatos. Los documentos candidatos son aquellos que comparten
términos con la consulta. El Algoritmo 2 muestra el procedimiento implementado para
conseguir dicha matriz.

Algoritmo 2 Generaciéon de Matriz de frecuencia.

1: procedure GENERAR MATRIZ DE FRECUENCIA

2 for documento € TodosDocumentos do

3 ListaFrecuencia[ | = frecuenciaTérminos(documento)
4 for término € ListakFrecuencia do

5: for indice € Indicelnvertido do

6 if término == Indicelnvertido[indice][0] then
7 setMatrizDefrecuencia(término, ListaFrecuencialindice])
8 end if

9: end for

10: end for

11: end for

12: end procedure

Como los IRM manejan grandes volimenes de informacion es predecible decir que
las frecuencias alojadas en la matriz de frecuencia tendran valores exorbitantes. Para
poder normalizar estos valores se procede a transformar estas frecuencias mediante la
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frecuencia inversa del documento (Ecuacién 2.10) representada por idf;. Esta permite
conocer la relevancia de un término ¢; en una coleccién de datos D. El procedimiento
implementado para obtener estos valores se observa en el Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Generacién de Frecuencia Inversa del Documento

1: procedure GENERACION DE FRECUENCIA INVERSA DEL DOCUMENTO
2: for indice € FrecuencialnversaDocumento do
frecuenciaDocumento = matrizDefrecuencia[indice]
contador = 0;
for documento € frecuenciaDocumento do
if documento # 0 then
contador++;
end if
end for

if contador # 0 then
TamanoColeccién

)

FrecuencialnversaDocumento[indice] = logs(
10: end if

11: end for

12: end procedure

contador

Una vez que se obtienen la matriz de frecuencias y el vector de la frecuencia inversa
del documento se puede proceder a la obtencién de la matriz de pesos. Esta matriz
guarda la normalizacion de los valores de la matriz de frecuencia por medio del vector
de la frecuencia inversa del documento. La ecuacién 2.8 permite obtener lo dicho con
anterioridad. En el Algoritmo 4 se muestra el procedimiento implementado para la
obtencion de la matriz de pesos.

Algoritmo 4 Generaciéon de Matriz de Pesos

1: procedure GENERACION DE MATRIZ DE PESOS

2 MatrizPesos|TotalDocumentos][Terminos]

3: for documento € MatrizPesos[TotalDocumentos| do

4 for indice € MatrizPesos|[Terminos| do

5 MatrizPesos[documentol[indice] = matrizfrecuenciadocumento][indice| *
Frecuencialnvertida[documento]

6: end for
7: end for
8: end procedure

La matriz de pesos es un factor crucial para el proceso de clasificacién. Asi mismo
lo es el vector de pesos de la consulta, el cual por medio de la Ecuacion 2.9 permite
normalizar la frecuencia de los términos de una consulta.

Asi como la matriz de pesos requirié de una matriz de frecuencia, el vector de pesos
de la consulta necesito de un vector de frecuencia de la misma. Sin embargo el vector
de frecuencia fue calculado dentro del método que obtiene el peso de este. Lo anterior
se puede observar en las lineas de la 5 a la 11 del Algoritmo 5. Y a partir de la linea
12 se realiza el proceso de obtencién del vector de pesos de la consulta.
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Algoritmo 5 Generacion de Pesos de la Consulta

1: procedure GENERACION DE PESOS DE LA CONSULTA
2: pesosConsulta[TerminosIndicelnverso]

3 FrecuenciaTerminosConsulta[IndiceInverso][2]

4 FrecuenciaTerminos|TerminosDeConsulta]

5: for termino; € ListaTerminosConsulta do

6 for termino; € ListaTerminosConsulta do

7 if termino; = termino; then

8 FrecuenciaTerminos|termino;|++

9

: end if
10: end for
11: end for
12: for termino € ListaTerminos do
13: for indice € Indicelnvertido do
14: if Indicelnvertido[indice]|[0] = ListaTerminos[termino| then
15: FrecuenciaTerminosConsulta[termino][0] = indice
16: FrecuenciaTerminosConsulta[termino][1] = FrecuenciaTermi-

nos[termino]
FrecuenciaTerminos[termino)

17: pesosConsultafindice] = — ———————"—"m =2 * - frecuencialndi-
celnvertidoDocumento|indice]

18: end if

19: end for

20: end for

21: end procedure

Para poder proceder a clasificar los documentos relevantes de una consulta se uti-
liz6 la métrica del coseno suave [Sidorov et al., 2014]. Esta requiere de 4 factores cru-
ciales: la matriz de pesos, la matriz de frecuencia, el vector de frecuencia y el vector de
pesos. También se implementé la métrica del coseno (Algoritmo 6), pero la métrica del
coseno suave arrojo mejores resultados en precisiéon que esta métrica.

Algoritmo 6 Generar lista de la métrica del Coseno de similitud.

1: procedure GENERAR COSENO DE SIMILITUD

2 numerador = 0.0

3 denominador, = 0.0 > Numerador de la consulta
4: denominador; = 0.0 > Numerador del documento
5: Listacos|]

6 for doc € Doc,¢; do > Documentos Relevantes
7 MetricaCosenog = 0.0 > Calculo por documento
8 for indice € pesosConsulta do

9: numerador + = pesosConsultalindice] * matrizPesos|indice][doc]
10: denominador.+ = pesosConsulta[indice]?
11: denominadory+ = matrizPesos[indice][doc]?
12: end for
13: MetricaCosenod = Jdenomin:d%ﬁiT\(}cdngominadord
14: Listaces.add(MetricaCosenog, doc)
15: end for

16: end procedure
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La diferencia de la métrica del coseno suave a la métrica del coseno es que utiliza
los vectores base de cada término. Estos vectores estan compuestos por la frecuencia
del término. En los Algoritmos 7 y 8 se puede observar cémo se obtuvieron los valores
Sij, Sjj v Sii- Estas variables son encontrados en el coseno suave (ecuacién 2.7).

