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Los problemas en la recuperacion de informacion, se centran en como se
estructura, guarda y recupera informacion de forma automaética. Este trabajo esta
centrado, en extender uno de los modelos clasicos para la recuperacion de informacion,
el Modelo Vectorial. De forma general esta extension se resume en: descubrir términos
latentes, guardarlos en una estructura de datos complementaria al archivo inverso (arbol
de términos latentes) y usar este arbol de términos latentes para calcular la semejanza
entre documentos.
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Resumen

La Web se convierte en un repositorio universal, del conocimiento y cultura
humana, que a permitido la publicacion de ideas e informacion en una escala nunca
antes vista. Este gran universo atrae la atencion de millones de personas, a buscar
informacion util en la Web, aunque esta tarea frecuentemente es tediosa y dificil. Estas
dificultades, han atraido el interés renovado en las técnicas de Recuperacion de
informacion (RI), como soluciones prometedoras.

Los problemas en la recuperacion de informacién, se centran en coémo se
estructura, guarda y recupera informaciéon de forma automatica. Este trabajo esta
centrado, en extender uno de los modelos clésicos para la recuperacion de informacion,
el Modelo Vectorial. De forma general esta extension se resume en: descubrir términos
latentes, guardarlos en una estructura de datos complementaria al archivo inverso (arbol
de términos latentes) y usar este arbol de términos latentes para calcular la semejanza
entre documentos.

El descubrimiento de términos latentes, se involucra con la forma de interpretar
la estructura de la informacion, la construccion de un arbol de términos latentes, es una
alternativa para guardar la informacion de documentos y la forma de navegar y usar el
arbol de términos latentes, para calcular la semejanza de documentos; es una alternativa
util para recuperar informacién de un conjunto de documentos, el trabajo trata de una
extension del modelo clasico vectorial, para la recuperacion de informacion.

Palabras Clave: Término Latente, Arbol de términos latentes, Modelo Vectorial, Recuperacion
de Informacion

Clasificacion ACM:

H. Information Systems/H.3 Information Storage and Retrieval/ H.3.1 Dictionaries

H. Information Systems/H.3 Information Storage and Retrieval/ H.3.2  File organization
H. Information Systems/H.3 Information Storage and Retrieval/ H.3.3 Query formulation
H. Information Systems/H.3 Information Storage and Retrieval/ H.3.3 Retrieval models



Abstract

The Web becomes a universal repository of knowledge and human culture that
has allowed the publication of ideas and information on a scale never seen before. This
great universe attracts the attention of millions of people find useful information on the
Web, although this task is often tedious and difficult. These difficulties have attracted
renewed interest in the techniques of information retrieval (IR) as promising solutions.

Problems in information retrieval are focus on how to structure, store and
retrieve information automatically. This work is focused on extend one of the classic
models for information retrieval, the vectorial model. Overview this area is summarized
in discover “latent terms”, save them into a data structure complementary to the
posting-list (latent terms tree) and use this tree to calculate similarity between
documents.

The discovery of latent terms involves with, how to interpret the information
structure, building a tree of latent terms is an alternative to store information about
documents, and how to navigate and use the latent terms tree to calculate the similarity
of documents is a useful alternative to retrieve information from a set of documents,
together is an extension of classical vectorial model for information retrieval.

Keywords: Latent Term, Latent Term Tree, Vectorial Model, Information Retrieval
ACM Clasification:
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Capitulo I
Introduccion

La diferencia entre construccion y creacion es exactamente esto: una cosa construida
puede ser querida s6lo después de construida; pero una cosa creada es querida antes

de que exista.
Gilbert Keith Chesternon
Prefacio a Dickens, Pickwick Papers






1.1 Antecedentes

La recuperacion de informacién es un area de las ciencias de la computacion en
constante crecimiento, esto debido a que la actual cantidad de informacion al alcance de
la gente, en comparacion con la cantidad de informacién que una persona es capaz de
asimilar, es mucho muy superior; una de las preocupaciones para quien busca
informacion es no perder tiempo con documentos que no estén acorde con el topico de
su interés.

La finalidad de los modelos clasicos para la recuperacion de informacion, como su
nombre lo indica, es recuperar informacion 1til para quien busca; uno de los problemas
comunmente presentes en la recuperacion de informacion, se da al ordenar un conjunto
de documentos poniendo en la cima al documento mas relacionado con una frase,
cadena de palabras o documento con el que se pretende describir el topico de interés.

Para encontrar los documentos de interés para quien consulta, existen modelos clasicos
para la recuperacion de informacion, estos modelos tienen virtudes, ventajas y
diferencias propias. Este trabajo se centra de manera especifica en uno de los modelos
clasicos para la recuperacion de informacion, el modelo vectorial.

Especificamente este trabajo tiene como fin proponer una extension al modelo vectorial,
que le permita calcular la semejanza entre documentos, tomando en cuenta términos
compuestos por mas de una cadena de caracteres.

1.2 Planteamiento de problema

El presente trabajo de tesis se centra en uno de los modelos clasicos para la
recuperacion de informacion, el modelo vectorial, este modelo tiene diferencias con
respecto a los otros modelos clasicos para la recuperacion de informacion, que lo hacen
diferente.

Las tres diferencias con respecto a los modelos booleano y probabilistico que en este
trabajo se toman en cuenta son:

1) La equiparacion parcial, esto es, la capacidad del modelo para ordenar los resultados
de una busqueda, basado en el grado de semejanza entre cada documento de la
coleccion y la consulta, a diferencia del booleano que solo puede decir si un documento
tiene 0 no a un término sin importar el nimero de ocurrencias o en el caso del
probabilistico que necesita una hipdtesis inicial, para dar resultados basado en la
experiencia de usuarios anteriores.

2) La ponderacion de los términos en los documentos, no limitdindose a sefialar la
presencia o ausencia de los mismos, sino asignando a cada término en cada documento
un nimero real que refleje su importancia en el documento.



3) Y la ponderacion de los términos en la consulta, de manera que el usuario puede
asignar pesos a los términos de la consulta, que reflejen la importancia de los mismos en
relacion a su necesidad informativa.

Asi como el modelo vectorial tiene diferencias Utiles, presenta también limitaciones. De
forma especifica este trabajo tiene como finalidad, solventar la limitacion del modelo
vectorial para soportar el uso de términos compuestos por mas de una palabra.

El problema principal antes referido, es la incapacidad para tomar en cuenta el orden en
que aparecen los términos en los documentos. El modelo vectorial, es un modelo de
bolsa de palabras, es decir, dos documentos que al compararse resulten semejantes si
los términos que se usaron para compararlos estan diciendo algo diferente.

Por ejemplo el documento siguiente: “José es mas rapido que Juan” y otro documento:
“Juan es mas rapido que José€” comparados con un tercer documento: “mas que rapido
es Juan Jos¢” resultaran idénticos. Es decir, debido al concepto de término que para el
modelo vectorial corresponde a grandes rasgos con un conjunto de caracteres aislados
del resto, por un espacio en blanco, este modelo no discrimina entre frases que
signifiquen cosas diferentes, pues es un modelo de bolsa de palabras.

Cabe hacer mencion que este trabajo esta centrado en lenguajes, como el espafiol y el
inglés, en los que no se da la fusiébn de palabras como es el caso del alemén. La
incapacidad para tomar en cuenta el orden en que aparecen los términos, se veria
solventada con la expansion de una estructura de datos comunmente usada en este
modelo, trayendo como consecuencia el consumo excesivo de recursos
computacionales.

La estructura antes referida, es el archivo inverso en el que se guarda un diccionario de
términos, donde cada término es una referencia, que lista los documentos en los que tal
término aparece y cada una de estas referencias a documentos, a su vez referencia una
lista que indica las posiciones en que el término aparece en ese documento. Tomando en
cuenta que cada término tiene longitud uno (estd compuesto por una sola palabra), la
forma de solventar esta incapacidad, seria hacer una familia de archivos inversos, donde
la longitud de cada término fuera dese uno hasta la longitud total del documento mas
largo, permitiendo asi, identificar cualquier término que apareciera en cualquier
documento contenido en la coleccion o algiin documento nuevo.

Construir una familia de archivos inversos con estas caracteristicas, resultaria en un
consumo excesivo de espacio en memoria y de tiempo para su generacion (aunque
resolveria el problema de términos con longitud superior a uno).Este es un problema
que tiene la opcidon de ser solucionado con una estructura de datos mas eficiente y
compacta, que da nombre a este trabajo (Arbol de términos latentes).

Este trabajo propone, el uso de todos los términos que ocurran en la coleccion de
documentos, con la justificacion de no perder caracteristicas sintacticas y semanticas de
los documentos participantes, dando como resultado un incremento en la demanda de
espacio invertido, para guardar las direcciones en que todos los términos ocurren, sin
importar el numero de apariciones de estos. El presente trabajo propone, no eliminar las
denominadas palabras vacias del diccionario, para poder generar los términos con
longitud superior a uno, sin perder el significado original.



Hasta ahora hay dos partidas porque ocuparse, primero el consumo de memoria, ademas
por el tiempo extra de buscar y operar en ella que esto implica. Con la creacion de un
arbol de términos latentes, se propone disminuir el excesivo consumo de memoria, asi
de forma implicita, el tiempo dedicado se veréd reducido también.

Entonces el problema se ve resumido a modificar el modelo vectorial, para permitirle el
uso de términos compuestos por mas de una palabra, donde sea tomado en cuenta el
orden en que las palabras aparecen.

1.3 Objetivo General

Crear una extension del modelo vectorial que tome en cuenta los términos compuestos
por una o mas palabras.

1.4 Objetivos Particulares

Incluir en el modelo vectorial el concepto “término latente”, basandose en el
concepto de signo lingiiistico, para darle significado.

Descubrir términos latentes en una consulta deseada y que son usados para
comparar contra la coleccion de documentos donde recuperar los deseados, con la cual
construir una estructura de datos de la que se pueda seleccionar un subconjunto de los
términos latentes si se desea.

Permitir la equiparacion parcial, esto es, la capacidad del modelo para ordenar los
resultados de una busqueda, basado en el grado de semejanza entre cada documento de
la coleccion y la consulta, pero a diferencia del modelo clasico, en esta extension se
podréd usar términos latentes en lugar de términos, dando como resultado un modelo
extendido en el que se puede tomar en cuenta la morfologia sintagmatica de los
términos usados en la comparacion



1.5 Justificacion

El modelo vectorial no es capaz de soportar combinaciones de términos y tomarlas
como diferentes.

El presente trabajo de tesis tiene como propdsito resolver esta deficiencia. En este
camino por resolver el problema del modelo bolsa de palabras, es encontrando un
problema extra: de consumo de recursos computacionales. A este consumo excesivo de
recursos, se da respuesta con un manejo mas econdmico, construyendo un arbol de
términos latentes en lugar de una familia de archivos inversos. Los beneficios por esto,
hacen del modelo vectorial y cualquier modelo basado en el modelo vectorial un
modelo mas poderoso, dando justificacion al trabajo realizado.

1.6 Beneficios esperados

Lo que se pretende en este trabajo es extender al modelo vectorial, dando como
resultado un modelo que sea sensible de forma implicita a la morfologia sintagmatica,
descrita mediante el documento usado para comparar contra los documentos
pertenecientes a la coleccion. Esto sin la necesidad de hacer un analisis concreto sobre
la morfologia sintagmatica de los documentos usados en el ejercicio de comparacion.

1.7 Limites

La principal limitacion de esta propuesta de extension al modelo vectorial, esta dada por
la incapacidad de la misma para reconocer la tematica a la que pertenece el grupo de
documentos a tratar o un subconjunto de estos, es decir, esta extension se ve limitada a
tratar con colecciones de documentos con una tematica comun.

Una caracteristica de la lengua, es su constante evolucion, en esta extension no hace
falta una referencia fija para preguntar si un término tiene o no significado (por ejemplo
un diccionario). Referencia que puede estar no actualizada, impidiendo que se utilice el
término nuevo en el calculo de la semejanza entre documentos.



Capitulo II
Marco teorico

La extraccion de informacion es la tarea que se encarga de identificar descripciones de
eventos, en textos en lenguaje natural y por consiguiente, extraer la informacion
relacionada a dichos eventos.

Patwardham S. & Riloff E. “Learning Domain- Specific Information Extraction Patterns
from the Web”, Proceedings of the ACL 2006 Workshop on Information Extraction
Beyond the Document, pp. 66-73



Resumen

En este capitulo se inicia con la h uperacion de informacion, para después
dar un paseo por las dificultades encontradas para llegar a un concepto concreto de



recuperacion de informacion y se describe como se llega a un concepto dependiente del
conocido concepto de recuperacion de datos.

La recuperacion de informacion es una tarea que cuenta con modelos clasicos para
llevarse a cabo; para respaldar la decision de extender al modelo clésico vectorial y no a
otro, se hace una descripcion general de los tres modelos clasicos para la recuperacion
de informacion. La finalidad de esta descripcion general es dar al lector un panorama
mas concreto sobre el problema abordado, esta descripcion general también es util como
escalon previo, que permita de manera mas clara, describir la sutil pero util diferencia
entre el modelo clésico vectorial y la extension de este, motivo del presente trabajo.

Este trabajo se centra en la comparaciéon entre un documento y una coleccion de
documentos, para obtener como resultado un subconjunto de la coleccion, donde el
orden en que se presentan, es el resultado de ordenar al mas semejante al principio y al
menos semejante al final. Esta extension, donde no se toma en cuenta la morfologia
sintagmatica (al menos no de forma explicita) de los documentos pertenecientes a la
coleccion, no es el primero usado para calcular la semejanza entre documentos. En este
capitulo también se aborda la descripcion del concepto frases maximales frecuentes, que
tienen su propia manera de ponderar el peso de cada frase maximal, en el calculo de la
semejanza entre documentos, principal diferencia con respecto a el uso de términos
latentes, cuando de calcular la semejanza entre documentos se trata.

2.1 Recuperacion de informacion

Desde mediados del siglo XX se ha trabajado en el area de la Recuperacion de
informacion, teniendo como constante su relevancia continua y en notable aumento.
Entre otros posibles factores desencadenantes de este efecto, destacan dos: en primer
lugar, el crecimiento espectacular y constante de la web, con el aumento en el numero
de documentos digitales a disposicion de los usuarios de la red. En segundo lugar, el
cambio producido por internet, en los habitos de los usuarios en las diversas
modalidades de acceso a la informacion, lo que ha traido consigo un crecimiento en la
demanda de los servicios que internet proporciona.

Desde que Berners-Lee inventd la World Wide Web en 1989 mientras trabajaba en el
Centro Europeo para la Investigacion Nuclear (CERN, actualmente Organisation
Européenne pour la Recherche Nucléaire), el numero de usuarios de la red ha sufrido
una evolucién imparable. Inicialmente fueron 50 personas las que en 1989 compartian
paginas web, pero solo cinco afios mas tarde se estimaba en 16 millones el nimero de
usuarios en todo el mundo. Al cabo de otros cinco afios, en 2000, la cifra de usuarios
asciende a 451 millones, y en marzo de 2011 se alcanzan dos mil setenta y dos millones
de usuarios.

Este desarrollo ha provocado que el nimero de documentos disponible en la red haya
sufrido una evolucion semejante. Como es facil de comprender con semejantes cifras,
resulta imposible pensar siquiera, en catalogar o clasificar manualmente esta gigantesca
cantidad de documentos.

En consecuencia, la Recuperaciéon de informacion, entendida como el area de
conocimiento a la que atafie la representacion, el almacenamiento, el tratamiento y el
acceso automatizados a los documentos o a sus sustitutos, surge como la Unica via
posible para tratar de controlar este volumen de informacion digital.



En cuanto al segundo factor enunciado al inicio, hemos visto actualmente miles de
millones de usuarios empleando habitualmente la web, como un medio para acceder y
consultar aquella informacion que precisan.

Ante semejante volumen de documentos, los buscadores se han convertido en una
herramienta imprescindible, para discernir las pocas paginas que incluyen la
informacion buscada, frente a los millones de pdaginas restantes que resultan
irrelevantes.

Acostumbrados cada vez mds al empleo de las nuevas tecnologias de la comunicacion y
a las técnicas de recuperacion mediante la formulacién de consultas (introduciendo
habitualmente una o varias palabras del lenguaje natural). La Recuperacién de
informacion se ha ido convirtiendo en un campo de conocimiento, cada vez mas
necesario al que acudir en busca de soluciones automatizadas, no so6lo cuando hablamos
de busqueda de informacidén en internet, sino en el propio ambito bibliotecario al
facilitar la creacion de productos y servicios acordes con las nuevas demandas de los
usuarios.

