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Resumen

Organizacién Semantica de Documentos Mediante Grafos
por

Erika Velazquez Garcia
Maestro en Ciencias del Laboratorio de Tecnologias de Informacion
Centro de Investigacién y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2011
Dr. lvdn Lépez Arévalo, Director

Encontrar y acceder a la informacién relevante es esencial para un uso adecuado de la informacién
y la adquisicién de conocimiento, por ello este trabajo se enfoca en el problema de la bisqueda y
recuperacién de informacién. La busqueda y recuperacion de informacién generalmente se centra en
la reduccién inicial de un conjunto amplio de datos de entrada para pasarlo a un juego mas concreto
de informacién y hacer con ello un procesamiento extenso e intensivo necesario para la extraccién y

estructuracion de conocimiento.

Para lograr una representacién mas compacta de documentos de texto no estructurados, en el
idioma inglés, en este trabajo se propone utilizar como estructura de datos y medio de representacion
un grafo no dirigido. Para ello se describe un marco de trabajo para la representacién y organizacion
de documentos sin intervencién humana, basado en la cooperacién de diferentes algoritmos y técnicas
de muestreo de texto que se utilizan para la extraccién de caracteristicas del conjunto de datos de
entrada. También se incluye el desarrollo de un algoritmo para el calculo de similitud de documentos,
el cual se utiliza para la bisqueda de informacién. Dicho algoritmo toma en cuenta la consulta de
entrada de un usuario y los diferentes significados que ésta puede tomar entre los documentos. Otro
aspecto que considera este algoritmo son las diferentes tematicas a las que se pueden asociar los

documentos, dando como resultado una busqueda basada en semantica.
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Un aspecto adicional que se cubre en este trabajo es la cantidad de documentos que se retornan
al usuario, los cuales van en relacién de los términos de la consulta y la cantidad de documentos

recuperados, con esto se busca mejorar la precisién de la informacién retornada.

Con base en los experimentos realizados se presenta el andlisis y discusidn de los resultados con
los que se ha podido determinar las ventajas y observaciones de los resultados y estadisticas de la
aplicacién desarrollada para probar el método propuesto. También se describen las caracteristicas de
los grupos de datos y los escenarios de prueba asi como las métricas de evaluacién aplicadas para

medir el desempeiio de la propuesta.
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Abstract

Document Organization by Using Semantic Graphs
by

Erika Velazquez Garcia
Master of Science from the Information Technology Laboratory
Research Center for Advanced Study from the National Polytechnic Institute, 2011
Dr. Ivan Lépez Arévalo, Advisor

Finding and accessing relevant information is essential for proper use of information and knowledge
acquisition, so this work focuses on the problem of searching and retrieving information. The search
and retrieval of information usually focuses on the initial reduction from a wide range of input data to
a more specific. With this information an extensive and intensive processing is required for extraction

and structuring of knowledge.

To achieve a more compact representation of unstructured documents in English, this thesis
proposes to use as a data structure and representation through an undirected graph. We describe a
framework for the representation and organization of documents without human intervention, based
on the cooperation of different algorithms and text sampling techniques used for feature extraction
of an input dataset. Also is included development of an algorithm for calculating the similarity
of documents, which is used to search information. This algorithm takes into account the input
query from a user and the different meanings that it can take between documents. Another aspect
considered by this algorithm are the different topics to which they can associate documents, resulting

in a semantic-based search.
An additional aspect covered in this thesis is the number of documents that are returned to the
user, which are related to the query terms and the number of retrieved documents. The goal is to

improve the accuracy of the information returned o T e m e e
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Based on the experiments, an analysis and discussion of the results is presented, which is able
to determine the advantages and observations of results and statistics of the developed prototype to
test the proposed method. It also describes the characteristics of groups of data and test scenarios

and evaluation metrics applied to measure the performance of the proposal.
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Introduccion

En este capitulo se describen brevemente el contexto, objetivos y contribuciones de este

trabajo de tesis. Asimismo se describe la estructura del documento.

1.1 Antecedentes y motivacion

Los buscadores de documentos actuales como el explorador de Windows, o los comandos “find”
y “grep” de Linux basan su bisqueda por nombre de archivo o contenido, pero éstas son bisquedas
sinticticas y léxicas, lo que significa que la palabra o parte de la palabra a buscar debe coincidir de

forma exacta con los nombres de los documentos o contenidos.

En las tareas de blsqueda de informacién en archivos, el primer instinto de un usuario comun
es intentar escribir con sus propias palabras lo que desea buscar, en vez del conjunto exacto de
palabras que se encuentran en el texto. Un problema adicional es la enorme cantidad de documentos
disponibles como fuentes de informacién que almacenamos en diferentes directorios y subdirectorios

en un disco duro. Es muy poco probable que un usuario comdn tenga en mente la totalidad de la
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organizacién de todos los subdirectorios y lo que contiene cada uno. Aunque toda esta informacion
se encuentre disponible para nosotros es muy dificil encontrar la informacién exacta que realmente
esperamos como resultado de una bisqueda. Esto es muy notable sobre todo en situaciones en las
que un usuario tiene que buscar entre grandes cantidades de archivos o dispone de poco tiempo
para hacerlo. Hay que considerar también que esta informacién se encuentra en diferentes formatos
y diferentes formas de organizacién. Este problema tiene como consecuencia el que se descarten
ciertos resultados importantes en una biisqueda, porque no le es posible al buscador “interpretar” el
contenido de dichos documentos. Es en este punto donde se manifiesta la necesidad de un usuario de
mantener un mayor control sobre toda la informacién de la cual dispone. El interés en este proyecto

de tesis es motivado principalmente por las deficiencias en los buscadores actuales de documentos.

iPor qué el enfoque semantico?

Las computadoras son maquinas sintacticas y la mera sintaxis no produce semantica. Incluso los
mejores buscadores como Google ! y Yahoo? en este momento basan su biisqueda en palabras clave,
caso excepcional es el de Hakia® y Wolfram Alpha*, que son buscadores basados en significado; estos
Gltimos trabajan sobre la base del lenguaje natural y sus bisquedas son preguntas concretas. Para
responder a ellas se calcula la respuesta mas apropiada, pero tales buscadores se enfocan tinicamente

a la Web.

El uso de seméntica en la recuperacién y blisqueda de informacién no es una idea nueva, algunos
enfoques consideran, por ejemplo, la representacién de un documento mediante ontologias como en
los trabajos de Yao et al. [69], Ocampo [45] y Shashirekha y Murali [56], entre otros. Estas técnicas
han probado que el uso de ontologias es (til para la representacién de documentos. Si consideramos el

concepto de ontologia, que es originalmente una rama de la filosofia, es una conceptualizacién acerca

1Disponible en http://www.google.com, accesado en octubre 2011.

2Disponible en http://mx.yahoo.com, accesado en septiembre 2011.

3Disponible en http://www.hakia.com, accesado en septiembre del 2011.
“Disponible en http://www.wolframalpha.com, accesado en septiembre del 2011
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de las caracteristicas basicas de toda la realidad en el mundo [49]. Es evidente que el conjunto de
documentos de un usuario comun no representa un conocimiento universal, sino mas bien es subjetivo

acerca de su realidad y que puede estar muy distante de un solo dominio o de mezclar varios dominios.

Segun Hakia® podemos encontrar 10 razones por las que es mejor un buscador semantico y cémo

se diferencia de un buscador convencional.

1. Manejo de las variaciones morfoldgicas. Se espera que un motor de blsqueda semantica maneje
todas las variantes morfoldgicas (como los tiempos verbales, plurales, etc). En otras palabras,

los resultados no deben cambiar si se teclea “mejorar, mejora, mejoras, mejorado”.

2. Manejo de sinénimos con los sentidos correctos. Con un motor de biisqueda semantica se
espera procesar sinénimos (curar, sanar, tratar, etc ..) en el contexto adecuado y con los
sentidos de la palabra correcta. Por ejemplo, la palabra “tratamiento” puede significar hacer
favores sociales, como en engafiar y tratar, que no seria correcto en el sentido médico. El
nivel de desambiguacién del sentido en un motor de bisqueda semantica es una sefal de este

progreso.

3. Manejo de las generalizaciones. De un motor de bisqueda semantica se espera que maneje
las generalizaciones (enfermedad = ERGE, ELA, SIDA, etc.) donde se expresa la consulta del

usuario en términos generales y se espera que el resultado sea especifico.

4. Manejo de asociacién de conceptos. Tal vez la funcién mds dificil de todas en un motor de
bdsqueda semantica es reconocer los conceptos y obtener resultados relevantes. Por lo general,
la profundidad de esta capacidad es mayor en operaciones verticales y seria poco realista esperar

cobertura en todos los temas.

5. Manejo de asociacién del conocimiento. Un motor de biisqueda semdntica deberia incorporar
el conocimiento y utilizarlo para obtener resultados relevantes (gripe porcina = H1N1, gripe

porcina = influenza.). Lo cual es muy similar al punto anterior ya que coincidir con el

5Disponible en http://company.hakia.com/new/whatis.html, accesado en septiembre del 2011
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conocimiento y combinar conceptos son principios similares, pero diferentes en la practica

en la forma en que la se adquieren.

. Manejo de consultas y preguntas en lenguaje natural. Se espera que un motor de biisqueda
semantica responda con sensatez cuando la consulta se encuentra en una forma de pregunta
(qué, dénde, cdmo, por qué, etc.). Hay que tener en cuenta que un “motor de busqueda” es
diferente a un sistema de “bisqueda de respuestas”. La tarea principal del motor de bisqueda
es la de clasificar los resultados de biisqueda de la manera mas légica y relevante, mientras

que un sistema de bdsqueda de respuestas puede producir un solo fragmento extraido.

. Capacidad de puntualizar ininterrumpidamente en un parrafo y la frase mds relevante. A
diferencia de los motores de blsqueda convencionales, en algunos puntos de consulta a los
documentos, se espera que la bisqueda semdntica sea mucho mejor. Una consulta debe apuntar
no sélo a los documentos, sino también a las secciones pertinentes de las mismas. Esto elimina
una segunda bisqueda, donde se supone que el usuario abra el documento para encontrar las

secciones relevantes.

. Capacidad de introducir consultas con libertad, sin formatos especiales, como citas u operadores
booleanos. Introducir una consulta con requisitos con formato especial se estdn convirtiendo
en una practica obsoleta, incluso para los actuales motores de bisqueda no semantica. Los
formatos especiales realizan grandes aproximaciones para sustituir un significado que concuerde

y son signos que revelan la debilidad subyacente de la tecnologia de bisqueda.

. Capacidad para operar sin depender de las estadisticas, el comportamiento del usuario y
otros medios artificiales. En un motor de bisqueda semdntica se espera obtener resultados
relevantes mediante el analisis del contenido de una pagina (o documento), su origen, los
autores y la credibilidad de los resultados en respuesta a una consulta. Basdndose en las
referencias de enlace, el comportamiento del usuario/etiquetado y otros medios artificiales
pueden producir buenos resultados cuando estos datos estan disponibles, pero estdn fuera

del 3mbito de la bisqueda semantica. Al no depender de la entrada artificial, la tecnologia
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de bisqueda semantica es mas universal, aplicable a cualquier situacién, especialmente a los

documentos de empresas y contenido en tiempo real en que dichos datos no existen.

10. Capacidad para detectar su propio desempefio. Cuando no hay un anilisis de contenido
semantico en un algoritmo de blsqueda, los resultados relevantes se refieren a las mediciones
de relevancia artificial, al igual que la popularidad de la pagina. Se espera que un motor de
bisqueda semantica produzca un resultado relevante que refleje el grado de correspondencia
con el significado. Esta capacidad proporciona flexibilidad para los desarrolladores al aplicar
umbrales por significado. En consecuencia, el motor de biisqueda puede entender su pobre

desempefio para marcar automaticamente las dreas de mejora que se necesitan.

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente los archivos de texto (documentos) constituyen el medio mas empleado para plasmar
informacién y conocimiento en todos los dmbitos de la vida moderna. Este hecho representa una
gran ventaja sobre el almacenamiento tradicional en papel, sin embargo, las grandes capacidades
de almacenamiento de las que se disponen hoy en dia afectan negativamente a la eficacia de
las bidsquedas, ya que los buscadores actuales muestran como resultado grandes cantidades de
informacién de poca calidad. Es decir, devuelven una gran cantidad de documentos o datos que
no se relacionan con lo que el usuario esta buscando, de tal forma que se pierde mucho mas tiempo
en encontrar lo que verdaderamente se necesita. Esto pone en evidencia que las tecnologias de

almacenamiento no han crecido a la par con las técnicas de recuperacién de informacién.

Este hecho ha obligado a llevar una organizacién de los mismos en disco duro o en unidad de
almacenamiento online para que sea mas sencillo buscar y recuperar dicha informacién. Para ello los
usuarios organizan su informacion personal segtin un esquema propio y resulta légico pensar que esta
organizacién implica saber dénde se encuentra cada documento, o al menos tener una idea de cuindo

fueron creados o qué informacién contienen. Sin embargo, estudios realizados por Golemati et 4. [23]
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y Ravasio et al. [53] demuestran que los nombres de archivos o las rutas de acceso no aportan ayuda
significativa a las busquedas y las herramientas existentes no facilitan el manejo y recuperacién de
la informacién. Incluso tratindose de documentos recientes, las fechas de modificacién no resultan

ser buenos indicadores para la localizacién de archivos.

Si consideramos otras herramientas que se han desarrollado como la visualizacién de archivos
con ontologias, experimentos realizados por Katifori [33] utilizando cuatro tipos de ontologias (Class
Browser, Jambalaya, TGVizTab y OntoViz), demostraron que los usuarios parecen familiarizarse con
el uso de herramientas visuales pero no es el mismo caso cuando se usa una ontologia para la

bisqueda de documentos.