Algoritmo 7 Generar Coseno en S;; y S;; para Coseno Suave.

1: procedure GENERAR COSENO DE SIMILITUD(F'recuencia;)

Frecuencia%

2: coseno —
2

F recuencia? * \/ Frecuencia;

3: end procedure

Los factores que involucra el método del coseno suave son: la frecuencia de los térmi-
nos de la consulta, los pesos del vector de consulta, la matriz de frecuencia y la matriz
de pesos. En el Algoritmo 9 se puede observar el procedimiento que permitié calcular
la similitud de los documentos con respecto a la consulta.

Algoritmo 8 Generar Coseno en S;; para Coseno Suave.

1: procedure GENERAR COSENO DE SIMILITUD(Frecuencia:, Frecuenciag)

Frecuencia?

2: coseno —

2

Frecuencia? * \/ Frecuencia;

3: end procedure

Para aplicar el coseno suave localizado en la 14+inea 33 del Algoritmo 9 se calcularon
primeramente los valores de los factores S;j, Si; y ;. Los valores que adquieren estos
factores son por medio de la métrica del coseno, pero en esta se sustituyen valores de
frecuencia y no de peso como normalmente se haria en el coseno de similitud. Es decir,
los factores reciben la frecuencia de un término ¢; € Frecuencial erminosConsultay/o
reciben la frecuencia de un término t; € MatrizDefrecuencia. Lo anterior se puede
observar en las lineas 13, 14 y 26 del Algoritmo 9.

De acuerdo a [Sidorov et al., 2014] cuando estos factores toman valores iguales a
cero, se les asigna el valor de uno para regresar a la métrica del coseno suave a su estado
natural, es decir, al coseno del dngulo. Esto con el fin de no alterar los resultados al
realizar una operacién matematica con factores iguales a cero. Lo anterior se puede
apreciar en las lineas 16, 17, 18 y 28 del Algoritmo 9.
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Algoritmo 9 Generar lista de coseno suave.

1: procedure GENERAR LISTA DE COSENO SUAVE.(Doc,¢;)

2 Leos =1...]

3 n=20 > Numerador.
4 dg =0 > Denominador consulta.
5: dg =0 > Denominador documento.
6 for doc € Doc,¢; do

7 Cosgpe = 0

8 for indice in FrecuenciaTerminosConsulta do

9 Pos;. = FrecuenciaTerminosConsulta[indice][0]
10: F;. = FrecuenciaTerminosConsulta[indice][0]
11: F;4 = setMatrizDefrecuencia[Pos;.][doc]
12: if Fi. # 0 and F;y # 0 then
13: Si; = Generar Coseno de Similitud(Fy., Fyq)
14: Sii = Generar Coseno de Similitud(F.)
15: else
16: Sij =1

17: S =1

18: Sjj =1

19: end if
20: n+ = Sijx PesosConsulta[Pos;.] * MatrizPesos[Pos;.][doc]
21: dg+ = (Sii* PesosConsulta[Pos;.|)?
22: end for
23: for pD € MatrizPesos do
24: F;4 = obtener Matriz frecuencia(pD, doc)
25: if Fi4! =0 then
26: Sj; = obtener Coseno de Similitud(Fyq)
27: else
28: Sji=1
29: end if
30: dg+ = (S;;*MatrizPesos(pD, doc))?
31: end for n
32: CoSgoct+ = \/@ Ry > Métrica del Coseno Suave
33: Leos-add(Cosgoe)
34: end for

35: end procedure

4.2.1. Ejemplo del procedimiento del VSM

Para ilustrar ain mejor el procedimiento que sigue el VSM para clasificar una serie

de documentos de acuerdo a la similitud de estos con una consulta, se muestra el
siguiente ejemplo del modelo. En este ejemplo se tienen una serie de oraciones como
representaciéon de la coleccién estdndar de documentos (Cyoes) y una oracién simple
como representacion de una consulta (¢) que se aprecian en la Figura 4.5.
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dy: “new york times”
Ciocs = dz: “new york post”
d3: “los angeles times”

q= “new new times”

Figura 4.5: Ejemplo de una coleccién de documentos y una consulta para el VSM.

Una vez que se tienen la coleccién y la consulta se procede a generar el indice
inverso (Figura 4.1) mediante la coleccion Cy,es. Esta consta de extraer los términos
significativos (que no sean stopwords) de Cyyes v asi poder indicar que documentos de
la colecciéon los contienen. Este procedimiento se puede observar en la Figura 4.6.

Indice Inverso
(Inverted index)

new (do,dy)

dy: “new york times” york {dg,dy)
Caocs = dq: “new york post” = times  (dy, dy)
d,: “los angeles times” post (d,)

angeles  (d,)

Figura 4.6: Indice inverso de la coleccion Cypcs.

Este ejemplo incorpora al término new como vocabulario del Invertedindex pero
en realidad este término es catalogado como stopwords. El indice inverso permitira que
el VSM realice la seleccién de documentos candidatos para una consulta de una manera
maés rapida y sencilla.

Como el tamano de la coleccién es muy representativa los 3 documentos que com-
ponen a Cy,.s forman parte de los documentos candidatos obtenidos por el modelo
mediante el Inverted index. Es por eso que en este ejemplo la matriz y el vector de peso
y frecuencia utilizan todos los documentos de la coleccion Cy,.s. De lo contrario solo se
utilizarian aquellos documentos que contengan al menos un término de la consulta.

Dicho lo anterior, solo faltaria proceder a obtener las matrices y vectores de pesos.
Con el fin de clasificar estos documentos mediante una métrica de similitud. Como
siguiente paso se procede a generar la matriz de frecuencia de la coleccion Cy,es la cual
se ilustra en la Figura 4.7.
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Matriz de frecuencia
(frecuencyMatrix)

dg dy dy
new 1 10
dy: “new york times” york 11 0
Chocs = dq: “new york post” = times 1 0 1
d;: “los angeles times” post 0 1 0
angeles 10 0 1

Figura 4.7: Matriz de frecuencia para la coleccién Clyps.