Son muchos los enfoques que se han experimentado para abordar el objetivo esencial de
la Recuperacion de informacion (RI), esto es, la recuperacion de todos los documentos
relevantes y al mismo tiempo rechazar todos los documentos irrelevantes, ante la
formulacion de una consulta por parte del usuario: desde el modelo booleano (por
tratarse de una de las vias mas simples desde el punto de vista tedrico) hasta la
aplicacion de técnicas de Inteligencia artificial, entre las que podemos citar las redes
neuronales (RN), los algoritmos genéticos (AG) o el Procesamiento del lenguaje natural
(PLN).

El significado de recuperacion de informacion dentro de las ciencias de la computacion
es confuso, tal como Rijsbergen afirma “se trata de un término que suele ser definido en
un sentido muy amplio”’[R1J,1999]. Esta ambigiiedad da como resultado varios
conjuntos con opiniones diferentes al momento de definir lo que representa el vocablo
Information Retrieval.

Un conjunto de autores usa este término como sinénimo de recuperacion de datos,
basandose en la perspectiva dada por las bases de datos. Otro conjunto de autores
expresan las diferencias que encuentran segun su experiencia y conocimiento entre
ambos conceptos, pero sin dar uno que no dependa del concepto de recuperacion de
datos. Un grupo més de autores, no toma mayor consideracion al mencionar el
concepto y pasa de largo para explicar, lo que ¢l hace en este campo de las ciencias de
la computacion. Por Gltimo un cuarto grupo no se molesta en mencionar el concepto.

El primer grupo de definiciones estdn muy influenciadas por la tecnologia
computacional, cuya evoluciéon ha inducido a considerar sinénimos ha ambos
conceptos, llegando a olvidar que se puede recuperar informacion sin procedimientos
computacionales (aunque no es lo mas comun hoy en dia). Aun asi, el frecuente y
necesario empleo de una tecnologia, no debe sustituir el adecuado uso de los conceptos
terminologicos. Un claro ejemplo de este desacierto, es el Glosario de la Asociacion de
Bibliotecarios Americanos, que define el término “information retrieval” como
recuperacion de la informacion en primera acepcion y como recuperacion de datos en



una segunda acepcion [ALA, 1983], considerando ambos términos sinénimos en
Lengua Inglesa2. Igualmente, el Diccionario Mac Millan de Tecnologia de la
Informacion considera a la recuperacion de informacion, como las “técnicas empleadas
para almacenar y buscar grandes cantidades de datos y ponerlos a disposicion de los
usuarios” [LON, 1989].

Un segundo grupo de autores fijan diferencias. Meadow piensa que la recuperacion de
la informacion es “una disciplina que involucra la localizacion de una determinada
informacion dentro de un almacén de informacion o base de datos” [MEA, 1992]. Este
autor, implicitamente, establece que la recuperacion de informacién se encuentra
asociada con el concepto de selectividad, ya que la informacion especifica ha de
extraerse siguiendo algun tipo de criterio discriminatorio (selectivo por tanto). Pérez-
Carballo y Strzalkowski redundan en esta tesis: “una tipica tarea de la recuperacion de
informacion, es traer documentos relevantes desde una gran archivo en respuesta a una
pregunta formulada y ordenarlos de acuerdo con su relevancia” [PER, 2000].

Del mismo modo, Grossman y Frieder indican que recuperar informacion es “encontrar
documentos relevantes, no encontrar simples correspondencias a unos patrones de bits”
[GRO, 1998]. Meadow considera que no es lo mismo la recuperacion de informacion
entendida como traduccion del término inglés information recovery, que cuando se
traduce el término information retrieval, ya que “en el primer caso no es necesario
proceso de seleccion alguno” [MEA, 1992].

De similar opinion es Blair, quien dedica gran parte de la presentacion de su libro
‘Language and representation in information retrieval’ a asentar las diferencias entre
data retrieval e information retrieval, utilizando como criterios distintivos, entre otros
[BLA, 1990]:

1. En recuperacion de datos se emplean preguntas altamente formalizadas, cuya
respuesta es directamente la informacion deseada. En cambio, en recuperacion de
informacion las preguntas resultan dificiles, de trasladar a un lenguaje normalizado
(aunque existen lenguajes para la recuperaciéon de informacién, son de naturaleza
mucho menos formal que los empleados en los sistemas de bases de datos relacionales)
y la respuesta serd un conjunto de documentos que probablemente contendra lo deseado,
con un evidente factor de indeterminacion.

2. Segln la relacion entre el requerimiento al sistema y la satisfaccion de usuario, la
recuperacion de datos es determinista y la recuperacion de informacion es posibilista,
debido al nivel de incertidumbre presente en la respuesta.

3. Exito de la busqueda. En recuperacién de datos el criterio a emplear es la exactitud de
lo encontrado, mientras que en recuperacion de informacion, el criterio de valor es el
grado en el que la respuesta satisface las necesidades de informacion del usuario, es
decir, su percepcion personal de utilidad.

Tramullas Saz destaca un aspecto importante de las reflexiones de Blair, la importancia,
en ocasiones ignorada, que tiene el factor de prediccion por parte del usuario, ya que
éste debe intuir, en numerosas ocasiones, los términos que han sido utilizados para
representar el contenido de los documentos, independientemente de la presencia de
mecanismos de control terminolégico.



Este criterio, “es otro de los elementos que desempefian un papel fundamental en el
complejo proceso de la recuperacion de informacion” [TRA, 1997] y que no se presenta
en el campo de la recuperacion de datos.

Baeza-Yates plantea las diferencias entre ambos tipos de recuperacion, con argumentos
quiza algo menos abstractos que los anteriormente empleados por otros autores,
destacando que “los datos se pueden estructurar en tablas, arboles, etc. para recuperar
exactamente lo que se quiere, el texto no posee una estructura clara y no resulta facil
crearla” [BAE, 1999].

Para este autor, el problema de la recuperacion de informacion se define como, “dada
una necesidad de informacion (consulta + perfil del usuario + ... ) y un conjunto de
documentos, ordenar los documentos de mas a menos relevantes para esa necesidad y
presentar un subconjunto de aquellos de mayor relevancia”. En la solucion de este
problema se identifican dos grandes etapas:

1. Eleccién de un modelo que permita calcular la relevancia de un documento frente
a una consulta.

2. Disefio de algoritmos y estructuras de datos que implementen este modelo de
forma eficiente.

Baeza-Yates se preocupa especialmente de las estructuras de datos y métodos de acceso
a los mismos [BAE, 1992], [BAE, 1999], siendo este autor una verdadera referencia en
esta materia. Curiosamente, a la hora de definir la recuperacion de informacion, en lugar
de proponer una definicidon propia, emplea la elaborada por Salton: “la recuperacion de
la informacion tiene que ver con la representacion, almacenamiento, organizacion y
acceso a los item de informacién” [SAL, 1983].

Salton indica que, en principio, no deben existir limitaciones a la naturaleza del objeto
informativo y Baeza-Yates incorpora la reflexion siguiente: “la representacion y
organizacion deberia proveer al usuario un fécil acceso a la informacion en la que se
encuentre interesado. Desafortunadamente, la caracterizacion de la necesidad
informativa de un usuario no es un problema sencillo de resolver” [BAE, 1999].

El tercer grupo de autores emplea la definicion formulada por Salton (base de la
mayoria de definiciones de a bibliografia especializada), afiadiendo el rasgo
diferenciador, en que estos autores no profundizan en escrutar las diferencias entre
“recuperacion de datos” y “recuperacion de informacion”; bien por no ser objeto de sus
trabajos o por considerarlas suficientemente establecidas en trabajos previos. Feather y
Storges ven a la recuperacion de informacion como “el conjunto de actividades
necesarias para hacer disponible la informaciéon a una comunidad de usuarios” [IEI,
1997].

Croft estima que la recuperacion de informacion es “el conjunto de tareas mediante las
cuales el usuario localiza y accede a los recursos de informaciéon que son pertinentes,
para la resolucién del problema planteado. En estas tareas desempefian un papel
fundamental los lenguajes documentales, las técnicas de resumen, la descripcion del
objeto documental, etc.” [CRO, 1987]. Tramullas Saz impregna su definicion del
caracter selectivo, comentado anteriormente al afirmar que “el planteamiento de la



recuperacion de informacion en su moderno concepto y discusion, hay que buscarlo en
la realizacion de los tests de Cranfield y en la bibliografia generada desde ese momento
y referida a los mecanismos mas adecuados para extraer, de un conjunto de documentos,
aquellos que fuesen pertinentes a una necesidad informativa dada” [TRA, 1997].

El cuarto y tltimo grupo de autores se distinguen porque eluden definir la recuperacion
de la informaciéon. Su maximo exponente Chowdhury, quien simplemente dedica el
primer parrafo de su libro ‘Introduction to modern information retrieval’ a sefialar que
“el término recuperacion de la informacion fue acuflado en 1952 y fue ganando
popularidad en la comunidad cientifica de 1961 en adelante”, mostrando después los
propositos, funciones y componentes de los SRI [CHO, 1999]. Otro autor perteneciente
a esta corriente es Korthage, quien se centra en el almacenamiento y recuperacion de la
informacion, considerando a estos procesos como las dos caras de una moneda. Para
este autor, “un usuario de un sistema de informacion lo utiliza de dos formas posibles:
para almacenar informacion en anticipacion de una futura necesidad, y para encontrar
informacion en respuesta a una necesidad” [KOR, 1997].

En este capitulo, se abordan los principios tedricos de los denominados modelos
clasicos de RI: el booleano, el probabilistico y el vectorial, comentando al tiempo su
vigencia en los sistemas de recuperacion de informacién (SRI) actuales.

2.2 Modelos clasicos de Recuperacion de
informacion

2.2.1 Modelo booleano

Constituye el primer modelo tedrico, el mas antiguo, empleado para establecer el
subconjunto de documentos relevantes, en relaciéon a una consulta especifica, de entre
todos los que configuran la coleccion (ya se trate del fondo de una biblioteca o de todas
las paginas disponibles en la web). Al mismo tiempo es, sin duda, uno de los mas
sencillos tanto desde un punto de vista teérico como practico, al basarse en la teoria de
conjuntos y en el algebra de Boole ademds de ser facil de disenar e implementar en la
practica, por otra parte.

El procesamiento automatizado de un documento textual, comienza con la extraccion de
los términos de indizacion, es decir, los términos que van a ser utilizados para describir
el contenido del documento.

La posibilidad mas simple, consiste en considerar todas las palabras aisladas que
aparecen en el texto como los términos de indizacion. Habitualmente se eliminan
algunas (las denominadas palabras vacias, entre las que suelen figurar los ntimeros, las
preposiciones, conjunciones, verbo ser, haber y estar), aunque la consideracion o no de
estos procesos anadidos (como la inclusion de una lista de palabras vacias) no influyen
en absoluto sobre los principios tedricos del modelo.

Una vez extraidas las palabras del texto, se ordenan por orden alfabético y se guardan
en un denominado fichero inverso, junto con la referencia del documento de donde
proceden (normalmente un nimero de documento asignado previamente por el sistema).
Si se repite este proceso con todos los documentos de la coleccion, obtendremos



finalmente un fichero inverso que almacena los siguientes datos:

En primer lugar, los términos de indizacion (las palabras) que aparecen en toda la
coleccion (ya sean los propios textos, los resumenes de los textos del fondo y/o los
titulos).En segundo lugar, cada uno de dichos términos (palabras) incorpora una lista
con los nimeros de los documentos en los que aparece.

Conviene destacar en este proceso que no se ha guardado noticia alguna sobre la
frecuencia de apariciéon de cada término en cada documento. De ahi que el modelo
booleano clasico sea denominado modelo binario, pues de la consulta del fichero
inverso unicamente puedo saber si un determinado término de indizacion estd presente
(en cuyo caso se simbolizard por el nimero 1) o estd ausente (en cuyo caso se
simbolizara por el nimero 0) en cada uno de los documentos de la coleccion.

De manera que el archivo inverso (en concreto el fichero diccionario) puede
representarse por una tabla cuyos datos basicos son los siguientes:

D1 D2 Dn
T1 0 0 1
T2 1 0 1
Tn 1 0 0
Tabla 2.1 Archivo inverso
Donde T1, T2, ..., “Tn” son los términos de indizacion empleados en la coleccion; DI,

D2, ..., Dn son los documentos que componen la coleccion; y donde el “1” significa que
el término correspondiente aparece en ese documento concreto, mientras que el “0”
significa que el término no aparece en dicho documento. Ello implica que no se tiene en
cuenta la frecuencia de aparicion de los términos en los documentos: tanto si aparece
veinte veces como si aparece una sola vez, en todos los casos ese término en dicho
documento se representard mediante un “1”, y “0” cuando no aparezca. Se comprende
entonces la denominacion de modelo binario que recibe, pues unicamente se juega con
dos posibilidades: la aparicion y la no aparicion de los descriptores en los documentos.
Si observamos la tabla, podemos deducir de ella las dos representaciones empleadas al
manejar el modelo binario.

Por otra parte, cada término de indizacion se representa por la lista de documentos en
los que aparece, lo que implica la observacion de la tabla por filas:

Tt={D2, ...., Dn}

Figura 2.1 Términos y listas de documentos

Por otra parte, cada documento se representa por la lista de ceros y unos
correspondientes a los términos de indizaciéon que contiene, lo que implica la
observacion de la tabla por columnas:



Dn={1,0, ..., 1}

Figura 2.2 Documentos y listas de documentos

Se comprende bien ahora por qué se dice que en el modelo binario, todo documento se
representa mediante una serie ordenada de ceros y unos, tantos como términos de
descripcion se empleen en la coleccion: el primer nimero correspondera siempre a T1,
el segundo digito correspondera a T2, y asi sucesivamente hasta llegar a Tt, siendo t el
nimero de descriptores distintos que representan el contenido de esa coleccion.

La misma tabla nos servird para explicar el método empleado por los SRI basados en
este modelo para contestar a las consultas formuladas por los usuarios. En primer lugar,
el usuario debe introducir palabras, precisamente aquéllas que describan su necesidad
informativa, o una férmula que se ajuste a la sintaxis booleana. Habitualmente los
usuarios empleamos pocas palabras, de manera que muchos SRI presentan un nimero
maximo de palabras posibles en la consulta que ronda la decena (Google, por ejemplo).
Si el usuario se limita a introducir dos palabras, por ejemplo, el sistema
automaticamente convertira dicha consulta a una féormula booleana, introduciendo entre
las dos palabras una conectiva por defecto, habitualmente AND.

Con un ejemplo se comprenderd facilmente el procedimiento seguido por un SRI.
Supongamos que deseamos localizar documentos sobre “publicaciones de programacion
en el CIC”. Lo que solemos hacer es introducir en la ventana de un buscador en Internet
esa frase tal cual. El SRI analiza la cadena de caracteres introducida en la ventana y la
trata en principio, como si se tratase de un documento mas. En consecuencia, eliminara
las palabras vacias (imaginemos que “de”, “en” y “el” lo son, lo que no resultaria
extrafio en espafol), resultando las palabras publicaciones, programacion y CIC. A
continuacion, el SRI introduce entre ellas la conectiva por defecto, normalmente AND
como ya dijimos. La férmula en este caso resultaria:

Publicaciones AND programacion AND CIC.

A continuacion el sistema trata de localizar cada una de las palabras en su archivo
inverso. Pueden suceder dos cosas: que figure o que no figure entre los términos de
indizacion almacenados en el SRI en cada una de ellas:

Si figura, sustituye la palabra por el conjunto o lista de documentos de la coleccion
donde aparece dicha palabra o término de indizacion.

Si no figura, lo que suele ser muy extrafio en SRI cuyas colecciones abarcan millones de
documentos de todo tipo, sustituye dicha palabra por el conjunto vacio (no aparece en
ningun documento de la coleccion).

De ahi que cuando introducimos una sola palabra y ésta no aparece en el fichero
inverso, y por lo tanto no se halla en ninguno de los documentos de la coleccion, un SRI
basado en el modelo booleano muestre la siguiente respuesta: “No existe en la coleccion
ningun documento que incluya dichas palabras”.

Por ultimo, con las listas que sustituyen a las palabras, el sistema efectiia las



operaciones de conjuntos correspondientes a las conectivas que figuren en la consulta,
de la siguiente manera: El resultado de dos listas o conjuntos de documentos unidos por
la conectiva AND, da como resultado el conjunto de los documentos en los que
aparecen simultaneamente ambos términos.