Otro problema con formas de representaciéon que se han propuesto anteriormente como las
ontologias es que no son sencillas y requieren el soporte de especialistas para su desarrollo, ademds
de que se requiere crear diversidad de ontologias para diferentes temas. Un segundo problema que
se ha generado con las notaciones semanticas existentes es jcémo un usuario podria representar
su informacion en formatos como OWL o RDF?, es decir entre mas compleja sea la notacién mas
dificil serd para el usuario hacer uso de ellas. Esto exige el desarrollo de herramientas automaticas
que faciliten el proceso de transformacién de informacién no estructurada a notacién semantica para

facilitar a los usuarios la adaptacién al nuevo paradigma de la bisqueda semantica.

Adem3s de los problemas mencionados anteriormente tenemos los problemas de descripcién del
contenido de documentos y representacién de consultas formuladas por el usuario. Esta complejidad
se asocia al problema del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), ya que una computadora no

es capaz de interpretar expresiones de la forma en como lo hace un ser humano [6].

En el presente proyecto se propone como solucién a los problemas planteados anteriormente el uso
de herramientas de cédigo abierto con una componente semantica para organizar y buscar grupos de

documentos de acuerdo a los temas que se involucren en su contenido. De esta manera cada usuario
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podra contar con una organizacion personalizada y dinamica de sus documentos.

1.2.1 Hipétesis

Considerando que, usando técnicas de muestreo de texto y relaciones semanticas, el contenido
de un documento puede representarse mediante un grafo, es posible mediante un grafo semantico

mejorar la organizacién y busqueda de documentos.

Esta hipétesis quedara demostrada si la biisqueda retorna mejores resultados y muestra mejores
tiempos que las soluciones que existen actualmente. Para comprobar la hipétesis se presentan a

continuacion los objetivos que se pretenden lograr.

1.3 Objetivos generales y especificos del proyecto

1.3.1 Objetivo General

Obtener un modelo de organizacién seméntica de documentos escritos en inglés mediante grafos.

1.3.2 Objetivos Particulares

Para lograr el objetivo general se proponen los siguientes objetivos especificos.

= Contribuir al estado del arte con una metodologia para la representacién semantica y biisqueda

de documentos en inglés mediante grafos.
» Contribuir al estado del arte con un método de organizacién seméantica de documentos.

s Validar los aspectos de esta propuesta mediante el desarrollo de una aplicacién que sera que
implemente las caracteristicas del modelo propuesto y que sea probada teniendo en cuenta las

métricas de evaluacién de la recuperacién de informacién: precision'y recall. -~~~ =~~~ -
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1.4 Contribuciones y resultados esperados
Al finalizar este trabajo se espera:

s La obtencién de un modelo de representacién de documentos.

» La obtencién de un prototipo de software que permita la organizacién y biisqueda semdntica

de documentos.

Una tesis de maestria que describa la representacién, implementacién y evaluacién del modelo

obtenido.

Publicacién de la propuesta y resultados obtenidos en algtin congreso.



Estado del arte

En este capitulo se presenta el marco tedrico, el cual permite contextualizar este trabajo
de tesis. Para ello se describen algoritmos, métodos, técnicas y herramientas utilizadas

para la construccién del grafo semantico.

2.1 Organizacion de documentos

Segtin Henderson [28], tanto investigadores como usuarios comunes hoy en dia tienen una gran
cantidad de documentos digitales por administrar, los cuales en su mayoria emplean algin tipo de
software para su organizacién o plan para ayudarse en esta tarea. Henderson también define la
administracion de documentos digitales personales como el proceso de adquisicién, almacenamiento,
gestion, recuperacion y uso de documentos digitales. Se menciona que son personales en el sentido de
que los documentos son propiedad del usuario y estan bajo su control directo, no que necesariamente

contienen informacién sobre el usuario.
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Segiin Blanc—Brude y Scapin [12], el concepto Personal Information Management (PIM o Gestién
de Informacién Personal) se refiere a un campo de investigacién que se centra en el estudio de
cémo las personas administran sus documentos fisicos (libros, cuadernos, hojas, etc.), asi como sus
documentos electrénicos (archivos, correos electrénicos, paginas web, etc.) con el objetivo de disefar
herramientas que apoyan la gestién de documentos electrénicos. Las herramientas PIM ayudan a
que la informacién que se organiza pueda ser facilmente recuperada posteriormente. Hoy en dia
existe una gran variedad de herramientas PIM como lo mencionan Bergman et al. [8] y Henderson
[28], autores que coinciden en que el software actual proporciona un mecanismo para organizar los
documentos en un sistema jerdrquico de carpetas. Sin embargo, este esquema de organizacién se
adopté hace mas de 40 afios para proporcionar un acceso eficaz a los archivos en el disco cuando
el usuario tenia pocos documentos. Segiin Badia [5], la PIM no constituyen una idea nueva sino
el punto de encuentro en la evolucién de varias tendencias: herramientas (gestores de citas, listas
de tareas, calendarios), hardware (nuevos aparatos digitales: PDAs, teléfonos inteligentes, tabletas,
etc.) y lo mas importante, las necesidades. Es decir, un uso intensivo de datos en un mundo rico en
informacién, en el que a veces no encontramos lo que estamos buscando, a pesar de que sabemos

que esta ahi, en alguin lugar.

2.2 Sistemas de Recuperacion de Informacion

Los primeros Sistemas de Recuperacién de Informacién se originaron por la necesidad de organizar
la informacién en repositorios centrales (por ejemplo, bibliotecas). Hoy en dia un Sistema de
Recuperacién de Informacién, de acuerdo a Kowalski et al. [37], consiste en un programa de software
que facilita a un usuario encontrar la informacién que necesita. La informacién en este contexto
puede estar compuesta de texto (incluyendo datos numéricos y de fecha), imagenes, audio, video y
otros objetos multimedia. El sistema puede utilizar el hardware estdndar o hardware especializado
para apoyar a la funcién de biisqueda y convertir los recursos no textuales en un medio de bisqueda

(por ejemplo, la transcripcién de audio a texto). El indicador de éxito de un sistema de informacidén
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es lo bien que puede minimizar el overhead de un usuario para encontrar la informacién necesaria.
Overhead, desde la perspectiva de un usuario, es el tiempo requerido para encontrar la informacién
necesaria, excluyendo el tiempo para una lectura de los datos relevantes. Asi, la composicién de la
busqueda, la ejecucion de bisqueda y la lectura de elementos no relevantes son todos aspectos del

overhead de recuperacion de informacién.

El éxito de un sistema de informacién es muy subjetivo, con base a qué informacién es necesaria y
la voluntad de un usuario a aceptar el overhead. En algunas circunstancias la informacidn necesaria se
puede definir como toda la informacién que esta en el sistema y que se relaciona con la necesidad del
usuario. En otros casos, se puede definir como la informacién suficiente en el sistema para completar

una tarea, teniendo en cuenta las pérdidas de datos.

Un sistema que admite la recuperacién razonable requiere menos funciones que uno que requiera
la recuperacién completa. En muchos casos la recuperacién completa es una caracteristica negativa,
porque se sobrecarga al usuario con mds informacién de la que necesita. Esto hace que sea mas
dificil para el usuario filtrar la informacién relevante, pero no (til desde los elementos criticos. En
la recuperacién de la informacion el término elemento “relevante” se utiliza para representar un

elemento que contiene la informacién necesaria para el usuario.

Desde la perspectiva de un usuario, “relevante” y “necesario” son sinénimos. Desde una
perspectiva de sistema, la informacién podria ser relevante para una declaracién de bdsqueda (es
decir, que cumple los criterios de la sentencia de entrada) a pesar de que no es necesario/relevante

para el usuario.

Las dos medidas principales cominmente asociadas con los sistemas de recuperacién de

informacién son precision y recall, estas métricas se describen en la siguiente seccién.
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Corpus

Documentos | Recuperados Recuperados
Relevantes y relevantes

DR

RR

Figura 2.1: Diagrama de Ven que ejemplifica la relacién de las métricas Precision(RR/R) y
recal(RR/DR)

2.3 Medidas para la recuperacion de informacion

Un tema importante en el drea de Recuperacién de Informacién (IR, por sus siglds en inglés) es la
evaluacién de los De los sistemas desarrollados para la recuperacion de informacién. La principal razén
para evaluarlos es determinar si un sistema realmente ayuda a los usuarios a quienes estd destinado.
En este sentido, las dos medidas mas frecuentes y fundamentales para medir la eficacia de la
Recuperacién de Informacién son precision y recall [29]. En la figura 2.1 se puede observar para una
consulta dada por un usuario referente a un tema, cual seria la proporcién de documentos relevantes,

documentos recuperados y documentos relevantes que son realmente recuperados.
Asi precision y recall se definen como:

Precision (P): Es la fraccién de los documentos recuperados que son relevantes

#(Documentos Relevantes Recuperados)

= Plrelouant d ,
#(Documentos Recuperados) (relevantes|recuperados) (2.1)

Precision =

Esta medida responde a la pregunta: jPara una bisqueda, qué fraccién de los documentos

recuperados es relevante?
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Recall (R): Es la fraccién de documentos relevantes que se recuperan

#(Documentos Relevantes Recuperados)

Recall = #(Documentos Relevantes)

= P(recuperados|relevantes)  (2.2)

En otras palabras recall responde a la pregunta: ;jPara una bisqueda dada, qué fraccién de todos

los documentos relevantes se han obtenido de todo el conjunto de datos?.

En el contexto de las tareas de clasificacion, los términos verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos se utilizan para comparar la calificacién de un elemento
(la etiqueta de clase asignada al elemento por un clasificador) con la clasificacién deseada correcta

(Ia clase o tema al que en realidad pertenece) [43]. Esto se ilustra en el cuadro siguiente:

resultados correctos/clasificacién

resultado E1 | vp (verdadero positivo) fp (falso positivo)

obtenido/clasificacién | E2 |  fn (falso negativo) vn (verdadero negativo)

2.4 Herramientas existentes

A continuacidn se presentan algunas herramientas relevantes para recuperacién de documentos.

2.4.1 Buscadores semanticos

Como se mencioné anteriormente, ya existen herramientas para la bisqueda de documentos
electrénicos y en los (ltimos afios ha surgido un interés especial por el enfoque semantico. A

continuacion se prestan algunas herramientas que se catalogan en esta area.
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Zoom. Es un software de indexacién y bisqueda en lenguaje natural y andlisis documental basado
en la comprensién de los contenidos a tratar !. La forma en la que trabaja la herramienta Zoom es
organizando los documentos alrededor de la informacién que los estructuran. Para ello cada palabra
significativa se inscribe en una cadena de equivalentes semanticos, basta una palabra para encontrar
todos los documentos en los que ella o sus equivalentes aparecen. Por ejemplo, una bisqueda a partir
de “elecciones” encuentra textos que contienen “candidato”, “urna” y “voto”, incluso si la palabra
“elecciones” no se encuentra explicitamente en el texto. Los equivalentes semanticos constituyen un
método que parece funcionar pero el inconveniente que se observa en esta herramienta es que su
bisqueda de “equivalentes semanticos” termina por ser una bisqueda por palabras clave, asociadas

a la palabra que se busca.

DeepaMehta. Es una plataforma de software inspirada en la idea de un escritorio semantico, es
decir, utiliza la tecnologia de la Web Semadntica en el escritorio para apoyar la Gestion de Informacién
Personal (PIM)? [55]. Ademds de proporcionar una interfaz para administrar datos personales
también ofrece interfaces para acceder a otras aplicaciones, por ejemplo correos electrénicos, paginas
web, notas. El objetivo de DeepaMehta es la gestion del conocimiento, representado a través de
una red semdntica para manejar colaborativamente el flujo de trabajo y los procesos sociales. La
interfaz de usuario DeepaMehta estd basada en mapas conceptuales construidos de acuerdo a
investigaciones en Psicologia Cognitiva. Esta interfaz permite manejar todo tipo de informacién
directa e individualmente, visualizada como un grafo. Su caracteristica principal es la capacidad de
manejo de archivos, representando los archivos locales como temas, los temas se unen gréaficamente
por lineas creando asi una relacién semdntica entre ellos. Una de las desventajas que se observa en

esta aplicacién es que requiere de la intervencién humana para crear los mapas conceptuales.

K-Search. Es una aplicacién desarrollada a partir de la propuesta de Bhagdev et. al. [10], que

consiste en una busqueda hibrida, una combinacién de bisqueda basada en metadatos y palabras

IDisponible en http://www.conocimiento-semantico.com/zoom, accesado en octubre 2011.
2Disponible en http://www.deepamehta.de/, accesado en octubre 2011.
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clave. Entre otras cosas, K-Search permite:

La bisqueda de documentos a través de una intranet

Resumen de la informacion a través de gréficos

Exportar la informacién a hojas de célculo

Es posible realizar tres tipos de consultas con este enfoque hibrido: (i) la bisqueda de semantica
pura a través de la identificacion tnica de conceptos/relaciones/instancias, (i) la bisqueda basada
en palabras clave en todo el documento y (i) la bisqueda de palabra clave en el contexto. Esta
tltima busca las palabras clave sélo dentro de la porcién del documento anotado con un concepto
especifico o relacion. Por ejemplo, dentro del dominio aeroespacial, permite la biisqueda de la cadena
“combustible” pero sélo en el contexto de todas las porciones de texto anotadas con el concepto
de ‘pieza del motor afectada”. Segin sus resultados, el paradigma de biisqueda hibrida se comporta
mejor en comparacion con las bisquedas basadas sélo en palabras clave. Pero tal como lo indican los
mismos autores, estos resultados dependen de la existencia de los metadatos, ya que si un documento

no tiene por ejemplo un RDF? asociado, la bisqueda sera sélo por palabras clave.