Aunque en la frecuencia del término de la Figura 4.7 podria interpretarse bina-
riamente como la existencia o no de un término ¢; en un documento d;, en realidad
representa las veces que el término aparece en cada documento d;. Por ejemplo, si york
del documento dy de la coleccion Cy,.s apareciera dos veces en este, en la matriz de
frecuencia apareceria un nimero 2 en la posicién Frecuency-M atriz[0][1].

Como las colecciones utilizadas en los modelos tienden a contener cientos de docu-
mentos, los valores en la matriz de frecuencia suelen ser muy grandes. La razén de esto
podria ser debido a la excesiva frecuencia de un término ¢; en un documento d; y no
por la relevancia en toda la coleccién D. Para esto se procede a obtener la frecuencia
inversa del documento idf; 4 (ecuacién 2.10) para cada término de la coleccion. Los
valores obtenidos al aplicar idf; 4 se observan en la Figura 4.8.

Frecuencia Inversa del documento

(idfea)
3
new = log, (E) = 0.584

3
york = log, (E) = 0.584

3
times = log, (E) = 0.584
3
post = log, 1= 1.584
3
1

angeles = 10g2( ) = 1.584

Figura 4.8: Frecuencia inversa del documento df; ¢ de los términos significativos de la
coleccién Clyoes-

Los valores de la frecuencia inversa del documento y los de la matriz de frecuencia
se consolidan por medio de la multiplicacién para dar paso a la obtencién de la matriz
de pesos (ecuacién 2.8). Esta ecuacién permite normalizar los valores de la matriz de
frecuencia, destacando a aquellos términos que son mas frecuentes en toda la coleccién
que aquellos que tienen una alta frecuencia en un documento en especifico. Lo anterior
se puede ilustrar en la Figura 4.9.
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Matriz de frecuencia o Matriz de peso
idf; 4

(FrecuencyMatrix) (Weight Matrix)
dy dy d;
new 1 10 0.584 0.584 0.584 0
york 11 1 0 0.584 0584 0584 0
times 1 0 1] x |0.584] = [0.584 0 0.584
post 01 0 1.584 0 1.584 0
angeles Lo 0 1 1.584 0 0 1.584

Figura 4.9: Matriz de peso w; 4 de los términos significativos de la coleccion Cypcs.

Para este punto se ha obtenido los dos factores que todo IRM debe procesar para
dar pie a la clasificacién de documentos: la matriz de pesos w;q y el indice inverso
Inverted_index. Estos permiten proceder a la de bisqueda y clasificacién de documen-
tos mediante una consulta. Para este ejemplo, la consulta es la oracién ¢ ilustrada en
la Figura 4.5. Para realizar la clasificacion de documentos debe la consulta someterse
al proceso de normalizacion para adquirir el vector de pesos, similar a la obtencién de
matriz de pesos.

El vector de pesos de la consulta esta compuesta por la obtencién del peso de cada
término. Este peso se adquiere aplicando la ecuacion 2.9. De igual forma el vector del
peso debe de tener un tamano igual a la cantidad de términos del Inverted_index,
debido a que las ecuaciones y estructuras estdn en funcién de la posicién de estos
términos, por ende todas las estructuras donde influye el vocabulario del indice inverso
tienen el mismo tamano t;.

El primer paso para adquirir el vector de pesos es obtener el vector de frecuencia en
funcién a los mismos términos de la consulta. La descripcion y creacion de este vector
se puede apreciar en la Figura 4.10.

Indice Inverso Consulta Vector de Frecuencia

(Inverted index) q tfa;

_l_ 5

new (do’ dl ) new york times post  angeles
york I {dy, dq) e — 0 _

times | (dg,dy)| @=1 [oewnewfimes® Yo 5| 2, 0 | 1 | 0 | O
post | {dy) ]_ | |

angeles| (dy)

Figura 4.10: Vector de frecuencia tf,, de los términos de la consulta g.

Naturalmente en el vector de frecuencia ¢ f,, aparecera el valor de cero en aquellos
términos que no concurran con la consulta. Obtenida el Vector de frecuencia, se procede
a obtener el peso de los documentos. Para este caso no es necesario obtener la frecuencia
inversa del documento, porque ya ha sido calculado en la Figura 4.8. Por lo tanto se
procede a calcular el peso de cada término del vector aplicando la ecuacién 2.9.
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La ecuacién 2.9 calcula los pesos del vector de consulta (F,,) realizando un producto
entre dos factores. El primero factor es una divisién entre la frecuencia del término ¢;
y la méxima frecuencia del vector maz(tf,), ambos valores obtenidos del vector de
frecuencia. El segundo factor es el valor de la frecuencia inversa del documento (idf; q)

de un término ¢;. En la Figura 4.11 se puede observar los valores obtenidos de P, .

Vector de Ocurrencia Calculo del Peso de los términos Vector de Pesos
tfa: de /a consulta Py
new vork  times post  angeles Pngw — (;) (0584) —0.584 new york  fimes post  angeles

thh=l 2| o] 1]o]o] Py = 0584 0 Jo202] 0 | o |

1
Primes = () (0.584) = 0.292

Figura 4.11: Vector de Pesos P,, de los términos de la consulta q.

Cuando se tiene el vector y la matriz de pesos se procede a la clasificacién de docu-
mentos para la consulta. Para esto se utiliza una métrica de similitud. Dicha métrica
es soft cosine measure proporcionada por [Sidorov et al., 2014]. La métrica se puede
observar en la ecuacion 2.7.