El resultado de dos listas o conjuntos de documentos unidos por la conectiva OR, da
como resultado, el conjunto de los documentos en que aparece el primer término (y no
el segundo) o el segundo término (y no el primero) o ambos términos simultdneamente.
El resultado de una lista o conjunto de documentos, precedido por la conectiva NOT da
como resultado el conjunto de los documentos de la coleccion en los que no aparece el
término.

Por ejemplo, tras las operaciones de conjuntos correspondientes a la consulta:
“publicaciones AND programacion AND CIC”, obtendriamos el conjunto de los
documentos de la coleccion, en los que aparecen simultdneamente las palabras
publicaciones, programacion y CIC.

Una propiedad importante de los sistemas de recuperacion, basados en el modelo
booleano es que no pueden efectuar ninglin proceso de ordenacion, con los documentos
resultantes de la busqueda, pues todos ellos cumplen la féormula en idénticas
condiciones. Esta caracteristica suele denominarse equiparacion exacta, impidiendo que
el sistema pueda situar en primer lugar aquel documento posiblemente mas util o
relevante para el usuario y relegando a las ultimas posiciones, a aquellos otros
documentos con menos probabilidades de ser relevantes en relacion a la consulta.

(Como podria efectuar el sistema una ordenaciéon con los documentos de la respuesta?
Existen muchas posibilidades, pero una muy sencilla que permite comprender el
proceso de clasificacion, consistiria en ordenar los documentos por el nimero total de
veces que aparece alguna de las palabras en ellos. Asi, el primer documento podria
contabilizar 45 apariciones (10 veces aparece “publicaciones”, “programacion” surge 30
veces y “CIC” aparece 5 veces, por ejemplo), el segundo documento contabilizaria 31

apariciones, el tercero incluiria 12 apariciones y asi sucesivamente en orden decreciente.

Como podemos observar, el caracter binario (consideracion exclusivamente de la
presencia o ausencia de los términos en los documentos), es el principal responsable de
la equiparacion exacta, siendo considerado la principal desventaja del modelo. De
hecho, la ponderacion se ha demostrado muy util para mejorar los resultados de la
recuperacion. Facilmente podemos extender el modelo binario para permitir
ponderacion inexacta, usando por ejemplo la Distancia de Hamming, que se define
como el numero de bits que tienen que cambiarse para transformar una palabra de
codigo valida en otra palabra de cddigo valida. Si dos palabras de cédigo difieren en
una distancia d, se necesitan d errores para convertir una en la otra.

A pesar de esta desventaja, todavia hoy sigue constituyendo el modelo més facil de
utilizar por parte de un usuario medio (basta introducir palabras relativas a la necesidad
informativa) y es bastante eficaz en los resultados obtenidos (en gran parte debido al
volumen de documentacion presente en la red, lo que provoca que la reduccion de la
respuesta a los documentos que satisfagan estrictamente las condiciones de la consulta
por defecto, recordemos, la conectiva AND, aun genera subconjuntos muy abultados de
documentos).



2.2.2 Modelo probabilistico

Introducido en la década de los setenta por Robertson y Sparck Jones [Sparck-R. &
Robertson-S.], también es conocido como modelo de recuperacion de independencia
binaria (BIR). Este modelo se basa en las siguientes consideraciones:

Para caracterizar los documentos de la coleccion se han empleado ciertos términos de
indizacion (palabras en principio).

Dada una necesidad informativa del usuario, existe un subconjunto de documentos de la
coleccion, que contiene exclusivamente los documentos relevantes en relacion a ella.

Si el usuario supiese los términos de indizacidon que permiten caracterizar, tal
subconjunto de documentos relevantes (porque aparecen en ellos y no aparecen en el
resto de los documentos de la coleccion), tendriamos el problema resuelto. Como
vemos, el modelo probabilistico parte exclusivamente de la presencia o ausencia de los
términos en los documentos de la coleccion. Se trata, pues, también de un modelo
binario, como el modelo booleano.

Lamentablemente, en un caso real el usuario no sabe cuales son los términos de
indizacion, que configurarian la consulta ideal. Tampoco sabe, de hecho, en qué medida
los términos empleados en la consulta, permiten discernir los documentos relevantes y
rechazar simultdneamente los documentos irrelevantes.

El modelo probabilistico actia precisamente sobre los términos que configuran la
consulta del usuario, ponderandolos; esto es, imponiéndoles un peso o nimero a cada
uno de ellos, mayor cuanto mejor permita discernir los documentos relevantes de los
irrelevantes, y menor en caso contrario. De esta manera, se persigue que el sistema
efectlie la recuperacion, incidiendo sobre todo en los mejores descriptores de entre los
empleados por el usuario en la consulta, minimizando la importancia de aquellos otros
términos que, ain figurando en la consulta, son malos descriptores del conjunto
respuesta ideal.

Como tampoco se puede saber a priori, cudles de entre los términos que configuran la
consulta, son buenos descriptores y cudles no lo son, a este modelo no le queda otro
remedio que considerar, para cada uno de los términos empleados en la consulta, la
“probabilidad de ser buen descriptor” (probabilidad de que el término empleado en la
consulta, esté presente en un documento del conjunto de documentos relevantes en
relacion a la consulta) y simultdneamente, para ese mismo término, la “probabilidad de
ser mal descriptor” (probabilidad de que ese mismo término, esté presente en un
documento del conjunto de documentos irrelevantes en relacion a la consulta).

Ahora bien, como estas probabilidades, para cada uno de los términos empleados en la
consulta, son desconocidas en ¢l momento de formalizar dicha consulta, este modelo se
ve en la necesidad de efectuar una hipdtesis inicial sobre sus valores. La obligatoriedad,
de hacer una hipotesis inicial sobre las “probabilidades de ser buen y mal descriptor”
para cada término de la consulta, se ha considerado el principal inconveniente de este
modelo.

Basados en estos pesos iniciales, el modelo probabilistico es capaz de calcular el grado



de semejanza existente entre cada documento de la coleccion y la consulta ponderada,
consiguiendo ordenar los documentos de la coleccion en orden descendente, de
probabilidad de relevancia en relacion a la consulta.

De esta manera el modelo probabilistico, supera el gran inconveniente puesto de
manifiesto en el modelo booleano, la equiparacion exacta. En efecto, el modelo
probabilistico, aun siendo un modelo binario, efectia equiparacion parcial, lo que
permite ordenar los documentos de la respuesta, conforme a su probabilidad de
relevancia, ya que no puede ponderar los términos de la colecciéon (es un modelo
binario), la equiparacion parcial es posible gracias a la ponderacion de los términos
empleados en la consulta.

Una de las grandes aportaciones del modelo probabilistico a la recuperacion de
informacion, consiste en el fendmeno denominado retroalimentacién por relevancia.
Aunque con cardcter muy general consiste, en la utilizacion de informacion generada en
procesos de recuperacion anteriores, o durante el propio proceso de busqueda, en el
modelo probabilistico clasico consiste en mejorar los resultados de la recuperacion,
solicitando al usuario, tras la respuesta inicial del sistema, que analice los documentos
recuperados (alrededor de la primera media docena) y juzgue cudles son relevantes.

Con esta informacion se imponen nuevos valores a las “probabilidades de ser buen y
mal descriptor”, para cada término de la consulta, obteniéndose una nueva respuesta de
documentos ordenados por su probabilidad de relevancia, aunque ahora mejorada, sin
duda gracias a la informacion suministrada directamente por el usuario.

Actualmente son muchos los sistemas de recuperacion de informaciéon que emplean
alguna variante de la retroalimentacion por relevancia, para mejorar y refinar los
resultados de la busqueda. Quizé la mas conocida consista en la sugerencia al usuario de
mas resultados precedidos; es una manera de emplear la informacion precedente, en este
caso, de procesos de recuperacion anteriores.

Frente al modelo booleano, basado en teoria de conjuntos, y el modelo vectorial, de
caracter algebraico, el modelo probabilistico formaliza el proceso de recuperacion en
términos de teoria de probabilidades. El objetivo perseguido en el modelo, es el de
calcular la probabilidad de que un documento sea relevante para la consulta dado que
dicho documento posee ciertas propiedades, (términos) que dicho documento contiene.

El rendimiento Optimo de un sistema se consigue cuando los documentos son
ordenados de acuerdo a sus probabilidades de relevancia. En consecuencia, el sistema
devolvera los documentos en orden decreciente de las probabilidades de relevancia
estimadas mediante el modelo probabilistico.

El modelo parte de las siguientes suposiciones:

1.  Todo documento es relevante o no relevante, para la consulta.

2. El hecho de juzgar un documento dado como relevante o no relevante, no aporta
informacion alguna sobre la posible relevancia o no relevancia de otros documentos.

En base a ellas, y dada una consulta q, el modelo asigna a cada documento d;, como
medida de semejanza respecto a la consulta, el ratio P(d; relevante paraq)/
P(dj no relevante para q), medida segin la cual los documentos son devueltos,
ordenadamente, al usuario.



Sea R, pues, el conjunto de documentos que sabemos (o hemos estimado) relevantes, y
sea R su complementario (es decir, los no relevantes).

Sea P(R| — d;) la probabilidad de que el documento d; sea relevante para la consulta
q, y P(R| - d;) la probabilidad de que el documento d; sea no relevante para la
consulta q.

La medida de semejanza sem(d;, q) del documento d; respecto a la consulta q se define
como el ratio:

sem(d,q) =
Que podemos descomponer en:

P(d;|R)XP(R)
P(d;|[R)XP(R)

sem(d,q) = (2.2)

donde P(d;|R) representa la probabilidad de seleccionar aleatoriamente el documento
d; de entre el conjunto de relevantes R y P(R), representa la probabilidad de que un
documento de la coleccion sea relevante. Sus andlogos y complementarios vienen dados
por P(¢;1R) y P(R).
Puesto que P(R) y P(R) son constantes para todos los documentos de la coleccion,
pueden ser simplificados obteniendo:

P(d;|R)

P(d;|R)

sem(d, q)~ (2.3)

Asumiendo la independencia entre los términos indice se obtiene:

(Mgyap=1P &IR)X(Ig,a,y=0P (&:IR))
(Mg,(a=1P I R)X (Mg, y=0P (& IR))

sem(d, q)~ (2.4)

donde g; es una funcién que devuelve el peso asociado al término k;, dentro de un
vector t-dimensional es decir, gi(dj) =w;;, conw;; € {0,1}, P(t;|R), representa la
probabilidad de que un documento seleccionado aleatoriamente de R contenga el
término  indice t;, mientras que P(t,|R) representa la probabilidad de que un
documento seleccionado aleatoriamente de R, no contenga dicho término indice ¢t;. Las
probabilidades asociadas con el conjunto R, tienen significados andlogos. Tras aplicar
logaritmos y eliminar algunos factores constantes dentro de una misma consulta, y
sabiendo que P(t;|R) + P(t;|R) = 1, obtenemos:

(d )Zt: sy (log— IRy IZPCIR)) ) o
sl 2 Wi\ 8T " imy 1 T hemy ) Y

donde t es el nimero de términos que componen el vocabulario del sistema y los pesos
de los términos son binarios, w; ; € {0,1} y w;; € {0,1}, indicando meramente la
aparicion o no del término, en el documento o consulta respectivamente.



Dado que inicialmente el conjunto R, no es conocido, se hace necesario estimar las
probabilidades P(t;|R) y P(t;|R). De este modo, sea V un subconjunto de los
documentos inicialmente devueltos y que es considerado relevante y sea V; el
subconjunto de V cuyos documentos, contienen el término t;. Aproximando P(t;|R)
mediante la distribucion del término ¢; en V:

Vi
V]

P(t;|R) = (2.6)

donde |V| y |V;|, representan el nimero de elementos en los conjuntos V y V;,
respectivamente. De forma similar y suponiendo que el resto de los documentos son no
relevantes, aproximaremos P (t;|R) mediante:

n; — Vil

PIR) =51

2.7)

Donde N es el tamafio de la coleccion de documentos y n;, el nimero de documentos de
la coleccion que contienen el término ¢;. Para evitar problemas con valores pequefios de
V| y |V;], comunes en la practica, se introduce un factor de ajuste, obteniendo
finalmente:

|V;] + 0,5
P(t;|R) = AGESE (2.8)
. n;—|V;|+0,5

Substituyendo dichas estimaciones en la expresion 2.8, obtenemos finalmente tras
operar:

t
sem(d, q)~ z wigXw;; X w(l) (2.10)

=1

donde w(1) es el denominado peso Robertson-Sparck Jones, de importancia clave en
los esquemas de peso probabilisticos, que se define como:

(il +0,5)/(VI = Vil +0,5)

1) =1
W) =108 T T 0.5/ (N — iy = VI + Vil + 0,5)

(2.11)

Multiples medidas de semejanza basadas en esta expresion inicial, han sido empleadas
en diversos sistemas, que junto al vectorial tf—idf, es punto de referencia para el
desarrollo y evaluacion de nuevos modelos y nuevos esquemas de pesos.

En un principio el modelo probabilistico supone 50% relevante y 50% no relevante a los
descriptores nuevos en el sistema.



2.2.3 Modelo vectorial

Como hemos observado, se considera que el modelo probabilistico clasico, supera al
modelo booleano clésico, en cuanto que el probabilistico efectiia equiparacion parcial,
mientras que el modelo booleano clasico efectia equiparacion exacta. Sin embargo,
ambos siguen presentado una caracteristica negativa: ni el modelo booleano ni el
modelo probabilistico, tienen en cuenta la frecuencia con la que aparecen los términos
de indizacion, dentro de los documentos. Esto es, ambos son modelos binarios de
representacion documental.

Parece logico pensar que, si en un documento aparece el término “computadora” una
vez, y en otro documento aparece ese mismo término veinte veces, consideremos que en
el primer documento la importancia de “computadora” es menor que ese mismo término
en el segundo documento. En consecuencia, surge un tercer modelo de recuperacion, el
modelo vectorial, basado en tres principios:

La equiparacion parcial, esto es, la capacidad del sistema para ordenar los resultados de
una busqueda, basado en el grado de semejanza entre cada documento de la coleccion y
la consulta.

La ponderacion de los términos en los documentos, no limitdindose a sefalar la
presencia o ausencia de los mismos, sino adscribiendo a cada término en cada
documento un nimero real que refleje su importancia en el documento.

La ponderacion de los términos en la consulta, de manera que el usuario puede asignar
pesos a los términos de la consulta, que reflejen la importancia de los mismos en
relacion a su necesidad informativa.

Gracias a esta representacion, tanto los documentos como las consultas pueden tratarse
matematicamente como vectores en un espacio ¢ dimensional, de donde el modelo
vectorial toma su nombre.

Para que podamos comprender las consecuencias de este hecho, consideraremos
unicamente dos dimensiones (esto es, dos unicos términos). Sean por ejemplo, los
documentos creados al apuntar las respuestas de Maria (Figura 2.3) que solo sabe
contestar con los monosilabos si y no.

D1={si si si si no}
D2={si no no no no}

C={no no no si si}
Figura 2.3 Documentos D1, D2y C

Estos documentos se pueden representar en un grafico como el de la Figura 2.4 donde
se representa a los documentos D1, D2 y C como vectores.
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Figura 2.4 Representacion vectorial de los documentos D1, D2y C

DI1=(4, 1) y D2=(1,4) y la consulta C=(2,3). Tratdndose de un espacio bidimensional,
podemos dibujar tanto los documentos como la consulta en el plano de esta hoja, como
“flechas” o vectores que parten del origen de coordenadas, cuyo primer nimero
corresponde al nimero de veces que se repite el término si, representado en el eje de
abscisas y cuyo segundo numero corresponde al nimero de veces que se repite, el
término no representado en el eje de ordenadas.

Como podemos observar en el grafico, puede resultar relativamente facil juzgar cudl de
los dos documentos se asemeja mas a la consulta. Considerando que el vector de la
consulta C estd mas proximo a D2, podemos deducir graficamente que el orden de
relevancia de los documentos D1 y D2 en relacion a la consulta C, seria en el ejemplo:
D2 y posteriormente D1. En resumen, en el modelo vectorial basta fijar un criterio de
semejanza, para poder ordenar por relevancia, los documentos de una coleccién en
relacion a una consulta.

En cuanto a la manera de ponderar los términos en los documentos de la coleccion, una
de las mas utilizadas y de eficacia probada, es la denominada ponderacion tf.idf.
Consiste en multiplicar dos factores que reflejan la importancia de los términos, es
decir, el nimero de ocurrencias de un término en un documento:

tft ¢ = numero de ocurrencias del término t en el documentod (2.12)

El primer factor, tf; 4 (abreviatura de Term Frequency), pretende reflejar la importancia
de los términos en los documentos, concediendo mayor importancia a los términos
cuantas mas veces aparezcan en los documentos. La version mas sencilla de este factor,
lo representa numéricamente mediante la frecuencia de aparicion de cada término en
cada documento de la coleccion.