SemMF. Es un framework para el célculo de la similitud semdntica entre los objetos que se
representan como RDFs u OWL*. Toma como entrada un objeto de consulta y una coleccién de
objetos que se compara con el objeto de consulta. Puede ocurrir que no todas las propiedades del
objeto sean relevantes, para resolverlo se asignan pesos a las propiedades y las propiedades que se
ajustan a la bidsqueda se pueden agrupar en temas. Dentro de cada grupo tematico se calcula la
similitud entre cada propiedad de la consulta y la propiedad de los recursos correspondientes. Estas
similitudes se multiplican por los pesos indicados y se suman dando la similitud de cluster o grupo.
Todas las similitudes del cluster, a su vez, multiplicadas por el peso del cluster especificado producen

la similitud del objeto. La salida es una clasificacién de los objetos por los valores de su similitud.

3Resource Description Framework
*Web Ontology Language. Disponible en http://semmf .ag-nbi.de/doc/index.html, accesado en septiembre
del 2011.
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También proporciona una descripcién detallada del proceso de comparacién (es decir, los valores de
las propiedades del objeto, los valores de similitud para todos los grupos y para cada propiedad del
objeto tnico dentro de un cluster, los pesos asociados, etc.) que pueden ser utilizados para generar las
explicaciones de la similitud calculada para un objeto. La asignacién de pesos representa un problema,
puesto que cada propiedad relevante en la consulta RDF se debe especificar explicitamente. Ademas,
si para un valor dado a una propiedad en una consulta se tiene mas de una correspondencia (por

ejemplo el mismo producto en diferentes colores), se eligira el que tiene una ponderacién mayor.

2.4.2 Analizadores sintacticos para la extraccion de texto

Cuando se trabaja con grandes volimenes de informacién y variedad de formatos de archivos,
el procesamiento de la informacion se puede convertir en un proceso muy complicado. En estos
casos es necesario extraer esa informacién para que su procesamiento sea mas sencillo. Una forma de
hacerlo es convertir el contenido de los documentos a una representacion en texto plano. Para ello
existen algunas herramientas que realizan este trabajo. A continuacidn se presentan tres ejemplos de

herramientas que extraen texto de diferentes tipos de formatos.

Multivalent. Es una aplicacién en java y entre sus herramientas se encuentra un extractor de
texto® Los formatos soportados por esta herramienta incluyen PDF, HTML y DVI entre otros. Esta

herramienta es capaz de extraer:

= Texto, opcionalmente normalizado a codificacién Unicode
s La estructura de un documento
= Hipervinculos

s Esquemas

SDisponible en http://multivalent.sourceforge.net/, accesado en octubre del 2011.
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= Estilo (tipo de letra, colores)

Text Mining Tool. Es un programa que permite extraer texto de diferentes formatos de archivos
como pdf, doc, rtf, chm y html. Estd basado en el framework .NET 2.0 y no requiere instalacién.
Tiene dos modos de operacidn, interfaz grafica y por consola, ejecutando minetext. A diferencia de

las otras herramientas es exclusiva para Windows®.

Apache Tika. Tika es un programa de Apache Software Foundation y se deriva del proyecto
Apache Lucene’. En si, es un conjunto de herramientas para extraer texto y metadatos contenidos

en archivos con las siguientes extensiones:
= HyperText Markup Language
= XML y formatos derivados
= Formatos de documentos Microsoft Office
s OpenDocument Format
= Portable Document Format
» Electronic Publication Format
» Rich Text Format
= Compresion y formatos de empaquetado
= Formatos de audio
= Formato de la imagen
= Formatos de video

» Archivos Java class

%Disponible en http://text-mining-tool.com/, accesado en octubre del 2011.
"Disponible en http://tika.apache.org/, accesado en octubre del 2011.



18 2.5. Representacion de texto

s Formato mbox

2.4.3 Etiquetadores

El part of speech tagging (POS tagging) también llamado taggers o etiquetado de parte de una
oracién, como lo indican Mohan et al. [4], se define como el proceso de asignar a cada palabra en una
frase una etiqueta que indica el estado de esa palabra dentro de algin sistema de categorizacién de las
palabras de algtin idioma de acuerdo a sus caracteristicas morfolégicas y/o propiedades sintacticas.
Los datos marcados se pueden utilizar para la generacién de reglas basadas en sistemas de traduccién
automatica que mejoran la precision. Los taggers se pueden categorizar como basados en reglas o
estocdsticos. Los etiquetadores basados en reglas usan reglas escritas a mano para distinguir la

ambiguedad de etiquetas. Los etiquetadores estocasticos estdn entre:

= Basados en HMM (Hidden Markov Model), es decir, la eleccién de la secuencia de etiquetas

que maximiza el producto de la probabilidad de la palabra.

= Basados en referencia, utilizando arboles de decision o modelos de maxima entropia para

combinar caracteristicas probabilisticas.

Considerando un enfoque supervisado, POS tagging requiere una gran cantidad de elementos en

el corpus® etiquetados correctamente.

2.5 Representacion de texto

Doan et al. [20] consideran que la representacién de texto es uno de los pasos mds importantes
en el procesamiento de texto, como en la recuperacién de informacién, enrutamiento del texto y

particularmente en la categorizacién. También mencionan que de forma general hay dos marcos

8Un corpus es una coleccién de documentos de texto, normalmente en texto plano o en formato SGML (Standard
Generalized Markup Language).
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comunes para la representacién del texto: un modelo de espacio vectorial y un modelo probabilistico.
En el modelo de espacio vectorial un documento se considera como un vector en el espacio vectorial
en el que cada dimensién corresponde a un término. Aparte del modelo de espacio vectorial, cada
documento se considera como un evento en el modelo probabilistico en el que un documento
se representa como una bolsa de palabras (bag-of-words). En ambos métodos, cada término es
ponderado por una funcién de indexacién que caracteriza la importancia de ese término en el

documento.

Tal como lo mencionan Lan et al. [38], el texto ya estd almacenado en forma legible para una
maquina, sin embargo formatos como HTML, PDF, DOC, Postscript, etc. generalmente no son
siempre convenientes para la mayoria de algoritmos de aprendizaje. Antes de aplicar un método de
aprendizaje automatico para la categorizaciéon de texto, el contenido de un documento se debe
convertir a una representacion compacta con el fin de ser reconocidos y clasificados por una
computadora. La forma mas comun para representar el contenido de un documento es utilizando
sélo un conjunto de términos contenidos en el documento. Entre estos enfoques se encuentra bag-
of-words, en el que sélo se registra la frecuencia de aparicién de una palabra en el documento
dejando fuera toda la estructura y orden de las palabras. Sin embargo, aunque pareciera un
método relativamente simple presenta el inconveniente de la falta de representacion de las relaciones

semdnticas entre las palabras que se consideran cruciales para el entendimiento humano.

Otra forma de representacion abarca miltiples palabras, es decir frases u oraciones. Gracias a esto
es posible desarrollar herramientas computacionales lingiiisticas para analizar grandes cantidades de
texto tomando en cuenta la estructura sintactica. Por otra parte, para deshacerse del problema de los
sinénimos en el lenguaje natural, algunos investigadores han tratado de usar también el significado
de las palabras o clustering de términos para representar texto. Ademas de esto, con el fin de captar
las relaciones semdnticas entre las palabras, algo que se ignora con el uso de bag-of-words, algunos

autores también incluyen una representacién basada en hiperénimos mediante el uso de WordNet?

°Disponible en http://wordnet.princeton.edu/, accesado en septiembre del 2011.
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[38].

Otros métodos para la representacién de texto se enfocan en la ponderacién de términos, en el
cual cada término del documento debe estar asociado a un valor o peso. Este valor ayuda a denotar
la importancia de este término y a clasificar el documento. En este trabajo se hara uso del algoritmo

LDA para representar texto, el cual se describe a continuacién.

2.5.1 Latent Dirichlet Allocation

Una descripcién del algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA) la proporcionan Dimai et al. [18],
en donde se explica que es un modelo probabilistico generativo de un corpus. La idea detras de esto
es que los documentos (documents) se presenten como mezclas al azar sobre temas latentes (/atent
topics). Esta mezcla al azar es utilizada para generar una secuencia de topics o temas y palabras

(words), donde cada tema se caracteriza por una distribucién de probabilidad sobre las palabras.

Los elementos basicos del modelo LDA se definen de la siguiente manera:

s Una word es un elemento de un conjunto de elementos de V, donde V' es la dimensién del

vocabulario.

= Un document es una secuencia de N palabras denotadas por w = (wq, ws, ...w,, wy), donde

w, es la n-enésima palabra en la secuencia. El orden de las palabras es irrelevante
= Un corpus es un conjunto de M documents denotado por D = {uwy;, Wy, ...wxs }

= Un topic es un elemento de un conjunto de k elementos

LDA asume el siguiente proceso generativo para un document w, dado k latent topics y un

vocabulario de palabras V:

1. Elige N € Poisson(§)



2. Estado del arte 21

2. Elige 6 € Dir(a)
3. Para cada una de las N palabras w,,.

a) Elegir un topic z, € Multinomial(6).

b) Elegir una palabra w, de p(wy|2,, 3), una probabilidad multinomial condicionada en el

topic z,.

Los documentos se generan de forma independiente uno del otro. De las variables involucradas,
sélo las palabras w, se observaran: tépicos z, y mezclas de tépicos 0 que son latent variables. La
dimensionalidad k y el pardmetro «, de la distribucién de Dirichlet se supone conocida y fija y la
matriz k x V3 se supone fija, pero en realidad se desconoce y se debe de estimar. La hipétesis en
a puede ser representada como un algoritmo modificado de Newton-Raphson!® para estimar si la
variable a es vélida. El nimero de topic k es elegido por el usuario. La i-esima fila de la matriz 3 es
la distribucién multinomial de palabras condicionadas en el i-ésimo topic. Ademas, se debe tener en
cuenta que la variable auxiliar IV es independiente de todos los demds datos de generacién variables (6
y Z), por lo tanto, su aleatoriedad podria ser ignorada en ciertas aplicaciones del algoritmo. Algunas
otras estrategias de inferencia se pueden adoptar, éstas pueden ir desde los enfoques empiricos hasta

un enfoques mas completos como el bayesiano (mediante la asignacién de las prioridades adecuadas

de Bya)

Teniendo en cuenta los parametros a y 3, la distribucién conjunta de una mezcla de tépicos 6,

un conjunto N de tépicos Z'y un conjunto N de palabras w viene dada por la Ecuacién 2.3.

N

p(6, 7, @0, B) = p(6l0) [ p(2416) plwalzn, 6) (2.3)

n—1
Es decir, la Ecuacién 2.3 nos da la probabilidad de un documento dado su contenido haciendo

una interseccién de las distribuciones de todas las variables conocidas y desconocidas.

19E] algoritmo modificado de Newton-Rapshson es un algoritmo lineal para el método general de optimizacién
cubica. Este método se utiliza para estimacién de maxima verosimilitud de la distribucién Dirichlet [44]
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Las variables § = (mezcla de tdpicos) son muestreadas una por documento y tienen una
interpretacién semdntica (es decir, un vector de proporciones de tépicos en un solo texto, donde
los tépicos son descritos por diferentes distribuciones multinominales de palabras). Estas seran las

representaciones numéricas que se utilicen para los documentos.

En la figura 2.2 se puede ver que existen tres niveles de la representacién LDA. Los pardmetros
a'y B son pardmetros a nivel de corpus, se supone que pueden ser muestreados sélo una vez en
el proceso de generacién de un corpus. Las variables 6 son las variables de nivel de documento,
muestreadas una vez por documento. Por dltimo, las variables z4, y wg, son variables a nivel de
texto y son muestreadas una vez para cada palabra en cada documento. Las cajas son “placas” que
representan repeticiones. La placa exterior representa los documentos, mientras que la placa interior

representa la eleccién repetida de temas y palabras dentro de un documento.

OFH-O-

o 0 V4 w N

M

Figura 2.2: Representacién grafica del modelo de LDA.

Es importante distinguir LDA de un modelo de agrupamiento simple que ocurre en una
distribucién Dirichlet-multinomial. Un modelo de agrupacién clasica implicaria un modelo de dos
niveles en el cual Dirichlet se muestrea una vez por un corpus, una variable de agrupacién multinomial
es seleccionada una vez para cada documento en el corpus y un conjunto de palabras se seleccionan
para el documento en un agrupamiento variable. Como ocurre con muchos modelos de agrupamiento,
cuando un modelo restringe un documento a ser asociado a un solo tema. LDA, por el contrario,
consiste en tres niveles y en particular el tema se muestrea en varias ocasiones en el documento.

Bajo este modelo, los documentos pueden estar asociados con miultiples temas.
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2.6 Agrupamiento de texto

Yan Fu et al. [22] mencionan que la mineria de texto se ha estudiado en diferentes campos
a razén de la gran cantidad y del continuo crecimiento de textos electrénicos, especialmente en la
recuperacién de la informacién. Entre las tareas de mineria de texto, la agrupacién de texto (clustering
de texto) es una parte muy importante. El objetivo de este tipo de clustering es dividir un conjunto de
elementos de texto en grupos homogéneos y distinguir precisamente la informacién verdaderamente
relevante. Los métodos estdndares para el clustering de texto se basan principalmente en el VSM

(Vector Space Model).