Esta métrica permite calcular la similitud que un documento d; tiene con una
consulta ¢ mediante la comparativa de cada término en comun de estos. La métrica
considera la similitud de los términos no solo por su peso, sino también por los vectores
base de cada término, los cuales serian los valores de frecuencia. Es por esto que la
métrica contiene los factores Si, S;; v S;; para obtener la similitud de un término t;
utilizando la frecuencia de este.

EL procedimiento siguiente de clasificacién muestra solo la obtencion de la similitud
de un documento d; con la consulta g. Por ende el mismo procedimiento se debe realizar
para cada uno de los documentos candidatos. Primeramente se muestra en la ecuacién
4.1 la sustitucién de los factores de soft cosine measure con las estructura manejadas
en este ejemplo.

iy Sig - Pi- Wi

soft_cosinei(q,d;) = (4.1)
VN Sii s Py P/ Wi - W
Sij, Sjj, S“ = COSETLO(fZ', fJ) (4.2)

Los factores Sy, Sij y S;; de la ecuacién 4.1 son la representacién de una métrica
de similitud. En este caso la métrica es la del coseno (ecuacién 2.6). Esta recibe las
frecuencias de los términos (f;, f;) (ecuacién 4.2).

Sustituyendo los valores del vector y la matriz de pesos en la ecuacién 4.1 de
soft_cosinei() el procedimiento para calcular el valor del numerador comparando el
documento dy con la consulta q seria el siguiente:
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N
Z Sij - Py - Wij =coseno(t fo, fMoo)(Po - Woo) + coseno(t f1, fMio)(Pr - Wio)+
,J
coseno(t fa, f Mag)(Ps - Wag) + coseno(t f3, f Mso)(Ps - Wsg)+
coseno(tfa, f Mao)(Py - Wap)
0

2
:W (0.584 - 0.584) + coseno -0.84) +
1 0
cos ;1) (0.292-0.584) + W +

0
coseno(0:0Y(0 - 0)

—(2)(0.3410) + (1)(00.1705) = 0.8525

Como puede notar existe dentro de la métrica soft cosine measure una evaluacion
con la métrica del coseno coseno(f;, fj). La obtencién de los valores de similitud para
los diferentes casos (S;;, Sj;ySi) se muestran en las lineas 13, 14 y 26 del Algoritmo 9.
Los métodos de esas lineas se obtienen mediante el procedimiento de los Algoritmos 7

y 8.

El siguiente paso seria el obtener los valores de los dos factores que componen al
denominador de la ecuacion 4.1. El primer factor a resolver es la raiz compuesto por el
vector de pesos P;. Dicho procedimiento se muestra a continuacién:

ZS“ P; - P; =+/coseno(t fo, tfo)(Po - Po) + \/coseno(tfi,tf1)(P1 - P1)+

%

Vcoseno(t fa, tf2)(Pz - Pa) 4 +/coseno(t f3, t f3)(Ps - P3)+
Vcoseno(tfy, tf1)(Py - Py)

/O

=/ coseno(2,2)(0.584 - 0.584) +Wo'o) +

/0

Vcoseno(1,1)(0.292 - 0.292) +W0-0) +

/O
\/cose ;0)(0-0)

1 1
:\/cos ;2)  (0.584-0.584) + \/W (0.292 - 0.292)

=1/0.3410 + 0.0852 = v/0.2327 = 0.4823

El segundo factor que compone al denominador es el que evaltiia los pesos en la
matriz con respecto al documento dj;. El procedimiento para obtener el valor de la
segunda raiz del denominador de la ecuacion 4.1 se observa a continuacion:
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N
> Sii - Wig - Wig =v/coseno( f Moo, f Moo)(Woo - Woo) + v/ coseno( f M0, fMio)(Wo - Wio)+

\/COSGRO(fMQ(), fMQ())(WQO . WQ()) + \/coseno(fMgg, fMgo)(Wgo . W30)+

V/coseno(f Muo, f Mao)(Wag - Wag)

—=/coseno(1,1)(0.584 - 0.584) 4 +/coseno(1,1)(0.584 - 0.584)+
0

/
V/coseno(1,1)(0.584 - 0.584) + W@ 0) +

/0
/cosenof®,0)(0 - 0)

1 1
:\/W (0.584 - 0.584) + \/W (0.584 - 0.584)+
1
:\/W (0.584 - 0.584)

=/(1)(0.3410) + (1)(0.3410) + (1)(0.3410) = v/1.0231 = 1.0114

Por ultimo se procede a terminar la evaluacién sustituyendo los valores en la ecua-
cién 4.1 y obtener la similitud del documento dy con la consulta g. El valor de similitud
del documento d; se muestra en la ecuaciéon 4.3.

0.8525
soft_cosinei(q,dpy) = 04893 10114 — 1.7476 (4.3)

El mismo procedimiento anterior se sigue para obtener el valor de similitud de los
demds documentos d; que forman parte de los documentos candidatos. En la siguiente
secuencia de ecuaciones se muestran los valores de similitud para los documentos d; y
da.

0.6820
soft_cosinei(q,dy) = 06595 17368 — 0.5851 (4.4)

0.1705
soft_cosinei(q,ds) = 0.6595 16883 — 0.1547 (4.5)

Los resultados de similitud obtenidos para los documentos reflejan que el documento

do € Cgoes €s €l que obtiene la mayor similitud. Sucesivamente los documentos dy, ds €
Clyocs Tueron los siguientes en esta evaluacién.
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4.3. Ontologia

El diseno e implementacion de la ontologia estd basada en la incorporacion de la
familia léxica (2.2.4) de un término ¢; a la consulta. Primeramente se procedié al diseno
de la estructura de la ontologia. Este disefio se puede observar en la Figura 4.12.

Computer’'s

Domatn Science

[ Doman |
Relation ¥
Class

Sub-class +-- | Term Stem 1 | | Term Stem 2 ” Term Stem 3 | | Term Stem n

Attributes

Figura 4.12: Diseno estructural de la ontologia con dominio en Ciencias de la Compu-
tacion.