N = nimero de documentos en la coleccion
n; = nimero de documentos en la coleccion con el término t

, N
idf, = logn— (2.13)
t



El segundo factor, idf; (abreviatura de Inverse Document Frequency) o inverso de la
frecuencia de documentos, pretende reflejar la importancia de los términos en la
coleccion.

Asi, se dard mayor importancia a un término cuanto menor sea el nimero de
documentos de la coleccion, en los que aparezca dicho término. Por el contrario, si un
término aparece en todos los documentos de la coleccion, su precision y poder
discriminatorio (capacidad para discernir los documentos relevantes de los irrelevantes
ante una consulta) es nulo (tal término aparecerd necesariamente tanto en todos los
documentos relevantes como en todos los documentos irrelevantes), de manera que se le
otorgard una importancia minima en esa coleccidon en concreto (puede que en otra
coleccion ese mismo término posea una gran importancia, porque aparece en muy pocos
documentos).

Suele representarse numéricamente de manera proporcional, al logaritmo natural del
inverso, del nimero de documentos de la coleccion en los que aparece dicho término.
Como se expuso anteriormente, el modelo vectorial, propone evaluar el grado de
semejanza entre los documentos de una coleccidon y las consultas, mediante algin
criterio que muestre la mayor o menor cercania entre los vectores correspondientes a los
documentos y el vector correspondiente a la consulta.

n . .
7B = [A||B| cos(0) = —== 4B (5 14
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Una de las maneras mas habituales de cuantificar el nivel de cercania entre vectores, es
mediante el coseno del angulo que forman, pues presenta la propiedad de ser un nimero
mayor cuanto mas cercanos estén entre si ambos vectores (en el limite, el coseno de 0
vale la unidad), mientras que es un nimero menor cuanto mas alejados estén entre si (en
el limite, el coseno de 90 vale cero).

Una vez calculada la semejanza contra cada documento de la coleccion y la consulta, el
sistema es capaz de ordenar todos los documentos de la coleccion en orden decreciente
de su grado de semejanza con la consulta, incorporando de este modo a los resultados
aquellos documentos que satisfacen solo parcialmente los términos de la consulta. Se
efectia, en consecuencia, equiparacion parcial.

2.3 Calculo de la semejanza entre documentos

En el modelo vectorial tanto un documento como una consulta se representan como un
vector t-dimensional, siendo ¢ el nimero de términos, donde cada valor asociado con un
término representa su peso dentro del documento o consulta. Usando esta
representacion, es posible evaluar el grado de semejanza entre la consulta y los
documentos como una funcion entre dos vectores.

La definicion formal del modelo vectorial es la siguiente:



Sean ¢ el numero de términos en el sistema con el conjunto de términos K = {ki,....ki} y
dj un documento.

Un pesow;j = 0 es asociado con el par (k;, d;), conw;; = 0 cuando el término no
aparece en el documento. De igual manera, w; ; = 0 es el peso asociado con el par
( ki,q ). Entonces, la consulta ¢ estd representada como el vector g =
(W1,q»W2,q) W3 s s Weq), ¥ €l vector de un documento djesta representado por d =

(Wl,j' W2,j'W3,j' ""Wt,j)'

Dada esta representacion, el grado de semejanza entre un documento djy la consulta g
es, tipicamente, cuantificado por el coseno del angulo entre los vectores que los
caracterizan. Esto es:

Célculo de la semejanza.

t
dea D"
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donde | d; |y |q|son los modulos de los vectores del documento y de la consulta. Los
pesos de los términos indices (w; ;) se determinan en base a la frecuencia, en que los
términos ocurren dentro de un documento y la frecuencia en que el término ocurre en
todos los documentos.

sem(djq) = (2.15)

Sea N el numero total de documentos en el sistema, n; el nimero de documentos en que
el término k; aparece, y frec; ; la frecuencia del término k; en el documento d;.

Si el término k; no aparece en el documento d; entonces frec; ; = 0. Ademas, sea idf; ,
la frecuencia inversa de documento para k; , definida por

N
idfi = logn— (2.16)

L

el peso del término k; en el documento d; esta dado por
Wi,j = f’reCi,jX ldfl (217)

Esta estrategia para los pesos de los términos es llamada esquema tf - idf.



2.4 Secuencias Frecuentes Maximales (SFM)

Una secuencia frecuente maximal, es una secuencia de palabras que debe aparecer en un
nimero igual o superior al umbral dado (por ejemplo, documentos, oraciones, etc.) y
ademas, no debe estar contenida en otra secuencia de palabras.

Las SFM se pueden usar para calcular la semejanza entre documentos, por ser un
trabajo parecido a la construccion de un arbol de términos latentes, se menciona. Ambos
se pueden usar para calcular la semejanza entre documentos, pero las SFM mas largas
tienen un peso mayor; en un arbol de términos latentes todos los términos latentes
tienen el peso asignado por tf - idf.

A continuacion, se presenta la definicion formal de Secuencias Frecuentes Maximales.
Para entender esta es necesario asumir, que D es un conjunto de textos (por texto nos
referimos a un documento completo o incluso a una sola oracién), donde cada texto
consiste en una secuencia de palabras [Ahonen-Myka H., 2002].

Definicion 1. Una secuencia p = al...ak, es una subsecuencia de una secuencia q si
todos los elementos ai, 1 <1 <k, ocurren en q y ademas ocurren en el mismo orden que
en p. Si una secuencia p es una subsecuencia de una secuencia q, entonces se dice que p
ocurre en q.

Definicion 2. Una secuencia p es frecuente en D si p es una subsecuencia de al menos ¢
textos de D, donde ¢ es un umbral de frecuencia predefinido.

Definiciéon 3. Una secuencia p, es una secuencia frecuente maximal en D si no existe
alguna otra secuencia p’ en D, tal que p es una sub secuencia de p'y p” es frecuente en
D.

Seglin [Kovacs L. & Ahonen-Myka H.,2001] la razon para extraer SFM en lugar de
secuencias de tamafno fijo, es porque las SFM tienen una representacion flexible y
compacta.

2.5 Estructura Lingiiistica

El siglo XX instaura lo que se denomina la lingiiistica moderna, relacional o estructural,
cuyo fundador reconocido es el lingiiista suizo, nacido en Ginebra, Ferdinand de
Saussure (1857-1913).

Ferdinand de Saussure, considerado el padre de la lingiiistica, ha influido en las
generaciones posteriores de una manera decisiva. Esta influencia fue ejercida a partir de
una recopilacion de sus conferencias, reconstruidas a partir de los cuadernos de apuntes
de sus discipulos, que se publico por primera vez en 1916.

La lingiiistica, dice Saussure, es una parte de una ciencia general mas vasta, a la que se
llama semiologia y que estudia la vida de los signos en la vida social. Su fin es
reconocer las reglas que gobiernan su generacion, produccion, transmision etc. La
lingiiistica es entonces, solo una parte de semiotica, ya que trata un tipo particular de
signos.



2.5.1 Signo

Es un elemento que sirve para establecer comunicacidn entre un emisor y un receptor;
es un elemento que sirve para indicar algo, es decir el signo forma parte de un codigo
(una serie de convenciones preestablecidas, comunes tanto al emisor como al receptor).

Ante la presencia de signos nos encontramos con un proceso de significacion:

Asi cuando el campanero (emisor) hace sonar las campanas en la iglesia, las
campanadas (signo) indican a la gente del pueblo (receptor) la celebracion de misa en
esta, es decir las campanadas en la iglesia significan la celebracion de misa.

2.5.2 Signo lingiiistico

Esta definicion es la base sobre la cual se sostiene la semiologia (Ferdinand de
Saussure, Curso de Lingiiistica General, 1916). El signo lingiifstico no vincula un
nombre con un objeto, sino un concepto con una imagen acustica.

El enfoque de Saussure, sostiene que todas las palabras tienen un componente material
(una imagen acustica), al que denomin¢ significante y un componente mental referido a
la idea o concepto representado por el significante, al que denomind significado.

Significante y significado conforman un signo

La lengua no es una nomenclatura, una lista de nombres que se refieren a cosas. Esto es
un cambio fundamental en la lingiiistica del siglo XX llamada relacional. El signo es un
mediador entre los hombres y las cosas, es a través de que aprendemos lo real, lo real se
nos ofrece hecho lenguaje. (El lenguaje no refleja al mundo, sino que lo configura).

El signo lingiiistico, es una entidad de dos caras, que une un concepto con una imagen
acustica, un significado y un significante. El significante o imagen acustica es la parte
material del signo, por ejemplo, para un mismo concepto, cada lengua tendrd un
significante diferente: cat, gato. Los significantes funcionan dentro de un sistema
solidario, relacional; asi podemos diferenciar pato, gato, rato, mato, etc., porque en cada
caso cambiamos algtn fonema.

El significado, es el concepto acerca de una cosa. Si se dice arbol, la referencia no es a
un arbol en particular, sino a una abstraccion que hizo el hombre al nominar asi a todas
las cosas que vio que tenian un tronco y una copa. El concepto es una idea, pero no una
idea dada de antemano o que pueda funcionar aisladamente.

2.6 Concepcion del vocablo término latente

En este trabajo el vocablo término latente, es usado para darle una denominacién al
conjunto de colocaciones de palabras, que posiblemente denotan un signo lingiiistico sin
importar cuantas palabras la compongan.



“las colocaciones pueden ser vistas como una escala con grados diferentes de intensidad
de relacion, entre las palabras, que van desde las combinaciones idiomaticas hasta las
combinaciones libres.

En un extremo de la escala hay combinaciones idiomaticas completas como, por
ejemplo, estirar la pata, donde ni la palabra estirar, ni la pata pueden ser reemplazadas
sin destruir el significado de la combinacion. En este caso —y en todos los casos de
combinaciones idiomaticas— el significado de toda combinacién no estd relacionado
con los significados de sus componentes. Este tipo de combinaciones también pueden
llamarse frasemas, como propone Mel’¢uk (Mel’¢uk, 1996).

En el otro extremo de la escala hay combinaciones totalmente libres de palabras, como,
por ejemplo, ver un libro, donde cualquier palabra de la combinacion puede ser
sustituida por un conjunto grande de distintas palabras y el significado de toda la
combinacion es la suma de los significados de sus palabras constituyentes.” [Gelbukh-
A.&Sidorov-G.,2006].

2.6.1 El concepto de Término para el Modelo
Vectorial

En el Modelo Vectorial el vocablo Término significa: Cualquier conjunto de caracteres
sin espacios intermedios y sin signos de puntuacion. Existen tratamientos para cada uno
de estos conjuntos de caracteres, que son utiles para ahorrar espacio cuando son
almacenados, pero el significado de forma abstracta es el mismo.

2.6.2 El Término Latente un posible Signo
Lingiiistico

Las combinaciones diferentes de cadenas de caracteres que aparecen en una coleccion
de documentos son los posibles términos, denotando a término como signo lingiiistico
no como cadena de caracteres.

El conjunto de combinaciones de cadenas que se genera de un documento, esta dada por
la longitud del documento y el nimero de cadenas diferentes, que este documento
contiene, de manera empirica, en este trabajo se establecid6 como umbral para las
combinaciones de palabras un nimero de apariciones superior a uno.

Como se explicd, en las limitaciones de este trabajo, un “Término latente” es latente
porque cabe la posibilidad, que a pesar de superar el umbral minimo para ser tomado en
cuenta, no tenga significado alguno, de ahi que sea un posible signo lingiiistico y no un
signo lingiiistico.



Capitulo III
El modelo vectorial
extendido

“La mas desprevenida observacion de nuestro comportamiento, de las condiciones de
nuestra vida intelectual y social, de la vida de relacion, de los nexos de produccion y de
intercambio, nos muestra que utilizamos a la vez, y a cada instante, varios sistemas de
signos: los del lenguaje, los signos de la escritura, los “signos de cortesia”, de
reconocimiento, los signos reguladores de los movimientos de los vehiculos, los “signos
exteriores” que indican condiciones sociales, los “signos monetarios”, los signos del
arte en sus variedades (musica, imagenes, reproducciones plasticas); en una palabra, y
sin ir mas alld de la verificacién empirica, esta claro que nuestra vida entera esta presa
en redes de signos que nos condicionan, al punto de que no podria suprimirse una sola
sin poner en peligro el equilibrio de la sociedad y del individuo™.

Emile Benveniste






Resumen

La diferencia entre el modelo clasico y esta extension no estd en el como calcular la
semejanza entre documentos, estd en la construccion del archivo inverso y en el uso de
términos latentes seleccionados de una estructura de datos complementaria (arbol de
términos latentes), para calcular la semejanza entre documentos.

Dada la semejanza entre el modelo vectorial y la presente extension, este capitulo hace
una descripcion de las caracteristicas que diferencian al modelo clasico de esta
extension. Estas diferencias estdin dadas en las estructuras de datos usadas para
seleccionar los términos a usar, en el célculo de la semejanza entre la consulta y la
coleccion de documentos.

Este trabajo lleva por titulo “Construccion de un arbol de términos latentes y su uso en
el cdlculo de la semejanza entre documentos”. [Como se calcula la semejanza entre
documentos?, ;Qué es un arbol de términos latentes? y ;Como se construye un arbol de
términos latentes?, son las preguntas a las que responde este capitulo.

3.1 Diccionario de términos y archivos inversos

Las distintas palabras que aparecen en la coleccion de documentos son para el modelo
clasico vectorial un término [Salton 1989], la coleccion de todos los términos diferentes
de una coleccion de documentos se llama diccionario de términos, el diccionario de
términos es parte del archivo inverso. El archivo inverso es la estructura de datos que se
consulta, para evitar la relectura de la coleccion de documentos, cuando se necesita
informacion sobre ocurrencias o posiciones de un término en la coleccion de
documentos.

Los pasos para la construccion de archivos inversos [Sidorov-G.,2011] son:

1) Reunir todos los documentos para su indizacion.

2) Partir los documentos en cadenas de caracteres para su posterior almacenamiento
como términos en el archivo inverso.

3) Pre-procesamiento lingiiistico de las cadenas obtenidas.

4)Indizado de los documentos por cada término que aparece en él.

El archivo inverso estd compuesto por un diccionario de términos y una lista de
identificadores, de documentos que son deducidos de una colecciéon de documentos,
para cada término en la coleccion. Esta idea es central para el concepto indice invertido,
importante en la recuperacion de informacion. El nombre es en realidad redundante: un
indice siempre mapea detras de los términos, las partes de un documento donde ocurre
el término. Sin embargo, el indice invertido o archivo invertido, se ha convertido en el
término estandar en recuperacion de informacion. Se muestra la idea basica de un indice
invertido en la Figura 3.1 Archivo inverso siguiente extraida del libro [MAN,2009].
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Figura 3.1 Archivo inverso

Por ejemplo para el siguiente par de documentos (Figura 3.2), primero se obtendra el
conjunto de términos que los integran, y en seguida se construye un archivo inverso en
el que se guarda el término, el numero de documentos en los que ocurre y los
identificadores de esos documentos.

Documento Dos
Lo nuevo en las bases de datos es
la programacion de sus algoritmos

Documento Uno
La programacion orientada a objetos es un
paradigma relativamente nuevo

Término id de documento Término id de documento
La | Lo 2
Programacion 1 Nuevo 2
orientada | En 2
A | Las 2
Objetos 1 Bases 2
Es | De 2
Un | Datos 2
Paradigma 1 es 2
Relativamente | La 2
Nuevo 1 Programacion 2
Sus 2
Algoritmos 2

Figura 3.2 Documentos Uno y Dos
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Figura 3.3 Archivo Inverso construido a partir de los documentos Uno y Dos

Cada documento es dividido en pares, identificador de término (IdTermino) e
identificador de documento (IdDocumento), esto se puede ver en la Figura 3.3, esta
operacion se repite hasta que la coleccion de documentos se agota o el espacio en
memoria reservado para almacenar estos pares se llena, en seguida este bloque es
escrito en el archivo inverso. Cada identificador de Documento de la Figura 3.4 hace
referencia a una de dos opciones.

3,20

=

(L )]
~—~

Figura 3.4 Diccionario de datos con sus correspondientes identificadores de documentos que lo contienen y la
posicion en que aparecen o el nimero de ocurrencias en ese documento.

Un conjunto de pares donde el primero de cada par es el indice del documento en que
ocurre el término y el segundo, la posicion de ese documento en que el término ocurre.