Ademas del pre-procesamiento tradicional de documentos, como lo mencionan AlSumait y
Domeniconi [2], se puede mejorar la representacién de documentos mediante la eliminacién de
stopwords (palabras vacias), quitar palabras raras, stemming y normalizacién, pero adn asi sigue
siendo esencial integrar la informacién semantica y los patrones conceptuales a fin de mejorar
las capacidades de prediccion de los algoritmos de clustering. En este sentido existen algunos
trabajos relacionados con el clustering de texto basado en semdntica, tal es el caso del trabajo
de Zhonghui et al. [72], que proponen un algoritmo de agrupamiento de secuencias semanticas
similares, también tenemos el trabajo de Jing et al. [32] que usa agrupamiento de texto, medidas
de similitud y frecuencias para relacionar las palabras en el texto semanticamente. Otros enfoques

realizan agrupacién de texto usando frases completas, como el trabajo desarrollado por Shehata [57]

En la subseccién siguiente se describe el algoritmo de clustering de textos CBC, que es un
algoritmo de clustering que se emplea y aplica en este proyecto para agrupar términos y la red SOM

para reducir la dimensionalidad de los datos.
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2.6.1 Clustering By Committee

Clustering By Committee (CBC - Agrupamiento por Comités) es un algoritmo de agrupamiento
que tiene como objetivo producir grupos de calidad en clustering de documentos. CBC construye el
centroide de un grupo considerando el promedio de los vectores de caracteristicas de un subconjunto
de los miembros del cluster. El subconjunto es visto como un comité que determina qué otros
elementos pertenecen a la agrupacion. Eligiendo cuidadosamente los miembros del comité, las

caracteristicas del centroide tienden a ser las caracteristicas mas tipicas de la clase.

CBC representa elementos como vectores de caracteristicas. Las caracteristicas de un documento
son los términos (por lo general palabras sueltas) que se producen dentro de él y el valor de una
funcién que es una estadistica del término. Por ejemplo, la estadistica puede ser simplemente la
frecuencia del término, tf (term frequency), en el documento. Con el fin de reducir términos con un
bajo poder discriminante tf normalmente se combina con la inversa de la frecuencia del término en
el documento, la idf (inverse document frequency), que es el inverso del porcentaje de documentos
en los que el término se produce. Esta medida se conoce como tf-idf y se representan mediante la

Ecuacién 2.4.

tf —idf(t,d) = tf(¢t,d) x idf(t) (2.4)

donde tf(t, f) representa la frecuencia con que el término ¢ aparece en el documento d. idf(t)

es la frecuencia inversa de los documentos en donde aparece el término t.

En el algoritmo CBC, para cada elemento e se construye un vector de conteo de frecuencia
C(e) = (Ce1, Ce2, -, Cem ), donde m es el niimero total de funciones y c. es el conteo de la frecuencia
de la funcién f que ocurre en el elemento e. En la agrupacién de documentos, e es un documento
y ces es la frecuencia de los términos de f en e. Con ello se construye una informacién vectorial

mutua MI(E) = (mie1, Miea, .., Miem), donde mi.s es la informacién mutua entre los elementos e
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y caracteristicas f, que se define como:

EL
o N
mies = log Z;i y 2;”, (2.5)

donde N = 3, 3", ci; es el conteo de la frecuencia total de todas las caracteristicas de todos
los elementos.
Se calcula la similitud entre dos elementos ei y ej utilizando el coeficiente del coseno de sus

vectores de informaciéon mutua:

Mg, f X Mie,
sim (ei7 ej) - Zz Mie; f Mie; f (26)
\/Zi miZ , x miZ

Este algoritmo se compone de tres fases, las cuales se describen a continuacién:

Fase I: Buscar los elementos superiores similares

Se calcula la matriz de similitud completa entre los pares de elementos, la cual es cuadratica.
Sin embargo, es posible reducir dramaticamente el tiempo de ejecucién aprovechando el hecho de
que el vector de caracteristicas es escaso. Por las caracteristicas de indexacién se puede recuperar
el conjunto de elementos que tienen una determinada caracteristica. Para calcular los elementos de
similaridad de un elemento e, primero es necesario ordenar la informacién vectorial mutua MI(e)
y considerar sélo un subconjunto de las caracteristicas de mayor informacién mutua. Por dltimo se
debe calcular la similitud entre pares e y los elementos que comparten una caracteristica de este

subgrupo.

Fase Il: Buscar comités

Recursivamente se busca ajustar los grupos dispersos. En cada paso recursivo el algoritmo
encuentra un conjunto de clusters estrecho, llamados comités e identifica los elementos que quedan
como residuos ya que no estan cubiertos por ningtin comité. Se dice que un comité cubre un elemento

si los elementos similares al centroide de un comité exceden un cierto umbral de similitud. Mediante el
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algoritmo se intenta entonces recursivamente encontrar mas comités entre los elementos que quedan
como residuos. La salida del algoritmo es la unién de todos los comités que se encuentran en cada
paso recursivo. Los detalles de la fase Il se presentan en el algoritmo 1. En el paso 1 el puntaje
refleja una preferencia por las agrupaciones mas grandes y mas fuertes. El paso 2 da preferencia a los
grupos de mayor calidad. En el paso 3, un cluster sélo se mantiene si éste es similar a algtin grupo,
ademds de ello debe estar por debajo de un umbral fijo. En el paso 4 termina la recursividad si no
se encuentra un comité en el paso anterior. Los residuos de elementos se identifican en el paso 5
y si no se encuentran los residuos el algoritmo termina, de lo contrario, se aplicara el algoritmo de
forma recursiva a los elementos que quedan como residuos. Cada comité que se descubre en esta

fase define uno de los grupos de salida final del algoritmo.

Fase llI: Asignar elementos a las agrupaciones

Cada elemento es asignado al grupo que contiene el comité al que es mas similar. Esta fase se
parece al algoritmo K-means ya que se asigna cada elemento a su centro de gravedad mds cercano.
En esta fase, a diferencia de K-means, el nimero de clusters no es fijo y los centroides no cambian

(es decir, cuando un elemento se agrega a un cluster, no se afiade al comité del cluster).

El algoritmo CBC se ha utilizado para la clasificacién de texto, [71] y [48] son ejemplos de uso

de este algoritmo.

2.6.2 Self-Organizing Map

Las redes SOM (Self-Organizing Map), como las describen Bodyanskiy et al. [11], es un tipo de
red neuronal que fue propuesta por Kohonen [36] en 1982. Se utilizan ampliamente en problemas
de mineria de datos y procesamiento inteligente de datos, tales como la agrupacién, diagnéstico,
compresién de informacién, etc. Ejemplos de estos usos se pueden observar en los trabajos de (68],

[50] y [3] que utilizan una red SOM para la clasificacién de texto.
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Algoritmo 1 Fase Il de CBC
Entrada: Una lista de elementos de E que se agrupan, una base de datos de similaridad S de la
fase |, los umbrales de 6, y 6,.

Paso 1: Para cada elemento e € F
Agrupar los elementos superiores similares de e para S utilizando el de enlace promedio del
clustering.

Para cada cluster descubierto c calcular la puntuacién siguiente: |c| X avgsim(c), donde |c| es el
nimero de elementos en ¢ y avgsim(c) es la similitud promedio de pares entre los elementos de
c.

Almacenar el cluster de mayor puntuacion en una lista L.

Paso 2: Clasificar los clusters de L en orden decreciente de sus puntajes.

Paso 3: Sea C una lista de los comités, inicialmente vacia.

Para cada cluster c € L clasificados en orden:

Calcular el centroide de c para el promedio de la frecuencia de los vectores de sus elementos y
calcular el vector de informacién mutua del centroide de la misma manera como se realizé para
los elementos individuales.

Si c es similar al centroide de cada comité agregado previamente a C y estd por debajo de un
umbral 6,, agregar ca C.

Paso 4: Si C esta vacio, terminar y retornar C.

Paso 5: Para cada elemento e € E:
Si e es similar a todos los comités en C'y es inferior al umbral de 8,, afiadir e a la lista de residuos

R.

Paso 6: Si R estd vacio, terminar y retornar C
De lo contrario, retornar la unién de C y la salida de una llamada recursiva a la Fase Il utilizando
la misma entrada, excepto sustituir E con R.

Salida: una lista de comités

Desde el punto de vista de Wiinstel et al. [66], SOM es un método de andlisis de datos inspirado
en la estructura de ciertos tipos de corteza en el cerebro. Es capaz de identificar diferentes clusters
de datos de gran dimensién y proyectar (“trazar un mapa”) los datos de los diferentes clusters a

una cuadricula de dos dimensiones respetando la topologia, es decir, la estructura de vecindad de los
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datos. Asi se puede obtener ficilmente una visualizacion de los datos. El mapeo y la capacidad de
visualizacién es una ventaja de la red SOM, en comparacién con métodos estadisticos estandares.
En particular SOM no sélo separa diferentes clusters, sino que también resuelve la estructura interna
de los clusters. Matemdticamente separar la estructura interna de los clusters se relaciona con los

modelos de la superficie principal para distribuciones de datos conocidos en estadistica.

Para entrenar una SOM cada punto de datos del espacio de grandes dimensiones se proyecta
sobre un elemento de la red SOM de dos dimensiones, es decir una unidad de SOM. Los puntos de
datos cercanos se proyectan a la misma unidad o una unidad cerca en la red. A su vez, cada unidad
SOM representa un vector en el espacio de datos de alta dimensién, de tal manera que la SOM puede
ser considerada como una inmersién de la red SOM de dos dimensiones en el espacio de datos de

alta dimensién.

2.7 Calculo de la similitud semantica

Existe una serie de enfoques para el célculo de la similitud semdntica que podrian ser dtiles en
una herramienta de prediccion. Estos sistemas suelen ser discutidos en el contexto de la Lingiiistica

Computacional. Los enfoques, en términos generales, se pueden clasificar de la siguiente manera [34]:

Estadisticos

Las relaciones semanticas entre los términos son capturados para la probabilidad de su co-
ocurrencia en un corpus textual. Algunos de estos sistemas estadisticos se basan en un espacio de
representacion vectorial de una lengua. Algunos enfoques estadisticos relevantes son Latent Semantic
Analysis (LSA) e Hyperspace Analogue to Language (HAL). En HAL y LSA los términos estan
representados por vectores en un espacio semantico. Los vectores limite que estdin mas cerca en
un espacio semdantico multidimensional se consideran que tienen una mayor relacién semantica. La

relacién semdntica puede incluir similitud (sinonimia total o parcial), meronimia (entre una parte y
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el todo), hiperonimia o relaciones ES-UN (perro ES-UN animal) y las relaciones causa-efecto.

Los métodos puramente semdanticos tienen algunas limitaciones potenciales entre las que se

encuentran:

= El tipo de relacién semantica no es detectado.

= Diferentes “sentidos” de las palabras son tratadas como una sola (por ejemplo, un banco puede
referirse a una entidad financiera o un mueble). Las diferentes formas de una palabra se tratan

como palabras separadas (tales como la condicién, condicional y acondicionamiento).

s Parte de la oracién no se tiene en cuenta

Taxonémicos

El contenido y las relaciones de una jerarquia de términos se utilizan para derivar un valor
cuantitativo de similitud entre los términos. Los términos estdn organizados por la subsuncién de
los conceptos mds generales subsumiendo los mas especificos (por ejemplo, el automévil subsume

coche). Otras relaciones también se definen (por ejemplo, el volante es una parte de un coche).

Las relaciones taxonémicas se utilizan para derivar un nimero de similitud semantica y las medidas
de la relacion. Tal vez el concepto de taxonomia mas conocido es WordNet, que es esencialmente una
base de datos Iéxica que codifica las relaciones de sinonimia, hiperonimia y meronimia de las palabras
del idioma inglés. CYC!! es también una gran base de conocimiento y motor de razonamiento de

sentido comuin con una taxonomia de conceptos y relaciones tales como la causalidad.

Hibridos
Este enfoque toma un poco de los dos enfoques anteriores. Se basa en una representacién

taxonémica de mejora de conceptos de las propiedades estadisticas de un corpus de texto.

1 Disponible en http://www.opencyc.org/, accesado en octubre del 2011.
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2.8 Hipétesis Distribucional

Una interesante alternativa es derivar el conocimiento de textos mediante el anilisis de cémo
se usan ciertos términos en lugar de buscar su definicion explicita. En este sentido la hipétesis
distribucional [25] asume que los términos son similares en la medida en que comparten similares

contextos lingiisticos [16].

La hipétesis distribucional se fundamenta en que cualquier lenguaje tiene restricciones para que las
palabras aparezcan juntas en una misma sentencia. Para los sustantivos hay un conjunto restringido
de verbos con los cuales ocurren, por lo que cada sustantivo puede ser caracterizado de acuerdo a

los verbos con los que ocurre, este hecho permite agruparlos o clasificarlos.

La hipétesis distribucional modela la similaridad semantica usando informacién contextual. Dado
un conjunto de contextos V' extraidos de un corpus C, se define una funcién que asocia los contextos

a cada subconjunto de palabras (Ecuacién 2.7)

C:2V 2V (2.7}

El contexto puede estar formado por los verbos o adjetivos que ocurren (estdn presentes) en
el corpus, a los cuales nos referiremos en adelante como contexto. La similaridad sim,, entre dos
conjuntos de palabras W y W, se obtiene como la similaridad simy entre conjuntos relacionados

mediante sus contextos (Ecuacién 2.8):

simy, (Wh, Wa) = simy (C(W1), C(Wa)) (2.8)

En este trabajo se determina la similaridad extrayendo del corpus relaciones verbo/sujeto, verbo/

objeto y verbo/complemento contenidas en las sentencias de los documentos.
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2.9 WordNet

WordNet es una gran base de datos léxica del idioma inglés, aunque se ha extendido a otros
lenguajes mediante el proyecto EuroWordNet!?. Esta base de datos contiene un conjunto de sinénimos
cognitivos llamados synsets. Los synsets son grupos de sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios
cuyo objetivo es expresar significados. Ademas de los significados que determinan los synsets, éstos
se vinculan mediante relaciones conceptuales semanticas y léxicas, dando como resultado una red a

través de la cual es posible navegar entre los significados.

El desarrollo de la base de datos Iéxica de WordNet requiere realizar dos tareas principales para
la construccién de la misma, es asi como lo describe Beckwith et al. [7]. Una de ellas consiste en
escribir los archivos de recursos que contienen la base de datos léxica, que es la esencia de WordNet.
La segunda tarea es la creacion de un conjunto de programas para computadoras que acepten los
archivos de recursos. En el desarrollo de estas tareas el sistema completo de WordNet se divide en
cuatro partes: los archivos lexicografos fuente de WordNet; el software para convertir estos archivos
en la base de datos léxica WordNet; la base de datos léxica WordNet; la suite de herramientas de

software utilizado para acceder a la base de datos.