Lo que se puede decir de la estructura de la ontologia es que cada término de la
clase Term serd del tipo stem. Cada término de la clase Term tiene relacionado una
familia léxica mediante las etiquetas Variant_to y Stem_from. Cada término de la
familia léxica es de la clase Vocabulary.

Como segundo paso se procede a definir el criterio que establece la seleccién de los
términos que componen a las familias Iéxicas. Tal criterio permite seleccionar aquellos
términos que tienen las etiquetas gramaticales con mayor nivel de frecuencia en la
coleccion.

Para la construccion de la ontologia se requirié obtener una muestra representativa
de vocabulario para construir la familia léxica de cada término. Para esto se extrajo
del corpus de la herramienta Freeling un total de 88,837 palabras. Este corpus tiene
asociada a cada palabra el tipo de palabra, el lema y su etiqueta gramatical.

El orden de prioridad en las etiquetas gramaticales se define mediante un estudio del
porcentaje de frecuencia de estas en la coleccién. En la Tabla 4.1 se puede observar los
resultados de este estudio. Donde la primera columna indica el etiquetado gramatical.
La segunda columna contiene el nimero de veces que cada etiquetado aparecié en
la coleccién. La tdltima columna indica el porcentaje que representa la frecuencia del
etiquetado gramatical en la coleccién.
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Tabla 4.1: Resultados del andlisis de etiquetas gramaticales frecuentes en el vocabulario
de la coleccién de documentos.

Etiquetado Frecuencia Porcentaje
gramatical

NNP 11001 0,358047193 — 35,8 %
NN 8460 0,27534581 - 27,5 %
NNS 2635 0,085760781 — 8,6 %
CD 2258 0,073490643 — 7,3 %
JJ 1553 0,050545159 — 5,1 %
VBD 1124 0,036582587 — 3,7 %
RB 738 0,024019528 - 2,4 %
VBG 690 0,022457282 - 2,2 %
VBZ 629 0,020471928 - 2,0 %
VBP 506 0,016468674 — 1,6 %
VBN 460 0,014971522 - 1,5%
IN 178 0,005793328 - 0,6 %
-NONE- 148 0,004816924 - 0,5 %
NNPS 73 0,002375915 - 0,2 %
VB 49 0,001594793 - 0,2 %
DT 39 0,001269325 — 0,1 %
JJIR 37 0,001204231 - 0,1 %

Las etiquetas gramaticales se utilizan para elegir al conjunto de términos que forman
parte de una familia léxica. Las etiquetas seleccionadas son aquellas que tiene al menos
1% de frecuencia en la coleccién. El siguiente paso es seleccionar el vocabulario que
compone a la ontologia. El vocabulario seleccionado es extraido de la coleccion de
documentos CACM.

Al vocabulario se le aplica una técnica de NLP conocida como Pos tagging(2.2.3).

Este proceso implica obtener de cada término del vocabulario los siguientes 4 elementos:

= stem

familia léxica

POS tagging
Clase
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En cada término del vocabulario se extrae la palabra raiz (stem) para obtener su fa-
milia léxica. Esta familia se extrae de un corpus de la herramienta Freeling] REFERENCIA].
Finalmente el ntimero total de términos que componen a la ontologia es de 62,964.

En la Tabla 4.2 se puede observar una muestra del vocabulario de la ontologia.
En la primera columna se aloja el término tal cual como aparece en la coleccién. En
la segunda columna esta la palabra raiz de ese término. En la tercera columna se
encuentra la familia 1éxica de la palabra raiz. Por ltimo, se encuentra la clase de
palabra del término de la columna tres.

Tabla 4.2: Muestra del conjunto de palabras que se alojan en la Ontologia.

Término original Stem Familia léxica | Etiquetado gramatical Clase
program program program NN SUSTANTIVO
program program programs NNS SUSTANTIVO
program program program VB VERBO
program program programed VBD VERBO
program program programing VBG VERBO
program program programed VBN VERBO
program program program VBP VERBO
program program programs VBZ VERBO
processor processor processor NN SUSTANTIVO
processor processor processors NNS SUSTANTIVO

Definida la estructura, el contenido y los criterios de seleccién de términos se procede
a implementar y obtener la ontologia. El algoritmo 10 muestra el proceso general para
su construccion.

Algoritmo 10 Crear ontologia

1: procedure CREAR ONTOLOGIA(Ontoly.owl)

2 initialize Ontolgy.owl

3 call to readQueryCACM (Ontology.owl)

4: call to readOntologyModel(Ontology.owl)

5 call to CompoundOntologyQuerysV2(Ontolgy.owl)
6: end procedure

El procedimiento para obtener un conjunto de términos de la ontologia a partir de
un término ¢; de una consulta se muestra en el Algoritmo 11. Para poder extraer la
familia léxica de un término ¢; se envia una consulta en SPARQL a la ontologia, la cual
se aprecia en la linea 10.

Después se procede a extraer el resultado arrojado por la ontologia para guardar la
familia léxica de los términos. Este procedimiento se aprecia entre las lineas de la 11 a
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la 22. El procedimiento anterior se realiza para cada termino ¢; de cada consulta.