El archivo inverso compuesto por un diccionario e indices posicionales, también puede
ser visto, como una estructura de datos tridimensional, donde cada identificador de
documento referencia las posiciones dentro de ese documento, en que el término ocurre.

Esta estructura tridimensional, es una forma fécil de implementar un archivo inverso,
estd compuesta por un diccionario de términos y una lista de identificadores de
documentos, a cada identificador de documentos se le asigna una lista de posiciones, en
que el término ocurre en ese documento.

Término
A
T V2 Posiciones del término
I 7 en el documento
1 [ IdDocumento

Figura 3.5 Diccionario de datos con sus correspondientes identificadores de documentos que lo contienen y la
posicién en que aparecen en una estructura tridimensional.

En la figura anterior (Figura 3.5) el diccionario de términos, es la columna sefialada
con la leyenda Término, los identificadores de los documentos que tienen al término,
son los renglones correspondientes con cada elemento del diccionario, marcados en la
figura como IdDocumento, las posiciones son la guardadas en el eje z del dibujo, la
frecuencia del término en el documento, es igual al nimero de posiciones del término en
el documento.

En el modelo clasico vectorial es indispensable tener una estructura de datos, donde
guardar los términos de la colecciéon de los documentos y las posiciones en que los
términos aparecen en los documentos, a esta estructura se le denomina archivo inverso.

3.2 Indices de pares de palabras

Un enfoque para manejar frases es considerar todos los pares consecutivos de términos
en un documento como una frase. Por ejemplo, el texto Friends, Romans, Countrymen
generaria los pares de palabras:

Friends romans

Romans contrymen

En el modelo vectorial, se puede tratar a cada uno de estos pares de palabras, como un
término de diccionario. El uso de un diccionario de pares de palabras, expande el
tamafio del vocabulario. Para tratar frases con longitud superior a dos, se pudiera
proceder de la misma manera en el modelo clasico vectorial, teniendo como
consecuencia un incremento en el tamafio del archivo inverso.

De construirse un archivo inverso de frases de cualquier longitud, el tamafio de este se
incrementa hasta hacerse dificil de manejar, la propuesta que en este trabajo se da, es
construir s6lo fracciones de este archivo inverso; las utiles para calcular la semejanza de
la consulta contra la coleccion de documentos.



La ventaja de tener un archivo inverso de términos con longitudes superiores a uno, es
calcular la semejanza entre una consulta y la coleccion de documentos, tomando en
cuenta a la consulta completa y no a los términos que la componen, dando un grupo
menor de resultados, mas exacto; en caso de no encontrarse la consulta en la coleccion
de documentos, al construirse el arbol de términos latentes, se permite al usuario saber
que términos latentes relacionados con lo que busca existen en la coleccion. El arbol de
términos latentes ademads, permite encontrar términos latentes existentes en la coleccion
con una longitud superior a la consulta, por ejemplo para la consulta base de datos, el
arbol de términos latentes generado, tiene al nodo base de datos de y al nodo de base de
datos, términos latentes que existen en la colecciéon de documentos, pero que para
descubrirlos sé construyo un arbol de términos latentes y no un archivo inversos de
términos con longitudes superior a uno.

3.3 Delimitacion de documentos y caracteres

3.3.1 Obtencion de la secuencia de caracteres en
un documento

Los documentos digitales que son la entrada a un proceso de indexacién, suelen
ser un conjunto de bytes en un archivo o en un servidor web. El primer paso del proceso
consiste en convertir esta secuencia de bytes en una secuencia lineal de caracteres. Para
el caso del texto en Inglés o espainol, esto es trivial , pero a menudo las cosas son mas
complejas. La secuencia de caracteres puede ser codificada por uno de varios esquemas,
mono o poli byte. Para el caso del presente trabajo no hay problema, dado que los
documentos son texto plano en espafol, con codificacion UNICODE UTF-8.

3.3.2 Escoger la unidad documental

Escoger el documento o parte de ¢l que serd tomada en cuenta para agregarla en el
archivo inverso, no es un problema en este caso de estudio pues los documentos son
resumenes de publicaciones de la revista computacion y sistemas del Centro de
Investigacion en Computacion del IPN, tomados de la base de datos CyS.sq/ anexa a
este documento, facilitada por la biblioteca del Centro de Investigacion en Computacion
del IPN. En casos tales que un documento es un libro completo, esto resultaria una mala
idea, para estos casos existe la division de documentos en partes componentes, como
titulo y resumen, que dependiendo del sistema de recuperacion de informacion, en que
se desarrolle y de las caracteristicas de los documentos tratados, serd adecuada al caso.

3.4 Armado del diccionario de términos

Determinar qué términos estaran contenidos en el diccionario, es el trabajo posterior a
determinar la seccion del documento, que serd usada para componer el diccionario de
términos. Esta tarea inicia con la separacion del documento en cadenas (Tokenization).

3.4.1 Division de los documentos en tokens



Dada una secuencia de caracteres y una unidad de documento definido, es la
tokenizacion la tareca de cortar al documento en trozos, llamados tokens, tal vez, al
mismo tiempo que se deshace de signos de puntuacion.

A continuacién un ejemplo:

Entrada: Amigos, romanos, compatriotas, me prestan sus oidos;
Salida: amigos compatriotas romanos me prestan sus oidos

Estos simbolos son a menudo conocidos de forma indistinta como términos o palabras,
pero a veces es importante hacer una distincion simbdlica entre token y tipo.

Token: es una instancia de una secuencia de caracteres en algin documento en
particular, que estdn agrupados como una unidad semantica [MAN, 2009] 1util para su
procesamiento.

Tipo: es la clase de todos los tokens que tienen la misma secuencia de caracteres.

Lo que se indexa en el archivo inverso, es en primera instancia un Tipo dado, que en la
practica puede no ser idéntico a lo encontrado en el texto original (debido a la
eliminacion de signos de puntuacion, agrupamiento, etc).

Cada lenguaje [MAN, 2009] presenta algunos temas nuevos. Por ejemplo, Francia tiene
una variante de uso del apdstrofe, para un reducido articulo definido "la" antes de una
palabra comenzando con una vocal (por ejemplo, I'ensemble) y tiene algunos usos del
guién con los pronombres, pospuestos en los imperativos y las preguntas (por ejemplo,
donnemoi 'Dame").

En otros idiomas el problema es mas dificil. En alemdn, se escriben nombres
compuestos sin espacios (por ejemplo, 'lingiiistica computacional’ Computerlinguistik, o
“seguro de vida de empleado” Lebensversicherungsgesellschaftsangestellter ).

Sistemas de recuperacion de informacion para el Aleman, se benefician enormemente
de la utilizacién de un modulo compuesto para dividir palabras compuestas, que suele
ser implementada por ver, si una palabra se puede subdividir en multiples palabras que
aparezcan en el diccionario. Este fendmeno alcanza su limite con el caso de los
principales idiomas de Asia oriental (por ejemplo, chino, Japonés, coreano y
tailandés), donde el texto esta escrito sin espacios entre las palabras.

Lo mencionado antes sobre la forma de obtener los términos que formaran el
diccionario, éste a su vez parte del archivo inverso sirve para entender el porque éste
trabajo funciona so6lo para lenguajes como el espafiol o el inglés donde no se da la
fusion de palabras.

3.4.2 Eliminacion de los téerminos mas comunes:
las palabras vacias

A veces, algunas palabras son tan comunes que parecen ser de poco valor para ayudar a
seleccionar los documentos, que coincidan con una necesidad expresada en el



documento usado, para comparar con el resto de la coleccion. Estas palabras se llaman
las palabras vacias.

En el capitulo dos ya se dijo que el modelo vectorial, es un modelo de bolsa de palabras,
es decir, es un modelo al que no le importa el orden en que los términos aparezcan
[MAN, 2009], si se toma en cuenta esta limitacion pareciera no tener diferencia el que
se usaran o no palabras vacias, para calcular la semejanza entre documentos. Para estd
extension el tomar en cuenta a las palabras vacias, es de gran importancia, debido a la
necesidad de tener a estas, en el archivo inverso para su uso en la construccion de un
arbol de términos latentes, que permita solventar la limitacion del modelo vectorial
como un modelo de bolsa de palabras, para convertirlo en un modelo en el que se
puedan usar términos latentes, para calcular la semejanza entre documentos. Debido a lo
anterior, el presente trabajo toma en cuenta, todos los términos encontrados en la
colecciéon de documentos, para construir el archivo inverso (situacion diferente de
usarlos para calcular la semejanza entre documentos, sin que asi lo dicte la voluntad del
usuario).

3.4.3 Normalizacion (clases equivalentes de
términos)

Después de haber dividido los documentos (y también la consulta) en tokens, el caso en
que los tokens en la consulta se encuentren en el diccionario de términos, no tiene
complicacién. Sin embargo, hay muchos casos en que dos secuencias de caracteres son
distintas que debieran ser tomadas como iguales. Por ejemplo, si se busca USA, se
espera tomar en cuenta documentos que contengan U.S.A..

Normalizaciéon simbdlica, es el proceso en el que varios tokens son tomados como
iguales, en el presente trabajo se toman como iguales tokens, sin importar que sus
caracteres sean mayusculos o minusculos, pero no se tiene ninguna relacion de
equivalencia entre tokens diferentes.

3.4.4 Acentos, diacriticos y capitalizacion

Los acentos hacen diferenciar entre palabras por ejemplo numero se refiere a coordinar
un conjunto cualquiera con el conjunto de los numeros, y nimero se refiere de manera
abstracta a un elemento del conjunto de los numeros. En este trabajo no se eliminan los
acentos debido a su utilidad, invirtiendo espacio extra para los términos latentes
diferentes por causa de palabras con acentos.

La palabra Pefia, puede referir a una roca grande o al apellido de una persona, igual que
lo puede hacer la palabra pefia. En este trabajo se transforman todos los tokens en
palabras idénticas, pero con todos sus caracteres representados en minusculas.

La palabra pena significa pesar o castigo, el significado de pefa es totalmente distinto.
En este trabajo los diacriticos igual que los acentos no son eliminados.



3.4.5 Stemming y lematizacion

Por razones gramaticales, los documentos usan diferentes formas de una palabra como:
organiza, organizar y organizacion. Adicionalmente existen familias de palabras
relacionadas por derivacion con significados semejantes, tales como democracia,
democratico y democratizacion. En muchas situaciones, es util tener como resultado en
una busqueda documentos que contengan alguna palabra relacionada, como en los
ejemplos anteriores, es decir si se escribe demoécrata, se tome en cuenta a los
documentos que contengan democratizacion.

La finalidad del stemming y la lematizacion, es reducir las formas inflexivas y algunas
veces las formas derivadas de una palabra con una base comun. Por ejemplo:

Am, are,is > be

Car, cars, car’s, cars’ > car

En el ejemplo anterior > significa produce. Sin embargo, las dos palabras difieren en
significado. Stemming, se refiere a un proceso heuristico que trunca la terminacion de
las palabras. La lematizacion, se refiere al analisis morfoldgico de las palabras y a su
uso correcto en el vocabulario, retornando la forma bésica de la palabra o la forma
guardada en el diccionario.

Si se encuentra la palabra saw, el stemming retorna s, mientras la lematizacion retornara
see o saw, dependiendo si el token se uso como verbo o sustantivo.

El algoritmo mas comun para hacer stemming en inglés y ademas el que ha mostrado
empiricamente ser muy efectivo, es el algoritmo de Porter [Porter 1980]. El algoritmo
de Porter, consiste en 5 faces de reduccion de palabras, aplicadas secuencialmente.

Experimentos y discusiones sobre lo positivo y negativo en cuanto al impacto del
stemming y la lematizacion en ingles, se da en los trabajos de [Salton 1989], [Harman
1991], [Krovetz 1995], [Hull 1996]. Para éste trabajo, no se utilizd, ni stemming, ni
lematizacién puesto que no son necesarios para mostrar la extension del modelo
vectorial a la que éste trabajo se refiere.

La finalidad de la presente extension al modelo clasico vectorial no es reducir el tamafo
del diccionario de términos generado por la coleccion de documentos o manipularlo
para obtener falsos positivos, en caso de no encontrar al término buscado; utilidades que
tienen la lematizacion y el stemming, por tal razén los términos encontrados en la
coleccion de documentos, no son tratados con estas técnicas.

3.6 ¢Qué es un término latente para esta
extension del Modelo Vectorial?

La terminologia para un topico especifico estd dada igual que el significado de un signo,
en un lenguaje dado, por un conjunto de acuerdos preestablecidos por quien domina el
topico. Un término latente para esta extension del modelo vectorial, es una o mas
cadenas de caracteres, que de forma latente enlazan una idea o concepto con ella,
obteniendo en caso de acierto un signo lingiiistico, esta es la diferencia sutil entre el
modelo vectorial y su presente extension.



Los términos latentes, se usan en esta extension al modelo vectorial para calcular la
semejanza entre documentos y hacen la diferencia unica entre estd extension y el
modelo clésico.

3.7 Archivo inverso de términos latentes

Para poder comparar la exactitud del modelo cldsico contra la extension, se necesita una
referencia fiable contra la cual comparar los resultados arrojados por ambos modelos,
estd referencia es el archivo de términos latentes de cualquier longitud, el archivo de
términos latentes de cualquier longitud, se anexa en el documento
TerminosYUbicacionesEnDocumentos.txt. En el que se encuentra para cada renglon, de
izquierda a derecha, el término latente y en seguida una lista de documentos que
contienen al término latente, lo que esta entre [], son las posiciones en el documento que
precede a esta agrupacion.

La longitud méaxima de los términos latentes encontrados en la coleccion es dieciocho,
por tal razén, el término latente mas largo  encontrado  en
TerminosYUbicacionesEnDocumentos.txt, tiene longitud dieciocho.

En la Figura 3.6 se muestra el algoritmo utilizado para la construccion del archivo
inverso de términos latentes de cualquier longitud. Notese que cualquier longitud
significa: Términos latentes de cualquier longitud, que existan en la coleccion de
documentos.

s Tmp=0

* L = maxima longitud del término

*  Mientras Tmp <L

* Para todos los términos de longitud L

. Si existe una posicion consecutiva a la posicion del término actual

. Concatenar el téermino actual con el contenido en la posicion consecutiva
. Guardar (este nuevo término, su

* longitud y posicion)

e Tmp=1L

* L = maxima longitud de todos los términos

*  Guardar(término, longitud, posicion)

. Si el término existe

. Actualizar el numero de ocurrencias

. Guardar la posicion y documento en que aparece

. Si el término es nuevo

. Guardar el nuevo término, su longitud e iniciar ocurrencias en 1

. Guardar la posicion y documento en que aparece



Figura 3.6 Seudocodigo para crear el archivo inverso de los términos latentes de cualquier longitud.
3.8 Descripcion de un arbol de términos latentes

Un éarbol de términos latentes, es un conjunto de niveles, los niveles tienen como
elementos a nodos que representan términos latentes de igual longitud, como atributo
cada nodo tiene una cadena que empata con el término latente que representa, y un
archivo inverso. El archivo inverso de cada nodo dice qué documentos son los que
tienen al término latente representado y las posiciones en que el término latente ocurre
en los documentos que lo contienen.

La solucion propuesta en el caso de esta extension es construir solo los fragmentos
utiles de este archivo inverso de términos latentes de cualquier longitud, existentes en la
coleccidn, para una consulta dada. Para construir un arbol de términos latentes (AT L)
se necesita un Archivo Inverso (AI), construido a partir de la coleccion de documentos y
una Consulta (C), los renglones de Al que corresponden con los términos de la consulta
son los renglones que servirdan para construir los fragmentos del archivo inverso de
cualquier longitud, relacionados con la consulta, es decir los fragmentos utiles del
archivo inverso de términos latentes de cualquier longitud.

Los nodos del AT L., tiene un Archivo Inverso para el término latente que representan,
es decir los nodos del ATL. representan sélo términos latentes existentes en la
coleccion. Los nodos que representan términos latentes con longitud superior a uno, se
generan a partir de los nodos del primer nivel del arbol, como se muestra en la Figura
3.12 y del ATL. se seleccionaran los nodos que representen a los términos latentes, que
seran usados para calcular la semejanza entre documentos.

bases de datos

bases de datos de

Los nodos del arbol de términos latentes que se puede ver en la Figura 3.7, solo
representan a términos latentes existentes en la coleccion de documentos, sin importar
que la longitud de los términos latentes sea superior a la longitud de la consulta. Cada
nodo del arbol tiene un archivo inverso con términos latentes de longitud igual a la
profundidad en que se encuentra el nodo.