En el desarrollo de esta tesis se utilizaron algunas de las herramientas para el acceso a la base
de datos WordNet. Estas herramientas son un conjunto de proyectos adicionales entre los que se

encuentran:

= Redes Semdnticas — WordNet en idiomas distintos del Inglés
= [nterfaces Web — Proporcionan acceso a WordNet a través de la red

= Interfaces locales - (APIs) — Un conjunto de archivos disponibles para su descarga y codificados

en diferentes lenguajes de programacién.

2Djsponible en http://www.illc.uva.nl/EuroWordNet/\#EuroWordnet, accesado en septiembre de 2011.
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= Extensiones — Son sistemas que amplian las caracteristicas de WordNet o la integran en sistemas

mas grandes.

= Asignaciones — claves para sentidos y/o mapeo de synset entre diferentes versiones de WordNet

Especificamente se utilizaron las APls JWNL!? (Java WordNet Library) y RiTa'*, que son APIs
de Java para acceder a WordNet y proporcionan acceso a nivel de API para los datos de WordNet.

Estan escritas en Java puro (no utiliza cédigo nativo), por lo que son totalmente portitiles.

WordNet se ha utilizado en trabajos como el desarrollo de ontologias, algunos ejemplos de esto
son los trabajos de Ocampo [45] y Hu et al. [30]. También se ha utilizado en la categorizacién de
texto como en el trabajo de Li et al. [40], para el clustering de documentos en trabajos como el de

Chen et al. [15] y propuestas para la clasificacién de texto como la de Liu et al. [41].

2.10 Trabajos relacionados

En esta seccién se presentan los trabajos relacionados que se considera mas relevantes para este

trabajo de tesis, en lo que se refiere a la representacién de documentos utilizando grafos.

El enfoque de Shi et al. [58] es un método de clasificacién semdntica. Este representa los
documentos semdnticos conectando los conceptos como un grafo y calculado la similaridad del
documento para editar la distancia entre las conexiones del grafo de conceptos. Utiliza tinicamente
dos relaciones semanticas: hiperénimo y la relacién es-parte-de. A diferencia de lo que se propone para
esta tesis en comparacién con el trabajo de Shi et al., que prueba su enfoque a partir de documentos

semanticos como RDFs y ontologias, en esta propuesta de tesis se crea el documento semantico

13Djisponible en http://sourceforge.net/projects/jwordnet/, accesado en septiembre de 2011
14Disponible en http://rednoise.org/rita/wordnet/documentation/index.htm, accesado en septiembre de
2011
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desde un documento comiin, sin ningin tipo de informacién semdntica. Adem3s de esta diferencia
hay que mencionar que aunque este trabajo de tesis y Shi et al. [58] proponen una representacién
basada en grafos para un documento, Shi et al. sélo consideran dos tipos de relaciones, en cambio
en esta propuesta de tesis se consideraran relaciones del tipo: sinénimos, hiperénimos e hipénimos,
esto con el fin de abarcar no sélo las relaciones del propio documento, sino también las relaciones

que se pueden tener con conceptos que se encuentran en diferentes documentos.

Existen otras propuestas basadas en grafos como la de Wang y Taylor [61], ellos manejan el
término “bosque de conceptos” que se construye con ayuda de una ontologia y la base de datos léxica
de WordNet. El primer paso en este enfoque es obtener la frecuencia de ocurrencia de las palabras
en el documento y la eliminacién de las stopwords. Hay que destacar que este trabajo sélo considera
la relacién de hiperénimo entre las palabras del documento. El bosque de conceptos se construye
tomando dos términos del mismo documento (T1 y T2), si los synsets que corresponden a dichos
términos, llamados S1 y S2, tienen una relacién de hiperonimia, entonces se utilizara el synsetlDs
para representar los conceptos de T1 y T2 respectivamente y los demas sentidos para T1y T2 seran
descartados. Este proceso se completa cuando todos los pares de palabras se investigan. Siguiendo
los pasos anteriores se puede llegar a construir un arbol de conceptos que pueden contener términos
o synsetlDs que no estan estrechamente relacionados con los temas principales del documento. Para
solucionar este problema se utilizan las frecuencias de los términos que ocurren en el documento para
calcular un indice de contenido semantico para un arbol de conceptos en el bosque de conceptos, es
decir, el valor de frecuencia de las palabras, para eliminar los arboles con frecuencias mas bajas. Por
tltimo se mide la similitud semantica de dos documentos de texto s6lo comparando los conjuntos de
términos de sus respectivos bosques de conceptos. Una desventaja de este enfoque es que sélo parece
comportarse mejor que los métodos VSM (Vector Space Model) y LSI (Latent Semantic Indexing)

cuando se trata con documentos pequenos.

Otro trabajo interesante es el de Malo et al. [42] que se resume como un modelo basado en

reglas de filtrado de criterios, donde un documento recuperado puede contener conceptos que
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estan relacionadas con los conceptos de la consulta siempre y cuando exista una regla previamente
establecida que las relaciones. Los autores tratan de relacionar el tema de un documento con otros
problemas asociados con el contenido de Wikipedia y no el contenido real del documento a diferencia
de lo que trata el enfoque de esta tesis. Tampoco es totalmente auténomo en contraste con nuestro
enfoque, ya que el usuario debe proporcionar una descripcién del tema, los conceptos centrales y un

pequefio conjunto de documentos de ejemplo.
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2.11 Resumen

En este capitulo se han descrito de manera general los sistemas de recuperacién de informacién,
que es donde se contextualiza este trabajo de tesis. También se presentaron algunas herramientas
para la recuperacion de informacidn con los que se tiene cierta relacién. Asimismo se describieron los

conceptos basicos para la representacién de texto.

Se incluyé también una descripcién de los algoritmos de agrupamiento de texto que se exploraron
para la realizacién de este trabajo. Asimismo, se describié la base para la representacién de texto

empleada y la base de datos léxica WordNet.

Para finalizar se presentaron algunos trabajos relacionados con el trabajo desarrollado en esta
tesis. Particularmente se describieron tres trabajos encontrados en la literatura, que tienen una mayor

relacion con el trabajo que se presenta.



Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para la construccion de un grafo
semantico a partir de un conjunto de documentos escritos en inglés y una férmula para

el calculo de similitud sobre dicho grafo.

Como hemos visto en el capitulo anterior, ya existen muchas propuestas relacionadas con la
busqueda semantica, pero el problema no se basa sélo en desarrollar un método de bisqueda,
consideramos necesario proponer también una nueva notacién o estructura semantica que cubra

las deficiencias que presentan la propuestas existentes.

La idea del presente trabajo es definir un proceso de indexacién automdtica que refleje relaciones
semanticas construidas a partir de un conjunto de archivos, ademds de un método de biisqueda
que no sélo considere los criterios introducidos por un usuario sino que también tome en cuenta la
informacién semantica que se puede extraer de una representacion con grafos. Para cumplir estos
objetivos se disené la metodologia que se presenta en las secciones 3.1 a 3.3, en las cuales se describe

el proceso de indexacién, representacion semantica y bisqueda.

37
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3.1 Metodologia para la construccién del grafo semantico

La mayoria de las aplicaciones enfocadas a la indexacién de datos o bisqueda optan por crear
aplicaciones semiautomaticas las cuales requieren la definicién de parametros para su funcionamiento
o en su defecto fijan pardmetros estaticos. El objetivo de usar diversos algoritmos utilizados en el
area de mineria de datos en conjunto, es que se llegue a una representacién semantica dindmica en la
que cada metagrafo se derive de las caracteristicas del conjunto de datos de entrada, dado que cada
grupo de datos puede ser diferente. También se busca que todo el proceso de notacién semdntica
se vuelva transparente para el usuario, como comentidbamos en el planteamiento del problema, el
entendimiento de notaciones complejas, algoritmos y la intervencién obligada del usuario para el
uso de una metodologia es una de las razones que impide mayoritariamente la adopcién del nuevo

paradigma de la bisqueda semantica.

En la Figura 3.1 tenemos las faces del preprocesamiento del texto y aplicacién de diversos
algoritmos que se requieren para extraer ciertas caracteristicas del texto, cabe hacer notar que cada
fase extrae caracteristicas diferentes para el grupo de datos de entrada. La salida de cada uno de
estos algoritmos es la estrada para la siguiente fase, ya que si se utilizara sélo uno o algunos de estos
algoritmo no podriamos obtener todos los elementos necesarios para llegar a la representacién que

se desea.

Con esta metodologia también se deja abierta la posibilidad a otros investigadores para hacer uso
de ella para otros fines. Por ejemplo existen aplicaciones basadas en LDA, cuyo principal inconveniente
es la sintonizacién de parametros de LDA. En esta metodologia se sugiere el uso del algoritmo SOM
para obtener esos parametros sin intervencién del usuario, y se explica detalladamente la configuracién
de ambos algoritmos para que este proceso sea recreado sin necesidad de algtin programa o framework

en especifico.

Para sintetizar, la principal aportacién de la metodologia propuesta en la Figura 3.1 es utilizar
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las caracteristicas definidas por el conjunto de algoritmos para crear enlaces entre los nodos de un
grafo para que la informacién sea mas representativa semanticamente pero menos compleja que las

propuestas actuales, como las ontologias.

Recordemos que la indexacién o representacién de los datos es sélo uno de los problemas
que implica la Recuperacién de Informacién, por ello a lo largo de ese capitulo se describirdn
detalladamente no sélo las fases para la representacién si no también los métodos de biisqueda

ideados para esta propuesta.

Representacion gréfica

Extraccién K Términos relevantes \
de texto (
— —_— Set !
ixt \\ )
— Stopwords
Significados \ L
| _Sinénimos _|
| hipénimos |]< WordNet oA SOM
N[o09990 g8 of| Relacones [ £ B
O sentidos O — Similitud —_— Relaciones
O oo0o0 © 0% Q0
\ 0 000 © / 00 o)

|

Figura 3.1: Metodologia propuesta para la construccién de un grafo semantico

= Extraccién de texto. Se realiza la lectura de los documéntos y su transcripcién a texto plano.
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s Extraccién de términos relevantes. Esta etapa comprende la extraccién de los términos

mas significativos de todos los documentos basado en la hipétesis distribucional.

= Recuperacién de significados. Se debe encontrar el significado de las palabras contenidas

en los documentos.

= Obtencidn de relaciones. Permite encontrar las relaciones que pueden existir entre diferentes

palabras y agrupar las que sean similares.

» Representacién grafica. Se crea un grafo que represente las relaciones entre las palabras

contenidas en los diferentes documentos.

A continuacién se desglosan las actividades de las etapas arriba mencionadas.

3.1.1 Etapa |l: Extraccién de texto

El primer paso es transformar el contenido de los documentos que se encuentren en formatos

como “dOCX”, “xISX” , upptxn , udoc , XIS” , .xpptn' updfn , uodtn , uodpn , uodsn , “odg”' upsn' ..pptu ,

”

“html”, “xml", “zip", “tgz’, “tar”, “gz", "rtf” y “pas” a su representacién en texto plano. Esto

permite trabajar con diferentes tipos de archivos de origen.

Esta transformacidn es necesaria ya que es mas facil manipular texto plano que texto en diferentes
formatos. Adicionalmente este paso también se requiere para no mover ni alterar fisicamente los
documentos de entrada. Para esto se pueden usar herramientas parser (en el caso de esta tesis se

utilizé Apache Tika).
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3.1.2 Etapa Il: Extraccion de términos relevantes

3.1.2.1. Extraccion de términos

El siguiente paso es eliminar los stopwords. Estas palabras no son consideradas como relevantes
para el contenido del archivo y tampoco ayudan a la biisqueda, por el contrario se eliminan o filtran

en la mayoria de los sistemas de recuperacién de informacién.

En este paso también se hace una extraccién de las relaciones verbo-sustantivo, descartando
el resto de las palabras. Para ello se emplea la Semdntica Distribucional, que es la rama de
Procesamiento de Lenguaje Natural que se definié como un intento por modelar el significado de las
palabras, frases y documentos en base a la distribucién y uso de las palabras en un corpus de texto,
con el fin de aproximarse mas al significado real de los términos [64]. En este sentido la hipétesis
distribucional vista en la seccién 2.8 nos dice que los verbos y sustantivos aportan mayor significado

a una oracién. Por ejemplo, teniendo en cuenta los siguientes contextos:

1. The X sleeps near the wooden fence.
2. The X chews the grass in the meadow.

3. The farmer shears the white X.

El conjunto de palabras {sleep, fence, chew, grass, meadow, farmer, shear, white} que constituye
una representacion simplificada de los contextos acumulados de X, proporciona informacién suficiente
(al menos para un ser humano) para identificar a X como una “sheep” [9]. Es por ello que se
han elegido a los verbos y sustantivos como términos mas relevantes, descartando asi el resto de
los elementos de una oracién. Para esto se obtienen las dependencias existentes de cada oracidn
mediante el uso de un analizador gramatico-probabilistico y un etiquetador cuya funcién se describe

en la seccién 2.4.3.
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Con el uso del analizador gramatical obtenemos un mapa de dependencias que provee una
descripcién simple y uniforme de las relaciones existentes en una oraciéon. De acuerdo a Marneffe
y Manning [17], dicha descripcién debe permitir a un ser humano, sin conocimientos lingiiisticos,
interpretar las relaciones de manera ficil y efectiva. Teniendo el mapa de dependencias se construyen
todos los posibles arboles de la oracién de entrada y el analizador devuelve el drbol con mas alta

probabilidad.