Algoritmo 11 Compound Query Ontoly Model

1: procedure COMPOUNDQUERYONTOLYMODELV 2(F'ile)

2 finalQueries gets empty String

3 queries < Query_SPARQL(prefix, ontolgyModel, source, name)
4 for q =0 to 5 do

5: terms|| < from list queries to lower case split by “”

6 originalTerms|] < from list queries split by “,”
7 for j to terms size do

8 finalQueries < originalTerms[j] + «,”
9 answerQueries < empty list

10: answer <— Query_SPARQL(terms][j])

11: if answer is not empty then

12: words < extract words from answer

13: for V k € words do

14: pairOfWords < words[k]

15: term0 = posj]

16: termS = pairOfWords|1]

17: if termS # term0 then

18: answerQueries <— add pairOfWords

19: end if

20: end for

21: FinalQueries <+ get first five words from answerQueries in order of
priority

22: end if

23: end for

24: end for

25: save FinalQueries in file

26: end procedure

Las consultas enviadas a la ontologia estdn previamente construidas en la Clase
Query_ SPARQL y son llamadas mediante un objeto, el cual se declara en la linea
3 del Algoritmo 11. Cada consulta recibe como pardmetro el término a buscar para
extraer la familia léxica.
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Capitulo 5

Resultados Experimentales

5.1. Condiciones experimentales

El experimento sobre la comparativa de métricas de similitud (coseno y soft cosine
measure) estuvo sujeta sobre un equipo de cémputo con las siguientes caracteristicas
fisicas:

Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-3317U.

RAM: 4 GB

Almacenamiento: 417 GB

Sistema Operativo: Windows 10, 64 bits.

Los experimentos de las tres expansiones de consulta fueron realizados sobre una
estacién de trabajo (work station) del cluster Ehécatl localizado en el Laboratorio
Nacional de Tecnologias de Informacién (LANTI) del Instituto Tecnolégico de Ciudad
Madero. Esta estacién de trabajo tiene las siguientes caracteristicas fisicas:

Procesador: 1 Intel Xenon 8 cores.

Memoria: 32 GB

Almacenamiento: 2x1Tb

Tarjeta grafica Nvidia GTX 750, 2GB

Sistema, operativo: Windows 10

El niimero de consultas y documentos utilizados de la coleccién CACM para estas
experimentaciones fueron de 5 y 130 documentos, respectivamente.
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5.2. Comparativa de métricas de similitud

VSM utiliza usualmente la métrica del coseno para determinar los documentos rele-
vantes de una consulta. Sin embargo, en el trabajo de [Sidorov et al., 2014] public6 que
la métrica Soft cosine Measure arrojo mejores resultados para el problema que abordo
utilizando el VSM. Por ende se procedié a realizar una evaluacién para determinar ctal
de estas dos métricas mostraba mejores resultados en Precision y Recall.

Esta experimentacion no contempla la expansién de consultas. Lo cual indica que
las 5 consultas fueron enviadas al VSM solo con la eliminacién de stopwords, como se
muestra en la Tabla 5.1. En la primera columna estd el nimero de la consulta. En la
segunda columna se aloja la consulta original. En la tercera columna se encuentra la
consulta con los términos stopwords descartados.

Tabla 5.1: Las 5 consultas en formato original y sin términos stopwords

Num | Consulta Original sin stopwords

1 What articles exist which deal with TSS | What, articles, exist, deal, TSS, Ti-
(Time Sharing System), an operating | me, Sharing, System, operating, sys-
system for IBM computers? tem, IBM, computers

2 I am interested in articles written eit- | I, interested, articles, written, either,
her by Prieve or Udo Pooch; Prieve, B.; | Prieve, Udo, Pooch, Prieve, B, Pooch,
Pooch, U. U

3 Intermediate languages used in cons- | Intermediate, languages, used, cons-
truction of multi-targeted compilers; | truction, multi, targeted, compilers,
TCOLL TCOLL

4 I’'m interested in mechanisms for com- | I'm, interested, mechanisms, communi-
municating between disjoint processes, | cating, disjoint, processes, possibly, ex-
possibly, but not exclusively, in a distri- | clusively, distributed, environment, I,
buted environment. I would rather see | would, rather, see, descriptions, com-
descriptions of complete mechanisms, | plete, mechanisms, without, imple-
with or without implementations, as | mentations, opposed, theoretical, work,
opposed to theoretical work on the abs- | abstract, problem, Remote, procedure,
tract problem. Remote procedure calls | calls, message, passing, examples, inter-
and message-passing are examples of | ests
my interests.

5 I’d like papers on design and implemen- | I'd, like, papers, design, implementa-
tation of editing interfaces, window- | tion, editing, interfaces, window, mana-
managers, command interpreters, etc. | gers, command, interpreters, etc, The,
The essential issues are human interfa- | essential, issues, human, interface, de-
ce design, with views on improvements | sign, views, improvements, user, effi-
to user efficiency, effectiveness and sa- | ciency, effectiveness, satisfaction
tisfaction.

Como se puede observar en la Tabla 5.1 las palabras resaltadas en color rojo son
catalogadas como stopwords pero debido a que el corpus de la herramienta de NLTK

no incluye a estas palabras no logro detectarlas y excluirlas.
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Los resultados de esta comparativa realizada para determinar cual de las dos métri-
cas utilizar en el IRS se puede apreciar en la Tabla 5.2. La primera columna indica
el nimero de consulta. La segunda columna se alojan el promedio de precisién para
cada consulta utilizando la métrica soft cosine measure. La tercera columna contiene
los promedios de precision de las consultas usando la métrica del coseno.

Tabla 5.2: Precisién promedio media (MAP) de las métricas de similitud coseno y Soft
Cosine Measure.

Consulta | Soft Cosine Measure Coseno
1 0.21168215 0.21168215

2 0.7037037 0.58496732

3 0.3999999 0.3999999

4 0.56329017 0.58152815

5 0.4618459 0.4617792
MAP 0.397278626 0.39005497

Como se puede apreciar en la Tabla 5.2 la métrica soft cosine measure proporciono
en general un mejor valor de precisiéon que la métrica del coseno. La diferencia entre
estas métricas es de tan solo el 0.7 %. De igual forma el soft cosine measure proporciono
el mejor valor de precisién global, el cual se observa en la consulta dos.

5.3. Expansion de consultas

Para expandir las consultas empleando sinénimos y lexemas se utilizo el corpus
de Freeling, y para construir la ontologia con las familias 1éxicas se uso el corpus de
Freeling y CACM. Para poder expandir una consulta primero se procede a remover las
stopwords(2.2.2) para obtener un conjunto de términos con un aporte de informacién
significativo.