Figura 3.7 ATLbases de datos

El arbol de términos latentes existentes en una coleccion de documentos ATL., que se
genera para resolver una consulta, tiene como profundidad la longitud del término
latente mas largo encontrado en la coleccion de documentos, que involucra a un



subconjunto de los términos encontrados en la consulta, éste arbol de términos latentes
es el que se implemento en éste trabajo.

El arbol de términos latentes, es un conjunto de nodos distribuidos en niveles, donde
cada nivel contiene un conjunto de nodos que representan términos latentes con una
longitud determinada.

3.9 Construccion de un arbol de términos latentes

Cada nodo del arbol de términos latentes tiene un archivo inverso correspondiente con
los documentos y ocurrencias en estos documentos del término latente al que
corresponden. El primer nivel del arbol se construye con el renglon del archivo inverso,
que corresponde al término que el nodo representa, esto se puede ver en la Figura 3.8.

Albases Alde Aldatos

~ 2 N > L X /"')_V“ i
V. 4 L jﬁﬂj b . b |
— T T — =1
Figura 3.8 Archivo inverso que contiene los términos bases, de y datos

El segundo nivel del arbol es un conjunto de nodos, que se construye buscando en los
nodos del primer nivel, documentos comunes con indices consecutivos, de encontrarse
estos, se incluye en el arbol un nuevo nodo al que se le agrega un nuevo indice de
documento y a éste se le asigna la posicion o posiciones donde el término latente
aparece en el documento. Es decir s6lo se generan nuevos nodos que representan
términos latentes existentes en la coleccion, en la Figura 3.9 se puede observar la
construccion de los nodos de nivel dos, a partir de los nodos de nivel uno.



Figura 3.9 Fragmentos del Archivo inverso que se usan para crear el arbol de términos latentes de la consulta
bases de datos

El resto de los niveles que se generan en un arbol de términos latentes, es el resultado de
buscar posiciones consecutivas en documentos comunes de los nodos del Gltimo nivel
existente con los nodos del primer nivel, esto da como resultado un arbol de términos
latentes en los que cada nodo tiene como atributo un archivo inverso con un solo
renglon, el rengloén que tiene a los identificadores de los documentos en que ocurre el
término latente y las posiciones en que ocurri6 para ese documento, el arbol resultante
para la consulta bases de datos, se ve representado en la Figura 3.10.

bases de datos) (‘bases datos de
bases de datos de

Figura 3.10 Arbol de términos latentes de la consulta bases de datos ATLpyges de datos

de datos bases) (ge bases datos datos de bases) (gatos bases de

3.10 El esquema tf-idf en el modelo vectorial
extendido

En el modelo clasico vectorial como ya se dijo en el apartado 2.3 t es el numero de
términos en el sistema y el conjunto de términos es K = {ky, ..., k;}, donde d; es un
documento y D es una coleccion de documentos y d; € D. De manera implicita esta

dicho que cada elemento de K esta compuesto por una sola palabra, la longitud de todos
los elementos de K es uno, ademas

C ={t, ..., ty}, donde C es una consulta compuesta por w términos t. (3.1)

En el modelo vectorial extendido, los términos latentes tienen longitudes que van desde
uno hasta la longitud de la consulta C, usada para comparar contra cada d; de D. Para



representar esto se dice que Ky, es la coleccion de todos los términos latentes con
longitud 1, encontrados en la consulta C, K, es la coleccion de todos los términos
latentes con longitud n encontrados en la consulta, y

K={K,U..UK,}. (3.2)

K representa todos los términos latentes posibles basandose en una C. Esto es todas las
cadenas generadas al permutar las palabras que la componen y las cadenas truncadas de
estas permutaciones.

Los términos latentes existentes, son un subconjunto de Ky se denotan por K,, es decir
K. € K; que un término latente sea posible no significa que tenga ocurrencias en la
coleccién de documentos, K, es el conjunto de términos latentes que ademas de ser
posibles tienen ocurrencia en la coleccion de documentos.

En el modelo vectorial todos los términos presentes en C son usados para calcular la
semejanza contra cada d; de D, lo que da como resultado un subconjunto de D, en la
presente extension al modelo vectorial se toma un subconjunto de K., para calcular la
semejanza contra los documentos, donde el usuario que puede ser una persona u otro
sistema selecciona un subconjunto de los términos latentes existentes (KK, ), denominado
términos latentes seleccionados KK, ,al resultado de esta seleccion.

Kic K, c K (3.3)
En el modelo vectorial t es el nimero de términos en el sistema, en esta extension t es
el nimero de términos latentes posibles generados a partir de la consulta, t, es el
numero de términos latentes existentes en la coleccion de documentos, t es el nimero
de términos latentes seleccionados para calcular la semejanza de la consulta contra cada

documento de la coleccion.

El grado de semejanza entre la consulta contra cada documento se calcula asi:

ﬂ:S
D IR

_ i=1
ldIXICT [ t
2 2
\/Zi5=1 Wij X Zis=1 Wic

Por ejemplo para C = base de datos existen tres términos con longitud 1, seis términos
latentes con longitud 2 y seis términos con longitud 3, listados a continuacion:

sem(d;C) = (3.4)

base
de
datos

base de
base datos
de datos
de base



datos de
de datos

base de datos
base datos de
de datos base
de base datos
datos de base
datos de base

ademas existe un nimero infinito de términos latentes posibles, basados en la
combinacion de los w, términos que componen a la consulta por ejemplo:

de de
base de datos de
datos de base de datos

todos estos términos latentes posibles corresponden con K. Para la coleccion de
documentos de la revista Computacion y Sistemas K, corresponde con:

de
base
datos

de de
de base
de datos
base de
datos de

de base de

de datos de
base de datos
de base de datos
base de datos de

Como se puede observar K, ¢ Ky de K, se elegird a los términos que seran usados
para calcular la semejanza entre C'y cada d; de D, es decir Ky € K., que un término
latente sea posible, no significa que tenga ocurrencias en la colecciéon de documentos, la
implementacion que para este trabajo se hizo, solo genera nodos que representan
términos latentes existentes (IK,).

Este trabajo no tiene como finalidad sustituir a Google, la finalidad de este trabajo es
extender al modelo vectorial, para hacerlo mas exacto en la comparacion de
documentos, las SFM encuentran secuencias maximales y después las usan para
calcular semejanzas entre documentos; la presente extension también descubre
secuencias maximales y las pone a disposicion del usuario, para que decida usarlas o no
en el célculo de la semejanza. En caso que la consulta no se encuentre idéntica en la
coleccion de documentos, el usuario tiene la opcion de seleccionar consultas
alternativas.






Capitulo IV
Implementacion

No es posible confiar en un codigo que no haya usted creado por si mismo. (En especial
codigos que provengan de empresas que emplean a personas como yo).

Ken Thompson






Resumen

Una forma tangible para probar la eficiencia de la extension al modelo vectorial, se
puede hacer manifiesta al evaluar una implementacion de ésta, contra la
implementacion del modelo clasico, en este capitulo se describen las partes y
funcionamiento de la implementacion que se hizo de est4 extension al modelo vectorial.

4.1 Caracteristicas de la fuente de documentos

La cantidad de documentos usados es de 267, correspondientes con igual numero de
resumenes de las publicaciones de la revista Computacion y Sistemas en el periodo
1997-2009. La base de datos de la que se extrajeron estos resimenes es CyS,
especificamente del campo RESUMEN de la tabla titulos.

articulo_autor

TemlId Artld
TemClas e
TemNomEs e
TemNomIn |849 rowel
|357 mws{
Ayt
Depld AutNom
InstSiglas i
Depom InstNom
DepSiglas Depion
|218 rows{ PaisNom
4 |689 rowsl
ESUMEN
ABSTRACT
palabrasCla ;
InstId keywords PaisId
InstNom TemClas PaisNom
InstSiglas TemClas1 PaisSiglas
|170 PDN# TemClas2 |27 FOUJS‘
[267 rowd

Figura 4.1 Campo RESUMEN de la tabla titulos

Este conjunto de documentos estd guardado en el archivo de texto plano
Documentos.txt, que se presenta como anexo de este trabajo, igual que la base de datos
guardada con el nombre CyS.sqg/; en la Figura 4.1 se ve el conjunto de tablas que
forman la base de datos, también se resalta el campo resumen de la tabla titulos, que es
el campo donde se obtienen los documentos de la coleccion.



4.2 Partes de la implementacion

La implementacién puede ser descrita mediante una abstraccion, que consta de seis
pasos generales, estos pasos y el orden en que se ejecutan estan listados en el siguiente
grafico. Concretamente cada uno de estos pasos lleva a cabo un conjunto de tareas que
son descritas en éste capitulo, esto se ve representado en la Figura 4.2.

Construir Arbol
Capturar Consulta de términos latentes

Crear Archivo inverso

Seleccionar nodos

del Arbol
Calcular Semejanzas <§
Mostrar resultados <ﬂ

Figura 4. 2 Seis partes de la implementacion

La primer tarea del sistema, es crear el archivo inverso de los términos encontrados en
la coleccion de documentos, esta tarea da inicio cuando en el método main de la clase
Main se instancia un objeto de tipo CrearPosting, que a su vez instancia un objeto de
tipo OperacionesConPostings, estd instancia recupera los documentos de la base de
datos y pide al usuario la consulta a utilizar para calcular la semejanza entre la consulta
y cada documento.

Una vez que la instancia de clase de tipo CrearPosting, tiene la coleccion de
documentos guardada como un conjunto de cadenas de caracteres, guardadas en una
lista; procede a partir cada cadena en términos tomando como limite entre cada uno, un
espacio en blanco, para cada uno de estos nuevos términos invoca al método insertar
que se encarga de instanciar objetos de tipo Renglon, en caso de no encontrar una
instancia que represente al término actual, en caso de existir un objeto de tipo Renglon
que represente al término actual se busca en el miembro idsDocumentos de Renglon, un
objeto de tipo IDDocumento que represente al documento correcto, de no encontrarse se
instancia uno nuevo y por ultimo en el objeto de tipo /IDDocumento correcto se agrega a
su miembro indicesDelTermino, la posicion correspondiente al término actual.
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Introduzca la cadena a usar para calcular la semejanza
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Figura 4. 3 Crear Archivo inverso y capturar consulta

En la ilustracion anterior (Figura 4.3) se resume lo antes explicado; en una instancia de
la clase OperacionesConPostings, que es un argumento para el constructor de la clase
CrearPosting, se crea el archivo inverso de términos para la coleccion de documentos y
se pide la consulta a comparar, contra la coleccién de documentos al usuario. El archivo
inverso de términos ahora es un miembro de la instancia de clase de tipo CrearPosting.

Para continuar con el siguiente par de tareas: construir arbol de términos latentes y
seleccionar nodos del arbol, debe observarse que el constructor de la clase
CalcularSemejanzas, recibe como argumento una instancia de la clase
SeleccionarNodos y el constructor de esta a un objeto de tipo ConstruirATL. Para
explicar esta parte de la implementacion se iniciara por la clase, que primero se
instancia ConstruirATL.

El miembro Query de la clase CrearPosting, tiene ambito de clase, lo que permite a
todas las instancias de clase y a la clase misma acceder a este miembro, ademas la clase
a la que pertenece no tiene modificador de acceso, lo que la hace una clase visible para
todas las clases del mismo paquete. Esta caracteristica del miembro Query de la clase
CrearPosting, permite instanciar un objeto de tipo ConstruirATL, que recibe una
referencia al objeto Query y otra al archivo inverso de términos en el método main de la
clase Main.

Una vez instanciado un objeto de tipo ConstruirATL, este construye un arbol de
términos latentes que es Util como argumento para el constructor de la clase
SeleccionarNodos, que despliega para el usuario un catdlogo de nodos en el arbol de
términos latentes, para que elija de ellos los que se usaran para calcular la semejanza
entre documentos, captura una cadena que el usuario introduce para seleccionar los
nodos que se usaran, para calcular la semejanza y crea un arreglo que contiene a los
nodos seleccionados del arbol de términos latentes.
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Figura 4. 4 Construir Arbol de términos latentes y seleccionar nodos

La construcciéon del ATL. requiere del Al y de la C, esto se representa en la Figura 4.4
la clase encargada de construir el arbol de términos latentes es ConstruirATL, una vez
construido el arbol de términos latentes, su atributo arbol puede ser usado como
argumento para instanciar un objeto de tipo SeleccionarNodos, que después de mostrar
un catalogo con los nodos existentes en el arbol, recibe del usuario una cadena que
sefiala los nodos a usar en el célculo de la semejanza, entonces el atributo
terminosLatentesSeleccionados de la clase SeleccionarNodos, se puede usar como
argumento para el constructor de la clase CalcularSemejanzas.

Calcular semejanzas y mostrar resultados son las tareas de la implementacién que en
seguida seran explicadas, CalcularSemejanzas, es una clase que necesita como
argumento a la lista de nodos seleccionados del arbol de términos latentes, para calcular
la semejanza entre los documentos de la coleccion y la consulta, la clase Documento es
una abstraccion de los documentos involucrados en la seleccion de nodos del arbol de
términos latentes, esta clase implementa la interface Comparable para poder ordenar de
manera decreciente a los documentos, tomando en cuenta su grado de semejanza con la
consulta dada.

El resultado que se muestra al usuario, es un conjunto de documentos, los cuales estan
ordenados, siendo el primero el que es mas semejante a la consulta y el ultimo el menos
semejante, para hacer mas facil la explicacion de la implementacion, se escribio la clase
Documento, las instancias de ésta clase s6lo referencian a los pesos ponderados de los
términos latentes, que son representados por los nodos seleccionados del arbol de
términos latentes.
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Figura 4. 5 Calcular semejanzas y mostrar resultados

La figura anterior (Figura 4.5) explica el tltimo par de tareas que la implementacion
ejecuta, las instancias de la clase Documento, tienen el atributo
terminos YNumeroDeOcurrencias, que es una tabla hash, estd tabla tiene como llave a
un término latente, y como valor el nimero de ocurrencias de éste término latente en el
documento que la instancia representa, claro esta que los términos latentes encontrados
en éste atributo, son un subconjunto de los términos latentes representados por los
nodos seleccionados del arbol de términos latentes.

4.4 Funcionamiento de la implementacion

La aplicacién inicia su ejecucion escribiendo en la linea de comandos java
14deEnero.java, esto después de ubicarse en la direccion donde el archivo
14deEnero.class esté guardado, ambos archivos anexos a este documento. Una vez que
la aplicacion se encuentra en ejecucion, se debe introducir la consulta que serd usada
para construir un arbol de términos latentes existentes. Una vez construido este arbol,
sus nodos son mostrados al usuario, para que seleccione los que quiera usar para
calcular la semejanza contra la coleccion de documentos. Para hacer mas facil la
explicacion, a continuacidén se muestra un ejemplo.

En la Figura 4.6 Introduccion de consulta, se observa que el programa pide al usuario
que teclee la consulta a partir de la que se construira el arbol de términos latentes. En
seguida se introduce la consulta a usar, para construir un arbol de términos latentes
ATL onsuitae @ partir de la consulta y el Archivo inverso de términos latentes de longitud
uno Al.



Introduzca la consulta a usar para construir el arbol de términos latentes

Figura 4. 6 Introduccién de consulta

Se oprime la tecla retro y como se puede ver en la Figura 4.27 términos latentes
existentes para la coleccion de documentos que tienen a un elemento de K., se
despliega en pantalla una lista de términos latentes existentes en la coleccion de
documentos a partir de la consulta dada. Es decir se enumeran los términos latentes
existentes para la coleccion de documentos, que tienen a un elemento de K,.

base de datos
nivel del arbol = 1
de{1l=(10, 13, 24, 38, 40, 48), 2=(5, 12, 17, 26, 34, 36, 69, 89, 108, 117, 133, 140, 142,
base{1=(19), 207=(31), 206=(99, 121), 138=(67), 201=(12, 75), 5=(93, 237), 6=(77), 9=(7),
datos{1=(39, 49), 207=(91), 206=(101), 201=(14), 200=(44, 56, 77), 65=(119, 150, 178), 14(

nivel del arbol = 2

de de{21=(51), 177=[41)}

de base{40=[13), 61=(10), 120=[45]}

de datos{1=(39, 49), 206=(101), 201=[14), 200=(44, 56), 42=(121), 230=(11], 9=(47], 108=[:
base de{16=(62), 138=(68], 206=[100, 122), 115=[63], 201=[13), 6=[78], 189=[92), 42=(61],
datos de{35=(168), 16=[64, 74), 1=(40], 206=(102), 201=(15), 212=(64], 247=(116, 127), 28:

nivel del arbol = 3

de base de{61=[11)]}

de datos de{l6=[64), 1=(40), 206=(102), 201=(15), 247=[116, 127]}

base de datos{16=[63]), 206=[101], 201=[14), 247=([126, 203), 268=(3], 61=[12]}

nivel del arbol = 4
de base de datos{61=[12]}
base de datos de{l6=([64), 206=(102), 201=(15), 247=(127)}

Figura 4.7 términos latentes existentes para la coleccion de documentos que tienen a un elemento de K,

La linea con la leyenda nivel del darbol = I indica que para nivel / se lista a los
documentos que tienen ocurrencias de los términos latentes con longitud uno que
aparecen en la consulta, nivel del arbol 2, indica los documentos con términos latentes
de longitud dos; si se observa la consulta escrita tiene longitud tres, y un nivel maximo
de cuatro, esto debido a que en la coleccion existen combinaciones de los términos
latentes encontrados en la consulta, por ejemplo base de datos de.