Un analizador que cumple con las caracteristicas anteriores es el Stanford Parser', que considera
52 relaciones gramaticales. Sin embargo, se eligié sélo un pequefio conjunto de dependencias para
la extraccién de relaciones ya que el enfoque propuesto esta basado en la hipétesis distribucional
explicada en la secciéon 2.8. El tipo de dependencias son relaciones binarias, donde una relacién
gramatical tiene un gobernador (también conocido como regente o cabeza) y un dependiente. Las

dependencias utilizadas han sido tomadas de Marneffe y Manning [17] y son las siguientes:

csubj: clausula del sujeto
Es el sujeto sintactico clausal de una cldusula, es decir, el sujeto es en si mismo una clausula. El
gobernador de esta relacién no siempre sera un verbo. Ejemplo:

What she said makes sense = csubj(makes, said)

csubjpass: sujeto clausal pasivo
Un sujeto clausal pasivo es un sujeto sintactico clausal de una cldusula pasiva. Ejemplo:

That she lied was suspected by everyone = csubjpass(suspected, lied)

!Disponible en http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml\#Download, accesado en
septiembre del 2011
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dobj: objeto directo

El objeto directo de una VP (verbal phase-frase verbal) es la oracién nominal que es el objeto
del verbo; el objeto directo de una clausula es el objeto directo del VP, el cual es el predicado de la
cldusula. Ejemplo:

She gave me a raise = dobj(gave, raise)

iobj: objeto indirecto
El objeto indirecto de una VP es la oracion nominal que es el objeto del verbo; el objeto indirecto
de una clausula es el objeto indirecto del VP, el cual es el predicado de la cldusula. Ejemplo:

She gave me a raise = iobj(gave, me)

subj: sujeto nominal
Un sujeto nominal es una oraciéon nominal que es el sujeto sintictico de una cldusula. El
gobernador de esta relacién podria no ser un verbo. Ejemplo:

Clinton defeated Dole = nsubj (defeated, Clinton)

nsubjpass: sujeto nominal pasivo
Un sujeto nominal pasivo es una oracién nominal que es el sujeto sintictico de una clausula
pasiva. El gobernador de esta relaciéon podria no ser un verbo. Ejemplo:

Dole was defeated by Clinton = nsubjpass(defeated, Dole)

xsubj: controlando el sujeto
Un sujeto de control es la relacion entre la cabeza de una cldusula complemento y el sujeto
externo de la clausula. Ejemplo:

Tom likes to eat fish = xsubj (eat, Tom)

El etiquetador empleado indica el sentido gramatical de cada palabra contenida en la oracién, es

decir etiqueta cada palabra como un sustantivo o verbo.
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Del total de relaciones identificadas en el corpus se obtiene un subconjunto R que satisface dos

restricciones [45]:
1. Las relaciones coinciden con al menos 7 de los tipos de dependencias obtenidas por el analizador.

2. Las relaciones contienen la palabra gobernadora etiquetada como verbo y la palabra

dependiente etiquetada como sustantivo, obtenidas por el etiquetador.

A cada elemento del conjunto R se aplica el proceso de lematizacién (o stemming)?. El objetivo de
aplicar este proceso es aumentar la frecuencia de ocurrencia de un mismo término. Asi encontraremos

con qué ocurrencia se encuentra a un verbo con un determinado sustantivo.

3.1.2.2. Representacién vectorial

Con el proceso anterior se obtiene una representacion vectorial con base al peso de una relacién
verbo-sustantivo, calculando para ello el valor de tf-idf. El valor tf es la frecuencia del término en
el segmento de texto. En este enfoque para el cdlculo de tf-idf, un término se refiere a la relacién
verbo-sustantivo, es decir se cuenta el niimero de veces que aparece un sustantivo acompaiiado de un
verbo determinado. El valor de idf se utiliza para indicar la distincion del término. Esto se traduce en
mayor peso para términos que aparecen con mas frecuencia y mayor peso para los términos inusuales
[67]. La idea de una expresién tf-idf es que el peso de las relaciones deba reflejar la importancia

relativa de una relacién en un documento con respecto a las otras relaciones en el documento.

La ponderacién tf-idf es un valor usado a menudo en tareas de recuperacién de informacién y
mineria de texto. Este peso es una medida estadistica usada para evaluar cuan importante es una
palabra respecto a un documento perteneciente a una coleccién de documentos, y evitar asi el uso

de valores absolutos en términos con mucha frecuencia pero que no aportan realmente un significado

2lematizacién es un proceso mediante el cual la terminacion de las palabras u otros afijos son eliminados o
modificados a fin de que las palabras que difieran en formas no relevantes pudiendo fusionarse y tratarse como
equivalentes. Un programa de computadora que lleva a cabo esa transformacion se conoce como un stemmer o
stemming algorithm. La salida de un stemming algorithm se conoce como un lema [46].
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importante.

La férmula para calcular la frecuencia de los términos se muestra en la Ecuacién 3.1 [73]:

Ti,j

tfij = T tigg (3.1)

donde n; ; es el nimero de veces que aparece el término t; en el documento d;, y el denominador
es la suma del nimero de ocurrencias de todos los términos en el documento d;. Por desgracia,
esta frecuencia no es una probabilidad realista, por esto se utiliza para incrementar la precision otra
estimacion, /a frecuencia de los términos normalizada. El valor tf-idf es usualmente normalizado para

prevenir que documentos extensos adquieran una inusual ventaja sobre documentos mas pequefios.

La frecuencia de los términos normalizados se calcula de acuerdo a la Ecuacién 3.2:

tfi
mé‘x(tfl,h tfl,Z) "'tft,j)

Tltf,;,j = (32)

La frecuencia de los términos normalizada es la relacién entre la frecuencia de los términos, es
decir, un término entre la frecuencia del término de maxima frecuencia, esto para cada término en el
documento. Por ejemplo, si el término ¢ aparece diez veces en el documento, y el término con mayor

frecuencia aparece 100 veces, entonces ntf; ; es 0.1 [24].

La frecuencia inversa de los documentos (idf) es una medida de la importancia general del

término y se calcula mediante la Ecuacién 3.3:

| D]

s = log T ey

(3.3)

donde |D| es el nimero total de documentos en el corpus; |{d : t; € d}| es el nimero de
documentos en los que aparece el término t; (es decir, n; ; # 0). Si el término no esta en el corpus,

esto dard lugar a una divisién por cero. Por lo tanto, es comiin el uso de 1+ |{d : t; € d}|, entonces:
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(tf —idf)i; = tfi; X idf; (3.4)

Un valor tf-idf alto es alcanzado por un término con alta frecuencia en el documento considerado,
pero baja frecuencia en la coleccién total de documentos. De esta manera, el coeficiente tiende a

filtrar términos comunes.

Una vez calculado el peso de cada relacién verbo-sustantivo con base a la Ecuacion 3.4 se obtiene
como salida una matriz como la que se ilustra en la Tabla 3.1, donde cada fila representa un vector
de pesos por cada una de las palabras w. Para realizar el calculo de tf-idf para las relaciones verbo-
sustantivo deberd existir una matriz similar a la de la Tabla 3.1 por cada documento y por todo el
corpus, para poder obtener las frecuencias requeridas por las ecuaciones anteriores. El resultado final

serd una tabla como la de la Tabla 3.1 que contenga las frecuencias relativas y una clase asignada.

Sustantivos

Wi | Wie | w1z | Wia | ... | Wim | class;
w | W21 classy
S | wa classs
g Wy classy
Wpt | Wn2 | Wnz | Wna | -+ | Wnm | class,

Tabla 3.1: Matriz de pesos

La representacién vectorial etiquetada de la Tabla 3.1 es la entrada a una red SOM (Self-
Organizing Map) que se utiliza para determinar el nimero de temas por documento y asi ponderar el
niimero de temas en todo el corpus. El proceso de entrenamiento de la red se describe en la siguiente

seccién.
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3.1.2.3. Self-Organizing Map

Las ventajas de los mapas autoorganizativos radica en que son capaces de preservar la topologia
del espacio de los datos, proyectan datos altamente dimensionales a un esquema de representacién de
baja dimension y tienen la habilidad de encontrar similitudes en los datos. Un aspecto diferenciador

de la red SOM de otras muchas redes es que aprende sin supervisién, de aqui su nombre en inglés.

Se podria decir que la SOM es una “proyeccién no lineal” de la probabilidad de la funcién de
densidad de los datos de entrada de alta dimensién (R") en una salida de dos dimensiones [35]. Al
igual que cualquier método de clasificacién no supervisada, también puede ser utilizado para encontrar
clusters en los datos de entrada, que es el caso que nos interesa. Existen muchas versiones de la
SOM ya que entre los inconvenientes que tienen las variantes de este tipo de red esta por ejemplo el
seleccionar el rango de datos de entrenamiento, el nimero de entradas y de salidas deseado, entre
otros. Por ello en esta propuesta se ha optado por utilizar el algoritmo basico, cuyos pardmetros a

grandes rasgos se describen a continuacién.

Dado un vector de entrada = (por ejemplo class;, de la Tabla 3.1) en R™ se compara con todas
las m; neuronas que forman la capa de salida con cualquier métrica. En las aplicaciones practicas se
usa habitualmente la mds pequefia de las distancias euclideanas ||z — m;|| para definir el nodo de

mejor coincidencia, representado por el subindice ¢ de la siguiente manera:

[lz — me|| = min||z — mi|| (3.5)

¢ = argmin||zmi|| (3.6)

Por lo tanto, z se asigna o mapea al nodo c en relacién con los valores de pardmetros m,;. Durante

el aprendizaje los nodos que estdn topogrificamente cerca en la matriz a una cierta distancia se
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activardn unos a otros para aprender de la misma entrada. Los valores iniciales de m;(0) se eligen al

azar de la siguiente manera:

mi(t +1) = mi(t) + ha(B) 2(t) — mi(2)] (37)

donde ¢ es un nimero entero y representa un ciclo de ejecucién y hg(t) es el llamado
niicleo de vecindad. Esta es una funcién definida sobre los puntos de la red. Por lo general,
hic(t) = h(||re — 7il|,t), donde . € R* y ri € R? son el radio de los vectores de los nodos de
¢ e i, respectivamente en la matriz. Con el aumento de ||r. — 7;||, he llega a 0. El peso promedio
de un vector y la forma de h,; define la “rigidez” de la “superficie elastica” a ser instalados en los

puntos de datos del mapa final.

Para la definicion de h;(t) se usa un arreglo de puntos alrededor del nodo c. Sea este conjunto de
indices denotado como N, (nétese que podemos definir Nc = N¢(t) como una funcién de tiempo)
mediante el cual hy; = a(t) sii € N,y hs =0, si @ ¢ N,. Este tipo de niicleo recibe el nombre
de “burbuja”. Otro niicleo de vecindad ampliamente aplicado se puede escribir en términos de la

funcién de Gauss.

_lre = 7‘illz)

he = a(t) x exp( 207(1)

(3.8)

donde a(t) es otro valor escalar de “taza de aprendizaje”, y el parametro o(t) define el ancho del
nucleo, este ultimo corresponde al radio de Nc. Tanto a(t) como o(t) son algunas de las funciones
mondtonamente decrecientes y sus formas exactas no son criticas. Se ha eligido un valor de 0.2 para
oy un o = 3. Estos datos se tomaron después de la realizacién de diversas pruebas sobre un corpus

de 250 documentos y 20909 palabras en el vocabulario.

Como se mencionaba, la red SOM puede usarse para agrupar datos, en la Figura 3.2 se muestra
un ejemplo da la salida de la red para un documento. Como se puede observar, el conjunto de

relaciones se agrupa en un niimero determinado de clases. Ese conjunto de clases representa |a
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cantidad de temas de las que trata el documento y el tamafio de esa submatriz de salida representa

el nimero de relaciones aproximado que podria abarcar un tema.

class14 . class10 dassi16

Figura 3.2: Ejemplo de una matriz de salida de la red SOM

3.1.2.4. Latent Dirichlet Allocation

Una vez que se tienen los temas y las relaciones por temas, es importante definir cuiles relaciones
son las mas representativas de cada tema, para ello se utiliza el algoritmo de LDA (Latent Dirichlet
Allocation), tomando las caracteristicas de la matriz de salida de la red SOM para configurar los
pardametros del algoritmo LDA y utilizando la técnica de muestreo de Gibbs, ya que, como se puede
leer en el trabajo de Yi Wang [63], el rendimiento de este método es comparable con otros tipos
de entrenamiento LDA, pero es mejor en Sptimos locales. Gibbs es un caso especial de la cadena
de Markov Monte Carlo (MCMC) y produce algoritmos relativamente simples para la inferencia

aproximada de grandes dimensiones, tales como los modelos de LDA.
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Los métodos MCMC pueden emular grandes dimensiones de distribuciones de probabilidad p(Z),
por el comportamiento estacionario de una cadena de Markov [27]. Esto significa que se genera una
muestra para cada transicién de la cadena después de que un estado estacionario de la cadena se
ha alcanzado, lo que ocurre después de un llamado “periodo burn-in” que elimina la influencia de
los parametros de inicializacién. Gibbs es un caso especial de MCMC, donde las dimensiones z; de
la distribucién son muestreadas alternativamente una a la vez, condicionado en los valores de todas

las otras dimensiones, que se denota por Z—;. El algoritmo funciona de la siguiente manera:
1. Elegir la dimensién i (al azar o por permutacion)
2. Muestrear z; para p(z;;|ZT-;).

Para construir un muestreo de Gibbs deben encontrarse los condicionales univariados (o

condicionales completos) lo cual es posible mediante la Ecuacién 3.9:

p(@ _  p(@)
P(fﬂi) fp(f)dxi

p(zi;|2~) = with T = {z;,7-; (3.9)

Para los modelos que contienen variables ocultas 2, su probabilidad posterior dada la evidencia,
p(Z]%), es una distribucién cominmente buscada. Con la Ecuacién 3.9, la formulacién general de

un muestreo de Gibbs para tales modelos de variables latentes se convierte en:

e = - 3.10
p(Fnd) | Lp(3 D) 510}
donde la integral cambia a una suma de variables discretas con un nimero suficiente de muestras

Z., 7 € [1, R], asi la variable latente posterior se puede aproximar mediante la Ecuacién 3.11:

i=v]

i "
p(AT) = £ Y 8(Z - Z) (3.11)
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con la delta de Kronecker® §(@) = 1 si @ = 0, 0 de otra manera.