En la Tabla 5.1 se puede observar el resultado de procesar las consultas adquiridas
de la coleccion CACM para extraer las palabras vacias. Una vez que se obtuvieron las
consultas sin stopwords se procedié a realizar las expansiones.

5.3.1. Familia léxica

La ontologia permite incorporar un conjunto de nuevos términos a la consulta.
Dicho conjunto son los términos que integran la familia léxica de cada término de las
consultas. En la Tabla 5.3 se muestra un ejemplo del resultado de expandir las consultas
con la ontologia. La primera columna corresponde al niimero de consulta. La segunda
a la consulta original (atin con stopwords). La tercera columna muestra el resultado de
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la expansién usando la ontologia y sin stopwords.

Tabla 5.3: Expansion de la consulta tres con familia léxica mediante la ontologia.

Num Consulta Original Familia Léxica

3 Intermediate  languages | Intermediate, intermediates, languages,
used in construction of | language, used, use, using, uses, use,
multi-targeted compilers; | construction, constructions, multi, tar-
TCOLL geted, target, targets, targetted, tar-
getting, targeting, compilers, compiler,
TCOLL

Los términos resaltados en color azul son aquellos que fueron extraidos de la onto-
logia e incorporados como familia léxica. En algunos casos se logré expandir hasta 5
términos, siendo que por definicién del objetivo el limite es de 5.

5.3.2. Sinonimos

La expansién con sinénimos, se realizé incorporando un maximo de 5 sinénimos por
cada término de la consulta. Para determinar el grupo de sinénimos de un término se
colocd como clausula en la bisqueda que obtuviera los sinénimos del término ¢; que
compartieran el mismo lexema, buscando con ello una relaciéon seméntica afin.

Debido a que la bisqueda de sinénimos en el corpus Freeling a porto muchos sinéni-
mos, se decidié acotar dicho conjunto a un maximo de 15 y a partir de este conjunto
elegir aleatoriamente un maximo de 5. Un ejemplo de esta expansion se muestra en la
Tabla 5.4. La primera columna corresponde al niimero de la consulta. La segunda mues-
tra la consulta original (atin con stopwords) y la tercera el resultado de la expansion
con sinénimos.

Tabla 5.4: Expansion de la consulta nimero tres con términos de la clase sindnimos.

Nunj Consulta Original Sinénimos

3 Intermediate lan- | intermediate, middle, chemical, sophomore,
guages used in | next-to-last, third-year, languages, speech,
construction of | communication, nomenclature, terminology,
multi-targeted text, used, usage, utility, usefulness, purpose,

compilers; TCOLL | custom, construction, building, interpretation,
cerebration, intellection, artifact, multi, tar-
geted, place, mark, victim, butt, end, compi-
lers, encyclopedist, encyclopaedist, program-
me, writer, author, TCOLL

En este caso se puede observar que en casi todos los términos de la consulta se
logré incorporar los 5 términos correspondientes a la expansion de sinénimos.
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5.3.3. Lexema o raiz

La expansion por lexema estd referida a incorporar solo el stem de cada término de
las consultas. Para este procedimiento se utilizé el corpus de Freeling. Un ejemplo de
esta expansion se muestra en la Tabla 5.5. La primera columna corresponde al niimero
de consulta. La segunda a la consulta original (atin con stopwords) y la tercera columna
muestra el resultado de la expansién con lexema.

Tabla 5.5: Expansion de la consulta nimero tres con lexemas.

Num Consulta Original Lexema

3 Intermediate  languages | Intermediate, languages, language,
used in construction of | used, use, construction, multi, tar-
multi-targeted compilers; | geted, target, compilers, compiler,
TCOLL TCOLL

Los términos resaltados en color azul son aquellos que fueron extraidos de Freeling.
En este caso solo se incorpora la raiz del término. Los términos de la columna 2 de la
Tabla 5.5 fueron expandidos siempre y cuando no fuese en si un término raiz.

5.4. Resultados obtenidos

Aplicando las expansiones descritas en la seccién 5.3 a cada una de las 5 consultas
que formaron parte de la experimentacién de este trabajo se obtuvieron los siguientes
resultados en Recall y Precision.

En la Tabla 5.6 se puede observar que para los tres diferentes métodos de expansién
y las consultas originales se recuperaron todos los documentos relevantes por el IRS.
Es por eso que los resultados son del 100 %.

Tabla 5.6: Recall: Porcentaje de documentos relevantes recuperados por IRS.

Num Original Lexema Familia léxica | Sinénimos
(Ontologia)

1 100 % 100 % 100 % 100 %

2 100 % 100 % 100 % 100 %

3 100 % 100 % 100 % 100 %

4 100 % 100 % 100 % 100 %

5 100 % 100 % 100 % 100 %

Para adquirir la precisién promedio de una consulta se toma en cuenta la posicion
en donde esta el documento relevante. Los documentos relevantes apareceran en el

61



conjunto de documentos recuperados por el IRS . El procedimiento de la precisién
promedio se puede apreciar en la seccién 2.3.4.

En la Tabla 5.7 se muestra en la primera columna el nimero de la consulta. La
segunda columna muestra la precisién que obtuvo el modelo sin ningun tipo de expan-
sion. La tercera columna muestra la precisién de la expansion con el lexema. La cuarta
columna muestra los resultados de precisién al expandir la consulta por medio de la
familia léxica usando una ontologia. Finalmente en la quinta columna la precisiéon de
la expansién con sinénimos. Y en la tltima fila se observa la media del promedio de
precisiéon (MAP) de cada consulta en las diferentes expansiones.

Tabla 5.7: Precisiéon promedio y MAP de las consultas.