La forma de seleccionar nodos del arbol de términos latentes, es mediante una cadena
de texto que representa los nodos seleccionados con una sintaxis nivel, nodo repetida
tantas veces sea necesario, por ejemplo si se quiere seleccionar al nodo base de datos se
debe hacer referencia a el nivel 3 y al nodo 3. Con esto se obtiene a los nodos
seleccionados de los nodos existentes: Ky € K,.

La notacion para elegir nodos no tiene la finalidad de ser didactica o amable con el
usuario, su finalidad es obtener K; de K,.

Escriba las cadenas que senalen los nodos a usar

3,3

base de datos{16=(63), 206=(101), 201=(14), 247=(126, 203), 268=(3), 61=(12]}
numero de terminos latentes seleccionados = 1

AR E S S S S S 2 S S S SRS RS EEE SRR SRS EEEEEEEEEEEEEEEEE S

Figura 4. 8 Seleccion de un nodo



Entonces como resultado se obtiene una lista con los documentos que tienen al término
latente y las posiciones en que el término latente ocurre en el documento, como se
puede ver en la Figura 4.8 Seleccion de un nodo.

Un ejemplo mas, con la misma consulta pero con una seleccion de nodos diferente,
donde K; € K, se ve en la Figura 4.9 Seleccion de un nivel.

Escriba las cadenas que senalen los nodos a usar

1,11,2 1,3

de{1l=(10, 13, 24, 38, 40, 48), 2=(5, 12, 17, 26, 34, 36, 69, 89,
base{1=(19), 207=(31), 206=(99, 121), 138=(67), 201=[12, 75), 5=
datos{1=[39, 49), 207=(91)], 206=[101), 201=[14), 200=[44, 56, 77
numero de terminos latentes seleccionados = 3

Figura 4.9 Seleccion de un nivel

Como se puede observar en este caso, se seleccionaron a todos los términos latentes de
longitud uno, es decir, en este caso se estd calculando mediante el modelo vectorial
clasico, en otras palabras el modelo vectorial clasico estd incluido en esta extension,
esto es de utilidad para calcular la precision en ambos modelos para consultas iguales,
trabajo que se llevo a cabo y es explicado en el capitulo siguiente.
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Capitulo V
Pruebas y resultados

iQuerida, realmente tengo que conseguir un lapiz mas fino! No puedo en absoluto
manejar éste: escribe todo tipo de cosas, sin que yo se las dicte.

Lewis Carroll, Alicia a través del espejo.






Resumen

Los ejemplos de ejecucion para la implementacion expuesta en el capitulo anterior, no
son estadisticamente representativos, para tener una inferencia verosimil de los
resultados obtenidos, se busca que el niumero de ejercicios sea representativo, en
seguida se ejecutan estos ejercicios, se calculan las exactitudes para cada uno de estos
gjercicios y se interpretan los resultados. Es necesario comentar que la Biblioteca del

CIC facilito parte de su base de datos de articulos de la revista de computacion y
sistemas del 1997 a 2009.

Para que algo se pueda calificar debe ser medible, la extension al modelo clasico que en
este trabajo se expone, tiene como caracteristica una exactitud mayor que el modelo
clasico. Las pruebas hechas tienen como finalidad comparar la exactitud del modelo
clasico contra la exactitud de la extension. Los resultados expuestos en este capitulo
estan resumidos mediante graficos y estan respaldados por la ejecucion de la
implementacion expuesta en el capitulo anterior.

5.1 Numero y caracteristicas de los ejercicios

La teoria de la inferencia estadistica consiste en aquellos métodos con los cuales se
pueden realizar inferencias o generalizaciones acerca de una poblacion [WAL,1992],
sin importar cual sea el método usado para calcular la verosimilitud de una muestra
aleatoria, se sabe que el sesgo de estd (la verosimilitud), tiende a cero conforme el
tamafio de la muestra, se hace mas grande.

La caracteristica a medir en este conjunto de resultados, es la exactitud para evitar el
sesgo en los resultados, el nimero de ejercicios es el total de ejercicios posibles. Para
encontrar todos los ejercicios posibles, se construyo un archivo inverso con todos los
términos latentes existentes en la coleccidn, el programa encargado de generar este
archivo inverso de términos latentes de cualquier longitud, es PruebaDoceF .java
encontrado en los anexos, que implementa el seudocodigo descrito en la Figura 3.6
Seudocodigo para generar un Archivo inverso de términos latentes de cualquier
longitud.

El archivo inverso de todos los términos latentes de cualquier longitud se encuentra en
el archivo anexo TerminosYUbicacionEnDocumentos.txt. Después de encontrar a todos
los términos latentes de cualquier longitud, se puede deducir qué consultas se pueden
contestar, debido a que una consulta no encontrada en el archivo inverso de términos
latentes, no es una consulta encontrada en la coleccion de documentos.

El numero total de consultas con respuesta contenida en la coleccién de documentos, es
24,687 con consultas que tienen longitudes de uno a dieciocho, esta coleccion de
consultas, es la utilizada para comparar la exactitud del modelo clasico contra la
exactitud del modelo extendido.



Hacer consultas con una longitud mayor, es equivalente a la sumatoria de un conjunto
de consultas menores o combinaciones de estas, debido a esto solo se hacen ejercicios
con las 24,687 consultas, contenidas en el archivo
TerminosY UbicacionEnDocumentos.txt.

5.2 Caracteristicas de la fuente de documentos
usados para medir

La cantidad de documentos usados, es de 267 correspondientes con igual numero de
resumenes de las publicaciones de la revista Computacion y Sistemas en el periodo
1997-2009. Esta coleccion tiene un total de 24,687 términos diferentes, con longitudes
que van de 1 a 18, distribuidos de la siguiente forma:

Numero de ocurrencias y longitud de términos en las publicaciones de Computacion y
Sistemas.

Tabla 5.1 Numero de ocurrencias y longitud de términos en las publicaciones de Computacion y Sistemas

Numero de términos latentes | Longitud del término latente
7,335 1
8,830 2
5,693 3
1,893 4

579 5
172 6
76 7
33 8
20 9
12 10
9 11
8 12
7 13
6 14
5 15
4 16
3 17
2 18

El contenido de los documentos usados esta en el archivo de texto anexo, con nombre
de archivo Documentos.txt. Para poder hacer un comparativo de exactitudes entre el
modelo cléasico y esta extension, hacia falta un punto de referencia con respecto al cual
medir, este punto de referencia es un archivo inverso de todos los términos latentes de
longitudes de uno a dieciocho, generado con la coleccién de documentos, este archivo
estd guardado como texto plano en el archivo que se encuentra como anexo
TerminosYUbicacionEnDocumentos.txt.



5.3 Calculo de la exactitud

El modelo clasico esta incluido en el extendido, esto porque el modelo clasico vectorial
toma a cada término de la consulta y lo usa para calcular la semejanza contra la
coleccion de documentos, seleccionar a los nodos del primer nivel del arbol de términos
latentes generado a partir de una consulta para calcular la semejanza contra la coleccion
de documentos, es equivalente al modelo clésico.

La implementacion del modelo extendido, igual que el modelo clasico, dan como
resultado un conjunto de documentos ordenados de manera decreciente por su
semejanza con la consulta usada para comparar. Nuestro punto de referencia, es el
archivo inverso de términos latentes, del que se extraen todas las consultas usadas en el
comparativo, el renglén correspondiente con la consulta hecha, tiene una lista con los
documentos que contienen al término y las posiciones en que este ocurre.

Este punto de referencia sirve para saber qué documentos son las respuestas relevantes
que el modelo regresa, ambos modelos regresan en su conjunto de resultados a estos
documentos, la diferencia estd en el tamafio del conjunto de documentos, en los que
estos documentos relevantes estan incluidos.

Probabilidad de que un documento recuperado sea relevante:

documentos relevantes N documentos recuperados

recision = 51
P documentos recuperados G.1)
Probabilidad de que un documento relevante sea recuperado:
documentos relevantes N documentos recuperados
cobertura = (5.2)

documentos relevantes

Una medida clésica en estadistica para calcular la exactitud es F'/score que involucra la
presicion y el cobertura conceptos que enpatan con la probabilidad de que un
documento recuperado sea relevante y la probabilidad de que un documento relevante
sea recuperado.

) precision * cobertura
exactitud = 2 * — (5.3)
precision + cobertura

Por ejemplo para C = bases de datos:
El Archivo inverso de los términos latentes de longitud uno 4/ y la consulta C sirven
para construir el siguiente arbol de términos latentes AT Ly e de datos:

nivel del arbol =0

de{1=[10, 13, 24, 38, 40, 48], ... , 265=[8, 19, 38, 50, 60], 268=[2]}
bases{256=[2], ..., 210=[159]}

datos{1=[39, 49], ..., 61=[12]}

nivel del arbol = 1
de de{21=[51], 177=[41]}
de bases{144=[127]}



de datos{1=[39, 49], ... , 268=[2]}
bases datos{140=[47]}
datos de{35=[168], ..., 225=[86]}

nivel del arbol =2

de bases de{144=[128]}

de datos de{16=[64], 1=[40], 206=[102], 201=[15], 247=[116, 127]}
bases de datos {54=[113], 22=[95], 268=[3]}

Modelo clasico

Se seleccionan los tres nodos del primer nivel del arbol de términos latentes y el
resultado es una coleccion de 263 documentos:

263 documentos que tienen al término "de"

8 documentos que tienen al término "bases"

45 documentos que tienen al término "datos"

Si se verifica en el documento TérminosYUbicacionesEnDocumentos.txt en el renglon
bases de datos{54=[113], 22=[95]}, se puede saber que los unicos documentos que
contienen el término latente bases de datos son el 54, el 22, y la consulta.

El nimero de documentos recuperados es 263

El nimero de documentos relevantes es 3

Como los documentos relevantes son un subconjunto de los recuperados
documentos relevantes N documentos recuperados = 3

3
precision = 263 = 0.011406844106464

cobertura = 3 =1

titud = 2« D011406844106464 x 1 _ ) ) s 6390977444
= % = ().
exactitu 0.011406844106464 + 1

Modelo Extendido
En el modelo extendido seleccionamos al nodo correspondiente con la consulta, dando
como resultado:

3 documentos que tienen al término latente "bases de datos"
Si se verifica en el documento TérminosYUbicacionesEnDocumentos.txt en el renglon

bases de datos{54=[113], 22=[95]}, se puede saber que los unicos documentos que
contienen el término latente bases de datos son el 54, el 22, y la consulta.



Como los documentos relevantes son un subconjunto de los recuperados
documentos relevantes N documentos recuperados = 3

3
precision = 3= 1

3
cobertura = 3 =1

exactitud = 2 * =1

Resultado de la comparacion:

Tabla 5.2 Comparacion de exactitud

Término latente Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

bases de datos 0.022556390977444 1

El ejercicio anterior se llevo a cabo con la consulta bases de datos, el documento anexo
TerminosYUbicacionEnDocumentos.txt tiene 24,687 renglones, en cada renglon se
encuentra un término latente diferente, para cada término latente diferente se ejecuto un
ejercicio como el anterior, los resultados de estos ejercicios se guardaron en el archivo
anexo Exactitudes.txt; en cada renglon, se encuentra de izquierda a derecha, la consulta
usada, la exactitud del modelo clasico y la exactitud del modelo extendido.

5.4 Ejecucion de la comparacion

La muestra de una coleccidn, es mas representativa conforme esta muestra, aproxime su
tamafio al tamano de la coleccion que la contiene. Debido a esto se opto por buscar
todas las consultas con respuesta en la coleccion de documentos. Estas consultas, junto
con la lista de documentos que las contienen, estan guardadas en el archivo anexo
TerminosYUbicacionEnDocumentos.txt, éste archivo es el resultado de ejecutar el
programa PruebaDoceF java, también anexo.

El archivo TerminosYUbicacionEnDocumentos.txt, tiene dos funciones en la ejecucion
de la comparacion de exactitud entre ambos modelos, en principio sirve para saber
cuantas ejecuciones se deben hacer de la implementacion, y la segunda, sirve para saber
que documentos tienen a la consulta.

Para conseguir las 49,374 ejecuciones, resultantes de usar los 24,687 términos latentes
del diccionario de términos del archivo inverso de términos latentes, para el modelo
clasico y esos mismos 24,687 para el modelo extendido, tomando en cuenta que ejecutar
la aplicaciéon a mano, requiere de unos veinte segundos, la ejecucion del ejercicio
requeriria cerca de 300 horas para concluir su ejecucion y se correria el riesgo de tener
errores al copiar el término latente del diccionario de términos.




Debido a estos inconvenientes se opto por escribir una aplicacién, que tomara a cada
término latente del diccionario de términos del archivo de términos latentes e
instanciard un par de implementaciones, una para el modelo cldsico y otra para el
modelo extendido.

La implementacion referida, es la explicada en el capitulo implementacion y el proyecto
en el que ésta implementacion es empotrada, para poder ejecutar de manera automatica
el conjunto de consultas es Enero, proyecto anexo a este documento, Esta
implementacion se puede ver como dos partes. La primera, donde se calcula la
semejanza de la consulta contra la coleccion de documentos, y la segunda donde se
calcula la exactitud de cada modelo.

Archivo inverso de

términos latentes Generar érbol de

términos latentes

Para cada
Término latente

p ]

n=)> PrubaDoceF
S
Base de datos % g% % - O%

Calcular con el
Calcular con el modelo extendido
modelo clasico

Figura 5.1 Calculo de la semejanza con ambos modelos para cada Término Latente

La implementacion explicada en el capitulo anterior tiene un conjunto de adiciones para
llevar a cabo el conjunto de ejercicios, estas adiciones estan resumidas de manera
grafica en la Figura 5.1, una de las adiciones hechas fue la inclusion de una instancia de
la clase PruebaDoceF java, que como ya se menciono, sirve para generar un archivo
inverso de términos latentes de cualquier longitud. Aunque en los anexos se incluye un
archivo inverso de todos los términos latentes de cualquier longitud, dentro de la
implementacion se usa una instancia de la clase PruebaDoceF que lo genero y no la
lectura de el archivo inverso, debido a que es mas rapido generar el archivo inverso que
leerlo, en caso de que la coleccion de documentos cambie serd automdaticamente
corregido el archivo inverso y por ultimo, porque el tamafio de este archivo es tan
pequeiio (893KB) que facilmente se puede contener en memoria.

Este archivo inverso de términos latentes, es visto internamente como una tabla hash
que anida a otra y esta a su vez anida a una lista, se opto por esta implementacion, por
su rapidez y facilidad de programacion. Esta estructura es usada para consultar de ella a
los términos que involucre la seleccion de nodos del arbol de términos latentes.

También se modifico la clase SeleccionarNodos, para que el sistema seleccionara en el
caso del modelo clésico, a todos los nodos del primer nivel y para el caso de el modelo
extendido, al nodo correspondiente con la consulta, esto permite usar para cada término
latente diferente, un par de instancias de la implementacion que recibirdn un conjunto
de nodos diferentes seleccionados, pero que representan la misma consulta tanto para el
modelo clésico como para el extendido.



La ultima inclusion fue la clase Eficiencia, encargada de calcular la exactitud para cada
término en ambos modelos y de escribir los resultados en un archivo, el conjunto de
resultados para este ejercicio, esta guardado en el documento Exactitudes.txt, donde
cada renglon compara la exactitud del modelo clésico, contra la exactitud del modelo
extendido, tomando como consulta a cada uno de los 24,687 términos listados en el
archivo.