Para obtener un muestreo de Gibbs para LDA se aplica el método de variables ocultas. Las

variables ocultas son los temas que aparecen con las palabras del corpus wy, n.

A continuacion se describe la formula mas importante que se utiliza para el muestreo de temas
por palabras [51]. Sean W y Z los vectores de todas las palabras y su tema asignado de toda la
coleccion de datos W, la asignacion de temas de una palabra en particular depende de la asignacion
de tema actual de todas las posiciones de palabras. Mas especificamente, el tema asignado de una

palabra en particular ¢ es la muestra de la distribucién multinomial siguiente.

nd ., + B, nd + oy
174 K ]
oV 0+ 8]~ 12K 0% + o) — 1

p(zi = k|zo, w) = (3.12)

donde n es el nimero de veces que la palabra t es asignada al tema k exceptuando la asignacion
actual, la primera Y es el niimero total de palabras asignadas al tema k exceptuando la asignacién
actual, n es el nimero de palabras en el documento m asignadas al tema k exceptuando la asignacién
actual y la segunda Y es el nimero total de palabras en el documento m exceptuando la palabra
actual t. En casos normales los parametros de Dirichlet « y 8 son simétricos, es decir, todos los ay

son iguales y similares para 3.

Después de terminar el muestreo de Gibbs se calculan dos matrices ® y © de la siguiente manera.

__nP+5
Prt = v

kT (3.13)
Zv:l In’;c ) + 'BU

3Delta de Kronecker es una funcién de dos variables, que vale 1 si son iguales, y 0 si son diferentes [13]
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9 . Tl,g:) + o
mk — & (i
Zf:l n + Q;

donde © = {9, }M_, : una matriz M x Ky ® = {¢x}f<, : una matriz K x V.

(3.14)

Usando las Ecuaciones 3.12, 3.13 y 3.14 se construye el Algoritmo 2 [27]. El procedimiento sélo
usa cinco estructuras de datos, las variables de conteo n, y n,, que tienen una dimensién M X K y
K x V respectivamente, las sumas de sus filas n,, y n, con dimensién M y K, asi como la variable
de estado z,, con dimension W. El algoritmo de muestreo de Gibbs se ejecuta en tres periodos:

inicializacién, burn-in y muestreo.

El resultado de esta etapa es un listado de todas las relaciones verbo-sustantivo de cada
documento en el que para cada documento se sabe el nimero de temas que abarca y las relaciones

verbo-sustantivo mas representativas de cada tema.

3.1.3 Etapa Ill: Recuperacion de significados

En los actuales modelos y sistemas de recuperacién de informacién, sélo cuando las palabras de
la consulta aparecen en el documento, el documento puede ser recuperable. Sin embargo, el mismo
concepto por lo general tiene varios métodos de expresién en lenguaje natural. Como resultado, es
probable que los documentos que si estén relacionados se puedan omitir debido a la diferencia en su
expresién. Este tipo de problema es una de las razones mas importantes que influyen de la exactitud

de recuperacién de informacién [60].

Dado que un usuario no puede tener un conocimiento completo del dominio y a menudo no puede
especificar las palabras clave adecuadas y exactas para una consulta vélida, hemos optado por agregar
una fase de "expansién semantica”, un proceso que ha sido utilizado exitosamente en trabajos como
el de [74] y [19] en el desarrollo de ontologias para ampliar informacién y en los trabajos de [54] y

[14] en “expansién de consultas” para ampliar las zonas de bisqueda.



3. Metodologia 53

Algoritmo 2 Algoritmo de muestreo de Gibbs para latent Dirichlet allocation

Inicializacidon. Poner a cero todas las variables de conteo nﬁ,’f), N, nfct), Nk
para todos los documentos m € [1, M] hacer
para todas las palabras n € [1, N,,] en el documento m hacer
muestrear el indice de temas z,, , = k ~ Mult (1/K)
incrementar contador de temas por documento nd® +1
incrementar suma de temas por documento n,, + 1
incrementar contador de temas por término n,(:) +1
incrementar suma de temas por término n; + 1
fin para
fin para
Gibbs en periodo burn-in y el periodo de muestreo
mientras no ha terminado hacer
para todos los documentos m € [1, M| hacer
para todas las palabras n € [1, N,,] en el documento m hacer
para la asignacién actual de k para un término ¢t de la palabra w,,, hacer
decrementar contador y suma: nﬁ,’f) -1;n, —1; n,(:) —1;n,—1
fin para
muestreo multinomial acc. para la ecuacién. 3.12 (decrementar desde el paso anterior):
muestrear el indice de temas k ~ p(z;| 7., 0)
usar la nueva asignacién de z,, , para un termino ¢ de la palabra w, »:
incrementar contador y sumas:nf,’f) +1; n, +1,; ng) +1;n+1
fin para
fin para
comprobar la convergencia y la lectura de los pardmetros
si converge y L iteraciones de muestreo desde la ultima lectura de salida entonces
los diferentes parametros lectura de salida se promedian.
lectura de los parametros establecidos ® de acuerdo a la ecuacién. 3.13
lectura de los parametros establecidos © de acuerdo a la ecuacién. 3.14
fin si
fin mientras

Para este proceso se requiere encontrar el sentido de cada término significativo del texto en
WordNet. Para ello se emplean los sinénimos, hipénimos e hiperénimos de esta base de datos.
Recordemos que tenemos dos conjuntos de términos, uno de verbos y otro de sustantivos. Aunque
en pasos anteriores se ha trabajado con ellos en forma de una sola relacidn, en esta etapa se

procesan de forma independiente ya que WordNet maneja estos dos grupos de forma separada,
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asi que las consultas se deben hacer considerando la etiqueta de verbo o sustantivo respectiva para
cada término. La finalidad de este proceso es ayudar a ampliar la bisqueda adicionando términos a
los ya encontrados en el texto. En la Figura 3.3 se puede observar que del verbo domesticate se

derivan otros verbos pero ningtin sustantivo.
domesticise
reclaim /
\ J domesticize
cultivate LA B
"""""" _domesticate’
naturalise” P
’II ‘ll
naturalize tame

Figura 3.3: Ejemplo de recuperacién de significados

3.1.4 Etapa IV: Obtencion de relaciones
Con el conjunto de palabras que son retornadas de WordNet se forma un grafo en el que cada

palabra representa un nodo, un nodo puede tener varias palabras si las palabras comparten un mismo
significado. Esto podria parecer confuso para el caso de una relacién de sinonimia, pero visto desde

el punto de vista de la estructura de datos, (Figura 3.5), que se explica mas adelante, la informacién

de la relacién de sinonimia esta en el nodo. El objetivo de que un nodo tenga mds de un término es

por cuestiones de espacio, sera indistinto se maneja un nodo por cada término.

Cada vez que recuperamos los términos relacionados a una palabra, es decir los sinénimos,
hipénimos e hiperénimos, se van creando los enlaces entre ellos. Tomando en cuenta que no deben

existir términos repetidos en el grafo, cada término tiene una clave asignada tomada de WordNet, sj el

término no tiene un equivalente en WordNet entonces se le asigna un nimero negativo. Estos enlaces
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permiten establecer relaciones entre diferentes términos considerando la relacion de palabras con

sentido similar, es decir, qué tan fuerte o débil es la relacién entre cada término de los documentos.

En la Figura 3.4 podemos ver un pequefio ejemplo de estas caracteristicas para la palabra “dog”.
Esta palabra tiene un hiperénimo que es “canine” y dos hipénimos que son “puppy” y “doggy”, en
este ejemplo también podemos ver las claves que WordNet ha asignano a cada término. Dado que
el ejemplo es muy sencillo también podemos ver la descendencia, es decir la relacién indirecta entre

“canine” y “puppy” por ejemplo.

canine

Vs \
< N o
.\Q'O(\\, 4 > N \00,07
\\/ r'd N i (o)
e
1@5 2 ‘@: 2
puppy doggy

Figura 3.4: Ejemplo de relaciones semanticas

También es posible agregar mas informacion a los nodos, es una de las caracteristicas de este
tipo de estructura. En la seccién 3.2 veremos que son necesarios ciertos datos adicionales para poder

realizar las consultas, en dicha seccién se describe de forma mas detallada la estructura del grafo.

Teniendo el grafo de términos relacionados se genera un meta-grafo (grafo de grafos) de todos los
documentos en conjunto. Esto se logra cuando ya se sabe qué nodos corresponden a un determinado

documento.
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3.1.5 Etapa V: Buasqueda en el meta-grafo

Por dltimo, y para demostrar que esta estructura sirve no sélo como medio de representacion
semantica, se aplican los algoritmos del calculo local y calculo global para la bisqueda de documentos
en el grafo. La descripcién y uso de estos algoritmos se detalla en la seccién 3.3, el primer tema de
esta seccidn se refiere a la forma en la que se estructura la informacién en el grafo, también trata
sobre el esquema general de las bisquedas, las dos perspectivas del grafo (la de términos y la de

documentos) asi como la importancia que tiene cada consulta.

3.2 Estructura de datos para la representacion de
informacion

Como ya se menciond, el tipo de representacién que se utiliza para los datos es un grafo no
dirigido que puede ser conexo o disconexo. La Figura 3.5 ilustra un grafo formado por los subgrafos
de tres palabras; es de tipo disconexo ya que los tres subgrafos no se encuentran enlazados hasta este
momento. Conforme se agregan mas términos habra un mayor niimero de conexiones, permitiendo que
se convierta en un grafo conexo. Sin embargo, trabajar con un grafo disconexo, es lo mas probable.
Esto ocurre porque pueden llegar a existir términos muy especializados dentro de un documento que
no se encuentran en la base de datos WordNet. Al no poder encontrar qué relacién de sinonimia,
hiperonimia o hiponimia puede tener un término con respecto a otros en el mismo documento,
no sera posible enlazarlo, convirtiéndose asi en un subgrafo o nodo aislado. Sin embargo, esto no
representa un problema para las consultas, ya que la aplicacién desarrollada para la bisqueda en el

grafo considera también los nodos aislados.

En la Figura 3.5 también se puede observar la informacién que contiene cada nodo del grafo. Por
ejemplo: el primer dato indica su clave, si se trata de un verbo, como en la figura, o un sustantivo; a
qué palabra o palabras se hace referencia en ese nodo. La informacion del nodo también nos dice en

qué documentos podemos encontrar esa palabra y si se trata de un sindnimo, hiperénimo o hipénimo
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ID =234
Verb
Word = drop

Documents:
d1.doc-root,
d5.pdf-synonym,
d46.pptx-hypernym

Figura 3.5: Informacion que contienen los nodos del grafo.

derivado de algin término contenido en los documentos que se mencionan en el nodo. Todos estos

elementos se utilizan para realizar las blsquedas de informacién cuando se realiza una consulta.

La Figura 3.6 ilustra un metagrafo como ejemplo de la agrupacién de los términos por documento,
donde cada circulo en rojo es un término y los circulos exteriores son documentos. En este pequefo
ejemplo se puede observar cémo la informacion se traslapa, es decir un término puede pertenecer a

mas de un documento a la vez.

3.3 Busqueda en el meta-grafo

La bisqueda consiste en dos evaluaciones, primero realizar un calculo local para encontrar los
términos en los documentos y un segundo célculo global para encontrar documentos de temas afines.

Esto se explica con mas detalle a continuacion.
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Figura 3.6: Ejemplo de agrupacién de términos por documento.

3.3.1 Calculo Local

Con el meta-grafo ya se tiene una forma de representar los documentos y conocer la relacién entre
ellos. El siguiente paso es poder acceder a esa informacién. En esta seccion se presentan un conjunto
de férmulas, las cuales permiten a un usuario realizar una consulta y obtener como resultado una
serie de documentos que cumplan sintactica y semanticamente con la informacién que el usuario ha

proporcionado como entrada.

Al introducir una consulta, ésta se trasforma a un vector de entrada, llamado “vector de

busqueda”, representado de la siguiente manera.
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9={q1,%,...g=} = [1,0,1,0,...1,0]
dl = {‘ha‘ha---‘]m}

dy={q1,%,...qm}
(3.15)

dn = {41,¢I2, R Qm}

q-di = lqll l|d:| cos 6

donde q;...g., son los lexemas de las palabras introducidas en la busqueda. El lexema es una

palabra que constituye la unidad minima con significado léxico.

Por la forma en la que se ha construido el grafo, se consideran tres tipos de lexemas: verbos,
sustantivos y sustantivos compuestos. Este vector se compara contra los “vectores de correspondencia
de los documentos”, donde cada vector d; es el j-ésimo vector formado por la coincidencia de los
lemas encontrados en el documento j. Para ello se observa si el término g; existe o no en cada
documento del grafo. Un caso especial es el de los sustantivos compuestos, que se forman de dos
sustantivos, sino se encuentra el sustantivo compuesto se busca cada sustantivo por separado. En

este caso puede ocurrir que cada sustantivo individual pueda acompanar o no a un sustantivo distinto.

De acuerdo a la experimentacion realizada, cuando se encuentra un término lematizado en el

documento se deben considerar las siguientes ponderaciones:

s 1.0 si la palabra encontrada esta en el documento

= 0.9 si la palabra encontrada en el grafo es un sinénimo de alguna palabra que se encuentre en

el documento
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= 0.75 si la palabra encontrada en el grafo es un hiperénimo de una palabra que se encuentre

en el documento

= 0.60 si la palabra encontrada en el grafo es un hipénimo de una palabra que se encuentre en

el documento

Las medidas de similitud son una de las herramientas mas importantes para saber el grado de
similitud entre objetos. Funciones que expresan el grado de similitud de los elementos o conjuntos
se utilizan en la antropologia fisica, taxonomia numérica, ecologia, recuperacién de la informacién,
psicologia, andlisis de citas, y la clasificacién automatica. De hecho, el grado de similitud o diferencia

entre los objetos de es un problema de investigacién abierto.