Num Original Lexema Familia léxica | Sinénimos
(Ontologia)

1 0.468695652 0.415714286 0.481597796 | 0.293859649
2 0.519230769 | 0.473015873 0.108469872 0.175418275
3 0.192411178 0.131414558 0.12816961 0.218704963
4 0.517710547 | 0.424539948 0.323046001 0.300445916
5 0.488045635 | 0.458372442 0.418659547 0.340469711
MAP | 0.437218756 | 0.380611421 0.291988565 0.265779703

Los valores resaltados en color rojo de cada fila indican cudl de las diferentes ex-
pansiones arrojaron la mejor precisién para las diferentes consultas. La expansién que
utiliza la ontologia muestra la mejor precisién para la consulta niimero uno. Asi mis-
mo la expansién mediante los sindnimos muestra la mejor precisién para la consulta
nimero tres.

También se utilizo la métrica de proposicién de fallo (Fall-out) la cual mide que
porcentaje de documentos no relevantes estan incluidos en los documentos recuperados.

En la Tabla 5.8 se observan el Fall-out de cada consulta para las diferentes expan-
siones. En la primera columna esta el nimero de la consulta. En la segunda columna se
muestra el porcentaje de fallo de la consulta original. En la tercera columna se muestra
el porcentaje de fallo con la expansion con lexema. En la cuarta columna se muestra el
porcentaje de fallo con respecto a la expansion de la familia 1éxica usando la ontologia.
Por ultimo en la columna 5 esta el porcentaje de fallo de la expansién con sinénimos.
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Tabla 5.8: Proposicién de fallo (Fall-out)

Num| Original Lexema Familia léxica | Sinénimos
(Ontologia)

1 90 % 95 % 95 % 98 %

2 99 % 98 % 99 % 98 %

3 89 % 97 % 98 % 98 %

4 100 % 100 % 100 % 99 %

5 98 % 96 % 98 % 99 %

Para poder determinar si existe una diferencia significativa en las diferentes ex-
pansiones con las consultas originales se prosigue a realizar la prueba de Wilcoxon.
Esta prueba permite conocer si existe una diferencia estadistica significativa entre un
conjunto de datos A y un conjunto de datos B.

Los resultados de esta prueba se pueden observar en la Tabla 5.9. La primera colum-
na es el conjunto A a comparar. La segunda columna es el conjunto B a ser comparado.
La tercera columna muestra el valor de p-value.

Tabla 5.9: Prueba de Wilcoxon para determinar la diferencia estadistica en las diferentes
expansiones.

A B p-value

Original Lexema 0.1320

Original Familia léxica | 0.06494
(Ontologia)

Original Sinénimos 0.04113

Lexema Familia léxica | 0.3095
(Ontologfa)

Lexema Sinénimos 0.06494

Familia léxica | Sinénimos 0.8182

(Ontologia)

En la Tabla 5.9 muestra la comparacién entre los tres tipos de métodos de expansiéon
utilizados, dado estos resultados se puede decir que solamente existe una diferencia
estadistica significativa entre la consulta original y la consulta expandida mediante
sinénimos. Todas las otras comparaciones son estadisticamente no significativas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En este trabajo se compararon tres diferentes métodos de expansién:(a) Familia
léxica, (b) sinénimos y (c) lexema, utilizando el dominio en Ciencias de la Computacién.
El IRM seleccionado para realizar la bisqueda y recuperaciéon de documentos en este
trabajo fue el Modelo de Espacio Vectorial (VSM) utilizando Soft Cosine Measure como
métrica de clasificacion, el cual empleo una muestra de la coleccién CACM. Esta muestra
estd compuesta por 5 consultas y 130 documentos.

El IRS al final de la fase experimental se obtuvo que los tres diferentes métodos de
expansion obtuvieron un Recall de 100 %, esto significa que se pudo extraer el 100 %
de los documentos relevantes para cada una de las 5 consultas.

Para explicar los resultados de la métrica de precisién se realizo una prueba de
Wilcoxon que compara los diferentes métodos de expansion y la consulta original. Dicha
prueba obtiene que los resultados son estadisticamente no significativos a excepcion del
resultado obtenido entre la consulta original y el método de expansién por sinénimos.

6.2. Principales aportaciones

s Implementacion del Modelo de Espacio Vectorial, el cual puede ser utilizado en
otros trabajos que sigan esta linea de investigacion.

= Comparacién sobre la precisién de las métricas de similitud del coseno y soft
cosine measure utilizando las consultas y documentos empleadas en este trabajo
de tesis.

= Construccion de una ontologia con dominio en Ciencias de la Computacion de la
coleccion CACM.
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6.3. Publicaciones y ponencias

= Exposicién de ponencia en el VIII Encuentro de Investigadores en el Instituto
Tecnoldgico de Ciudad Madero Campus 2, del 1 al 4 de Diciembre con el tema
“Implementacién de un prototipo de un sistema de recuperacién de informacién
que utilice ontologias para la expansion de consultas”

= Envié de un articulo con el tema Implementation of an Information Retrieval
System Using the Soft Cosine Measure para el ISCI (International Seminar on
Computational Intelligence) del Instituto Tecnolégico de Tijuana. Participantes:
Gonzéalez Barbosa, Frausto Solis, Terdn Villanueva, Castilla Valdés, Florencia
Judrez, Herndndez Gonzdlez , Mojica Mata. (Enero de 2016).

6.4. Trabajo futuro

1. Aumentar nimero de consultas, por lo tanto se incrementa la coleccién.

2. Disenar la ontologia con diferente estructura. Por ejemplo este trabajo utilizo fa-
milias 1éxicas, mientras que en el trabajo de [Kuna et al., 2014] utiliza taxonomia
del dominio y el trabajo de [Valbuena and Londono, 2014] crea un érbol global de
términos mediante el uso de diferentes ontologias y la coleccién de documentos.

3. Cambiar los criterios de selecciéon de sinénimos. Por ejemplo, incorporar los pri-
meros 5 a la consulta.
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