La clase Eficiencia, calcula la exactitud de un modelo, primero obteniendo como
argumento un conjunto de abstracciones de los documentos, que el modelo da como
resultado, cada elemento de este conjunto de abstracciones, sirve para determinar que
grado de semejanza el modelo le asigno al documento que esa abstraccion representa, es
decir la clase obtiene como argumentos iniciales dos conjuntos de abstracciones de
documentos.

La segunda utilidad del archivo inverso de términos latentes para ambos modelos, es
saber que documentos tienen a una consulta. Debido a que las consultas hechas en este
ejercicio son elementos del diccionario de términos del archivo inverso, de términos
latentes, el archivo inverso de términos latentes, sirve para saber que documentos tienen
a la consulta.

La clase Eficiencia, obtiene a la consulta que es un atributo con ambito de clase de la
implementacion, esta consulta es buscada en la representacion interna del archivo
inverso de términos latentes y se extrae el conjunto de nimeros de identificacion de los
documentos, en que la consulta aparece, este conjunto de documentos es 1til debido a
que la exactitud de un modelo, se calcula usando el nimero de documentos relevantes.

El célculo de la exactitud de un modelo respecto a una consulta, se hace dentro de una
instancia de clase de tipo Eficiencia, el conjunto de abstracciones de documentos que
obtiene como argumento inicial, sirve para calcular la exactitud de este modelo respecto
a una consulta en la coleccion de documentos. Como es facil deducir el proceso para
calcular la exactitud, es usado dos veces, una para el modelo clasico y otra para el
modelo extendido.



Calcular con el Calcular con el
modelo clasico modelo extendido
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Figura 5.2 Calculo de la exactitud con ambos modelos para cada Término Latente

La figura anterior (Figura 5.2), resume la tarea de calcular la exactitud de ambos
modelos tomando como argumentos los resultados de cada modelo, es decir un par de
abstracciones de documentos y el archivo inverso de términos latentes del que se extrae
el conjunto de indices de documentos que contienen a la consulta. Una vez calculada la
exactitud de ambos modelos, se imprime una yuxtapuesta a otra, precedidas por la
consulta hecha, esto para cada renglon en un documento de texto plano de nombre
Exactitudes.txt, que se puede encontrar en los anexos de este trabajo.

5.5 Comparacion del modelo clasico contra la
extension

Tanto el modelo clasico como el modelo extendido en sus resultados tienen a los
documentos que se estan buscando, cada documento perteneciente al conjunto de
documentos que un modelo da como respuesta a una consulta, cada uno de esos
documentos, tiene asignado un valor de semejanza, este valor de semejanza es el
discriminador, mediante el que se ordenan primero los documentos con un valor de
semejanza mayor.

El punto de comparacion entre el modelo clasico y el modelo extendido en este trabajo,
es la exactitud de los resultados que dan los modelos, ya se explico que la confiabilidad
de los resultados en una inferencia estadistica es mayor conforme crece el numero de
elementos contenidos en la muestra usada para el estudio, por tal razén se aplican todos
los ejercicios posibles para la coleccion de documentos, con que se trata en éste
experimento. Ya se explicd también, que se necesita de un archivo inverso de términos
latentes de cualquier longitud, para la coleccion de documentos a usarse como punto de
referencia y poder medir la exactitud de los modelos.



Este apartado tiene como finalidad describir el conjunto de experimentos hechos, que
servirdn para respaldar la interpretacion que se dé en ellos, el nimero de experimentos
se cuenta en miles, lo que hace dificil mostrarlos en este documento, el resultado de
ejecutar todos los experimentos del ejercicio, es un archivo de texto plano, en el que se
imprime la consulta que se aplica a ambos modelos, el arbol de términos latentes que
esta consulta genera y los resultados arrojados por ambos modelos, especificamente
este conjunto de resultados, es un valor de semejanza y un documento al que se le
asignan datos como términos usados y el numero de documentos con el término, todo
esto se da para cada consulta, que se determina por el numero de términos latentes
encontrados en el archivo inverso de términos latentes.

El resultado de este conjunto de ejecuciones, se guarda en un documento de texto plano
de nombre Resultado.txt, el tamafio de este documento es de 4.8GB, este archivo por su
tamafio no se anexa al presente documento, pero si se anexa la base de datos CyS'y el
programa Enero que lo genera.

El tamafo de éste documento se debe a que para cada consulta hecha, se imprimen los
valores que servirdn para la comprobacion de su correcto calculo asi para saber si el
peso ponderado de un término es correcto, se cuenta con valores como: numero de
ocurrencias de ese término en ese documento, nimero de documentos que tienen al
término, y esto se hace para cada término involucrado en el célculo de la semejanza,
ademds de imprimir el documento en cuestion, con la finalidad de verificar el nimero
de ocurrencias que se afirman.

El documento Resultado.txt, sirve para verificar el buen funcionamiento de la
implementacién que ejecuta el conjunto de experimentos que componen al ejercicio que
se describe. Los resultados guardados en el documento Resultados, corresponden con
valores de semejanza asignados a los documentos involucrados, no a valores de
exactitud, que es la caracteristica importante en este capitulo, debido a que la exactitud
es el punto a comparar de ambos modelos.

Si se tienen los valores de exactitud que ambos modelos arrojan para una consulta y se
tiene un archivo inverso de términos latentes de cualquier longitud, obtener la exactitud
es posible, en este ejercicio, la ejecucion de este calculo se da en el programa Enero,
que guarda los resultados en el documento anexo Exactitudes.txt.

5.6 Resultados de la comparacion del modelo
clasico contra la extension

5.6.1 Consultas de longitud 1

La consulta programas aparece en los documentos 263, 66, 148, 106 y en la consulta:

Tanto en el modelo clasico como en el extendido, se obtiene como resultado a los cinco
documentos, esto debido a que seleccionar a todos los nodos del primer nivel del arbol
de términos latentes, es seleccionar al nodo tnico y seleccionar al nodo correspondiente
con la consulta, significa también seleccionar al nodo tnico.

Por Formula 5.1-5.3 se calcula la exactitud para ambos modelos:



5
precisiéon = T= 1
5
cobertura = 3 =1
titud = 2% -+ — 1
= * =
exactitu 171

Tabla 5.3 Calculo de la exactitud con ambos modelos para el término latente programas

Término latente Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

programas 1 1

El anterior es un ejemplo para una de las 7335 consultas con longitud uno, que se
usaron para comparar al modelo clasico con el extendido, lo que di6 7335 resultados
para el modelo cldsico y 7335 para el modelo extendido, Para hacer facil la
representacion de estos resultados se promediaron, dando como resultado la siguiente
tabla:

Tabla 5.4 Célculo de la exactitud con ambos modelos para el conjunto de términos latentes de longitud 1

Longitud de las consultas | Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

1 1 1

Esto significa que cuando la consulta tiene una palabra de longitud uno, tanto el modelo
clasico como el modelo extendido tienen un 100% de exactitud.

5.6.2 Consultas de longitud 2

La consulta muchos sistemas aparece en los documentos 76 y en la consulta:

En el modelo clésico se obtiene como resultado a 70 documentos con el término latente
sistemas y 11 con el término latente muchos, esto da como resultado un conjunto de 75
documentos, en este conjunto se encuentran los dos documentos relevantes.

Por Formula 5.1-5.3 se calcula la exactitud para el modelo extendido.

2
precision = 75 = 0.026666666666667

cobertura = 5 =1

0.026666666666667 * 1

exactitud = 2 * 0.026666666666667 1 = 0.051948051948052

En el modelo extendido se obtiene como resultado a los dos documentos 76 y la
consulta.

Por Formula 6.1-6.3 se calcula la exactitud para el modelo extendido:




precision = —=1

2
2
2
cobertura = 5 =1

1*x1

=1
1+1

exactitud = 2 *

Tabla 5.5 Calculo de la exactitud con ambos modelos para el término latente muchos sistemas

Término latente Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

muchos sistemas 0.051948051948052 1

El anterior es un ejemplo para una de las 8,830 consultas con longitud dos, que se
usaron para comparar al modelo clasico con el extendido, lo que dio 8,830 resultados
para el modelo clasico y 8,830 para el modelo extendido, para hacer facil la
representacion de estos resultados, se promediaron, dando como resultado la siguiente
tabla:

Tabla 5.6 Calculo de la exactitud con ambos modelos para los términos latentes de longitud 2

Longitud de las consultas | Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

2 0.109257637 1

Esto significa que cuando la consulta tiene dos palabras de longitud, el modelo clasico
tiene un 10.9% de exactitud y el modelo extendido tiene un 100% de exactitud.

5.6.3 Consultas de longitud 3

La consulta compuestos por subsistemas aparece en los documentos 13 y en la consulta:

En el modelo clasico se obtiene como resultado a 2 documentos con el término latente
subsistemas, 4 con el término latente compuestos 'y 142 con el término latente por, esto
da como resultado un conjunto de 142 documentos, en este conjunto se encuentran los
dos documentos relevantes.

Por Formula 5.1-5.3 se calcula la exactitud para el modelo extendido:

2
precisiéon = Ta2 = 0.014184397163121

cobertura = 5 =1

titud = 2 » JO14184397163121 1 _ 00007972028
= % = ().
exactitu 0.014184397163121 + 1

En el modelo extendido se obtiene como resultado a los dos documentos 13 y la
consulta.

Por Formula 5.1-5.3 se calcula la exactitud para el modelo extendido.
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2
2
2
cobertura = 5 =1

1*x1

=1
1+1

exactitud = 2 *

Tabla 5.7 Calculo de la exactitud con ambos modelos para el término latente compuestos por subsistemas

Término latente Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

compuestos por subsistemas 0.027972027972028 1

El anterior es un ejemplo para una de las 5,693 consultas con longitud tres, que se
usaron para comparar al modelo clasico con el extendido, lo que dio 5,693 resultados
para el modelo clasico y 5,693 para el modelo extendido, Para hacer facil la
representacion de estos resultados se promediaron, dando como resultado la siguiente
tabla:

Tabla 5.8 Calculo de la exactitud con ambos modelos para los términos latentes de longitud 3

Longitud de las consultas | Exactitud modelo clasico Exactitud modelo extendido

3 0.02286265 1

Esto significa que cuando la consulta tiene tres palabras de longitud, el modelo clasico
tiene un 2.28% de exactitud y el modelo extendido tiene un 100% de exactitud.

5.7 Resultados de la comparacion del modelo para
consultas de longitudes de uno a dieciocho

Como en el apartado anterior, se pueden observar las consultas con longitudes
diferentes a uno que dan mejores resultados en cuanto a exactitud para el modelo
extendido comparado contra el modelo clésico, para resumir los resultados en este
apartado, se muestra de manera conjunta el promedio de exactitudes para los resultados
obtenidos con ambos modelos, agrupados por la longitud de la consulta (Tabla 5.9).

Tabla 5.9(1/2) Calculo de la exactitud con ambos modelos para términos latentes de longitudes de uno a
dieciocho

Longitud de las consultas | Promedio exactitudes clasico Promedio exactitudes extendido

1 1

U=y
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Longitud de las consultas | Promedio exactitudes clasico Promedio exactitudes extendido
12 0.020769011 1
13 0.020501511 1
14 0.020144845 1
15 0.019645512 1
16 0.018896512 1
17 0.018896512 1
18 0.015151515 1
Tabla 5.9(2/2) Calculo de la exactitud con ambos modelos para términos latentes de longitudes de uno a
dieciocho

Los resultados de la Tabla 5.8, pueden ser vistos como porcentajes de exactitud en
cada modelo, en la Grafica 5.3 se aprecia esto. El rango de resultados para el modelo
clasico es muy reducido, por lo que se opto por ampliar estos valores en la Grafica 5.4
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Grafica 5.3 Exactitud con ambos modelos para los términos latentes de longitudes de uno a dieciocho.

Graficar el archivo completo daria un grafico con 24687 columnas, una representacion
dificil de leer; La grafica anterior representa los valores promedio para cada conjunto
de términos clasificados por su longitud.

Lo que se guarda en el archivo Exactitudes.txt que se uso para generar la grafica, es un
conjunto de lineas donde cada una dice: Cudl es la longitud de la consulta usada, la
consulta y un par de valores numéricos, el primero representa la exactitud del modelo
clasico y el segundo la exactitud del modelo extendido.

Este archivo contiene los resultados de calcular la exactitud del modelo clésico y del
extendido, es el resultado de la ejecucion del ejercicio que contiene a los experimentos
diferentes y posibles para esta coleccion de documentos, el nombre asignado en los
anexos a este archivo es Exactitudes.txt, y puede ser obtenido mediante la ejecucion del
programa Enero.

En la Grafica 5.3, se muestra la diferencia en los resultados obtenidos con el modelo
clasico y con la extension, lo graficado es el porcentaje de exactitud obtenido como



promedio para los términos, agrupados por longitudes, la exactitud del modelo clasico
para consultas superiores a uno, no rebasa el diez por ciento de exactitud, como la
grafica 5.3 tiene un rango de uno a cien, se opto por graficar por separado los valores

obtenidos con el modelo clésico, para observarse mejor, lo que da como resultado la
Grafica 54.
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Grifica 5.4 Exactitud del modelo clasico para los términos latentes de longitudes de dos a dieciocho



Anexo 1 Codigo para
construir un arbol de
términos latentes

import java.util. ArrayList;
import java.util. HashMap;
import java.util.Iterator;
import java.util. Map;

public class ConstruirATL {

ArrayList<Nivel> arbol = new ArrayList<Nivel>();
HashMap<String, HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>> postingPalabrasUtiles =
new HashMap<String, HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>>();

ConstruirATL(HashMap<String, HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>>
postingPalabras,
ArrayList<String> Query) {
obtenerPalabrasUtiles(postingPalabras, Query);
primerNivel(postingPalabrasUtiles);

public void primerNivel(HashMap<String, HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>>
terminos) {
Nivel primero = new Nivel();
Iterator itTerm = terminos.entrySet().iterator();
while (itTerm.hasNext()) {
Map.Entry documentoY Apariciones = (Map.Entry) itTerm.next();
Nodo tmp = new Nodo();
tmp.terminoLatente = (String) documentoY Apariciones.getKey();
tmp.documentosYPosiciones =
(HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>)
documentoY Apariciones.getValue();
primero.hermanos.add(tmp);
}
arbol.add(primero);
Nivel nivelCero = arbol.get(0);
insertarNivel(primero, nivelCero);

}

public void insertarNivel(Nivel nivel, Nivel nivelCero) {



Nivel nuevoNivel = new Nivel();

for (Nodo n : nivel.hermanos) {
for (Nodo nCero : nivelCero.hermanos) {
HashMap<Integer, ArrayList<Integer>> parDocumentosListas =
new HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>();

Iterator itldDoc = n.documentosYPosiciones.entrySet().iterator();
while (itldDoc.hasNext()) {
Map.Entry elemento = (Map.Entry) itldDoc.next();
ArrayList<Integer> lista = new ArrayList<Integer>();
if (nCero.documentosY Posiciones.containsKey(elemento.getKey())) {
Integer documento = (Integer) elemento.getKey();
for (Integer indice : (ArrayList<Integer>) elemento.getValue()) {
Integer siguiente = indice + 1;
if (((ArrayList<Integer>)

(nCero.documentosY Posiciones.get((Integer)elemento.getKey())))
.contains(siguiente)) {
lista.add(siguiente);

}
}
}
if (!lista.isEmpty()) {
parDocumentosListas.put((Integer) elemento.getKey(), lista);
}
}

if (!parDocumentosListas.isEmpty()) {
Nodo tmp = new Nodo();
tmp.documentosYPosiciones = parDocumentosListas;
tmp.terminoLatente = n.terminoLatente + " " + nCero.terminoLatente;
nuevoNivel.hermanos.add(tmp);

}
}
}

if (nuevoNivel.hermanos.size()>0) {
arbol.add(nuevoNivel);
insertarNivel(nuevoNivel, nivelCero);

}
}

public void obtenerPalabrasUtiles(
HashMap<String, HashMap<Integer, ArrayList<Integer>>> postingPalabras,
ArrayList<String> Query) {
for (String palabra : Query) {
if (postingPalabras.containsKey(palabra)) {
postingPalabrasUtiles.put(palabra, postingPalabras.get(palabra));

}
}
}



}

class Nodo {

String terminoLatente;
HashMap<Integer, ArrayList<Integer>> documentosY Posiciones;

public String toString() {
return terminoLatente + documentosYPosiciones;

}
}

class Nivel {
ArrayList<Nodo> hermanos = new ArrayList<Nodo>();

public String toString() {
String cad = new String();
for (Nodo nod : hermanos) {
System.out.println(nod);

}

return cad;