En la expansion de consultas, varias medidas de similitud término-término basadas en la direccién
de vectores se han sugerido para seleccionar los términos de bisqueda adicionales. Las medidas
de similitud Jaccard, Dice y coseno se utilizan a menudo para este propésito [70]. Hablando
especificamente del problema que intentamos resolver en esta seccién con el desarrollo de una
representacién vectorial para los documentos recuperados, la medida de similitud de coseno es
considerada la mejor para la bisqueda de similitud de documentos [59], ya que como su nombre

lo indica se basa en la semejanza y no en la coincidencia exacta.

La forma de calcular qué tan similar es el vector de biisqueda contra el vector de documentos
utilizando la medida de similitud de coseno es obteniendo el coseno del dngulo entre vectores [43],

como se muestra en la Ecuacién 3.16

q-di Z;n=1 gj X d;
lglllld:ll \fzgnzl (q;) % \/f;nzl (di,)? (3.16)

cos(f) =
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La ecuacién anterior considera a cada vector como una linea representada en un plano cartesiano
y calcula la separacion entre estas dos lineas. El resultado de la funcién coseno es igual a 1 cuando
el dngulo es 0, y es inferior a 1 cuando el angulo es cualquier otro valor. Esta funcién sirve para
determinar si dos vectores apuntan en aproximadamente la misma direccidn, es decir si son parecidos.
Dados dos vectores de atributos q y d, la similitud del coseno 8 se representa mediante un producto
escalar y magnitud, como en la Ecuaciéon 3.16, donde el numerador representa el producto escalar

de los vectores g; y d;;, mientras que el denominador es el producto de su longitud euclidiana.

3.3.2 Calculo Global

Podrian existir verbos o sustantivos muy comunes en el grafo que podrian producir que el cilculo
local diera mayor importancia a términos mas comunes, cuya frecuencia es mayor. Para evitar este

problema se utiliza el algoritmo de PageRank (PR) como medida de célculo global.

En los dltimos afios se han desarrollado y probado varios métodos de recuperacién de informacién
centrados en la estructura de enlaces que mejoran significativamente el rendimiento de las bisquedas

en Internet, el algoritmo de PageRank y HITS son ejemplos de ello.

PageRank es considerada una de las primeras técnicas de andlisis basada en el enlace que
aumentan el rendimiento de recuperacién de informacién en la Web, dado que PageRank, expresa la
importancia”, o rango, de la pigina Web en toda la Web [52].

Desde el punto de vista matematico el algoritmo de PageRank es un modelo basado en grafos, y la
semejanza que tiene la Web vista como un grafo no dirigido [47], al igual que la representacién gréfica
que se propone en este trabajo sumado a los importantes resultados que ha tenido este algoritmo en
la bisqueda y ponderacién de paginas [62], [31], [1], [26], entre muchos otros, lo han convertido en
el modelo elegido como una ponderacién adecuada para obtener una medida de importancia global

para los documentos.
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Para lograr lo anterior, se usa un grafo con las conexiones de las relaciones verbo-sustantivo entre

documentos como el que se muestra en la Figura 3.7.

Hipénimo: Hiperénimo:
Palabra cuyo Palabra cuyo
significado significado
estd incluido incluye al de
en el de otra; otra u otras;
p. €j., gorridn p. ej., pajaro
respecto a respectoa
pajaro. jilgueroy

gorrion.

d99.html

Figura 3.7: Ejemplo de representacién grafica de 5 relaciones que enlazan 4 documentos.

Estas relaciones se obtienen mediante el algoritmo LDA y representan las relaciones mis
significativas de cada conjunto de temas correspondiente a un documento. Para este calculo no se
consideran todos los documentos, sélo aquellos que obtuvieron la puntuacién mas alta y que superan
la media en el cilculo local. A partir de este pequefio conjunto se busca con qué documentos se
relacionan y cudntas conexiones tienen entre ellos. La idea del cdlculo global es obtener el peso de
un documento con respecto a los demds. Asi, documentos de temas afines estardn mds relacionados
y tendrdn un mayor peso. Es en este paso cuando los nodos aislados (que son términos mas
especializados dentro del documento) cobran mayor importancia. El algoritmo inicial del PageRank

se muestra en la Ecuacién 3.17.
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PR(D) = (1—c)+c*S % (3.17)

donde PR(D) es el valor del PageRank para el documento D, PR(d;) significa el valor del

i=1

PageRank para el documento i-ésimo y un enlace de d; a D, N(d;) es el nimero de otro documento
(nodo) al que se enlaza, c es un valor entre 0 y 1 (por lo regular equivale a 0.85) y n es el nimero
de documentos a los cuales se enlaza D. El valor total asignado a cada documento es el resultado
de la suma de los pesos locales determinados por la aparicién de términos en el grafo y el nimero

de conexiones a otros documentos, como se muestra en la Ecuacién 3.18.

similarity = cos(6) + PR(A) (3.18)

Desde la perspectiva del calculo global, también podria ocurrir que todos o la mayoria de los
documentos estuvieran conectados. Dada esta consideracidn adicional, no se pueden tomar en cuenta

todos los documentos que se retornen del calculo global.

De acuerdo al resultado de la experimentacion se ha determinado que el nimero de documentos

recuperados serd como lo define la Ecuacién 3.19.

documentos recuperados = rcl/n (3.19)

asi se obtendr3 el nimero ideal de documentos a retornar en una consulta, donde n es el nimero
de lemas en una consulta y rcl corresponde a la cantidad de documentos recuperados por el calculo
local. Dado que para los rcl el primer grupo corresponde a los documentos que contienen mas lemas
asociados a la consulta. En un caso ideal estos serian los n lemas, el siguiente grupo tendria n — 1

lemas, decrementandose el valor de n hasta llegar al grupo que contiene solamente un lema asociado.

Entendemos que el grupo m3as importante es el primero, dado que tiene mas lemas asociados.
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Sin embargo, este grupo es sumamente reducido, ya que disminuye en razén del ndmero de lemas.
Dadas estas consideraciones y para hacer un reparto mas equitativo se divide el grupo de ganadores
en los n lemas como se mostré en la ecuacién 3.18. Asi se tomaran los documentos del primero y
parte del segundo o tercer grupo segtin sea el caso, considerando que los ganadores del célculo global

no son obligatoriamente los mismos que los ganadores del cilculo local.

3.4 Implementacién en software

En lo referente al software, el lenguaje que se propuso para el desarrollo del prototipo fue Java
mediante el entorno de desarrollo NetBeans 6.8 bajo la plataforma Linux Ubuntu 10.10-Maverick
Meerkat. Se ha considerado este lenguaje debido a que facilita la integracién de algunas herramientas
existentes que fueron esenciales para el desarrollo de la aplicacién y para la integracién de la aplicacién

en otras herramientas.

El prototipo desarrollado para la metodologia propuesta ha permitido implementar y evaluar las
ecuaciones 3.15, 3.16, 3.17, 3.18 y 3.19 como método de buisqueda y recuperacién de informacidn.

Los resultados de la evaluacién de esta implementacién se describen en el siguiente capitulo.

Se han utilizado las siguiente herramientas para el desarrollo de la aplicacién de prueba, la mayoria
de ellas estan codificadas en Java: Apache Tika, The Stanford Parser, Stanford Log-linear Part-Of-
Speech Tagger, JGibbsLDA, SOM PAK codificado en C, APl RiTa, WordNet y JUNG Framework.

Una superposicién de las herramienta utilizadas y los bloques que integran la solucién de la
representacién grafica, se describe a continuacién, y puede verse mds claramente en el diagrama de

la Figura 3.8. Los bloques en gris representan los médulos en los cuales se tomado de otros autores.

» Extracciéon de texto: Apache Tika*.

“Disponible en http://tika.apache.org/, accesado en julio 2011
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Extraccion de relaciones: The Stanford Parser®.

Lematizacion: Stanford Log-linear Part-Of-Speech Tagger®.

Representacion vectorial: Se desarrollé una aplicacién en Java implementando las ecuaciones

32, 33y 34.

LDA: JGibbsLDA: A Java and Gibbs Sampling based Implementation of Latent Dirichlet
Allocation (LDA)’.

SOM: SOM PAK: The Self-Organizing Map program package®.

Acceso a Wordnet: API RiTa.WordNet?.

Visualizacion del grafo: JUNG — The Java Universal Network/Graph Framework!©.

Para el caso de la extraccion de texto se desarrollé6 un programa en Java que explorara todos
los archivos del directorio de entrada y recolectara sélo aquellos que tuvieran una de las extensiones
de archivos visto en seccion 3.1.1 de la metodologia. Una vez hecho esto sélo se requirié hacer
uso de la funcién “tika.parser” de Apache Tika para realizar el proceso de extraccion. Como nota
adicional, algunos archivos pueden requerir la eliminacién de caracteres extrafios, pero ello sélo se
requiere eliminar estos caracteres utilizando expresiones regulares, se sugiere conservar sélo letras y

signos de puntuacién.

En el caso de Stanford Parser es muy similar al anterior, se desarrolld un programa en

Java que procesa independientemente cada oracién de cada archivo de entrada, creando un

5Disponible en http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml#Download, accesado en julio 2011

5Disponible en http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml, accesado en julio 2011

"Disponible en http://sourceforge.net/projects/jgibblda/, accesado en julio 2011

8Disponible en http://www.cis.hut.fi/research/som_pak/, accesado en julio 2011

9Disponible en bttp://www.rednoise.org/rita/wordnet/documentation/index.htm, accesado en julio
2011

1%Disponible en http://jung.sourceforge.net/download.html, accesado en julio 2011
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Figura 3.8: Herramienta utilizadas en los bloques que integran la solucién de la representacion grafica.

irbol gramatical para cada oracién con las funciones “LexicalizedParser”, “wordsAndTags” vy
“typedDependenciesCollapsed”, seleccionando sélo los verbos y sustantivos que concuerdan con la
funcion “lemmatiza” del Stanford Log-linear Part-Of-Speech Tagger. Al mismo tiempo que se lleva

este analisis se realiza en conteo de las veces que aparecen las relaciones entre los documentos.

Para la representacién vectorial se implementaron en Java las ecuaciones 3.2, 3.3y 3.4 que

obtienen las frecuencias de las relaciones a partir de los conteos de ocurrencia hachos por el parser.

Para el caso de SOM Pack se creé un cédigo en C para invocar a las funciones “randinit”, “vsom”,

“vcal”, “visual” y opcionalmente “umat” para almacenar la informacion de salida en un archivo que

representa los parametros para LDA.

Para el caso de LDA, sélo se requirié una modificaciéon para procesar los documentos como

archivos independientes y no en un solo archivo. Aunque este proceso es innecesario, no altera
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en lo absoluto el desarrollo de algoritmo LDA. Para ello se empleé la funcién “estimate” del API
JgibbsLDA.

En el caso del APl RiTa, se utilizaron las funciones “getSenselds”, “getAllSynonyms”,
“getAllHypernyms” y “getAllHyponyms" para obtener los sinénimos, hiperénimos e hipénimos
respectivamente. La formacion del grafo se describié en las seccién 3.2 y se puede apreciar mas

facilmente en las figuras 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 49y 4.09.

Uno de los usos del framework JUNG fue mostrar visualmente el grafo, aunque este paso puede
descartarse. El uso realmente relevante de este framework fue el algoritmo de PageRank tomado de

la funcién “algorithms.scoring.PageRank”.

Para las bisquedas de también se desarrollé codigo en Java que implementa las ecuaciones 3.15,

3.16, 3.17, 3.18y 3.19. En el apéndice A se muestra el diagrama de clases para esta implementacion.

Un breve ejemplo del desarrollo de lo que se realiza en estos pasos se da en el capitulo 4. A lo
largo de esta tesis se dan los detalles de los algoritmos y sus parametros para que la comprobacién
del método pueda ser recreada sin depender de una herramienta en especifico. El listado de las
herramientas que se muestra en esta seccién son una sugerencia que facilitaria el desarrollo de la
aplicacién, pero existe cédigo disponible de otros autores para los mismos algoritmos, de tal modo

que el desarrollo de la aplicacién se deja a criterio del lector.

3.5 Resumen

En este capitulo se han planteado tres contribuciones para la bisqueda y recuperaciéon de
informacién. Como primer punto se ha proporcionado un enfoque para una representacion grafica
de los documentos a través de la serie de pasos detallados en la seccion “Metodologia para la

construccién del grafo semantico”. En estas etapas para la construccién del grafo se puede observar
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cémo la extraccién de caracteristicas esenciales de un conjunto de documentos es una tarea bastante
complicada, sobretodo si se trata de un proceso que pretende ser totalmente independiente del
usuario. Sin embargo realizar este proceso de forma manual le tomaria demasiado tiempo a una

persona.

Como segundo punto se ha proporcionado un método de bisqueda y recuperacién de informacién
sobre la estructura de datos propuesta, con la que se ha podido sacar provecho a los enlaces

semanticos que se obtienen gracias a la representacién por grafos.

Como dltimo punto se propuso una férmula para reducir la cantidad de documentos retornados

por una consulta.

Para finalizar este capitulo se presenté un conjunto de herramientas para la implementacién en

software de la metodologia propuesta.
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3.6 Conclusiones

Tomando como referencia la metodologia para la construccién del grafo, podemos concluir que
el establecimiento de las relaciones semdnticas es sencillo y ficil de entender para un usuario dado
que es similar al proceso que realiza la mente humana. Adem3s de ser una estructura semantica ficil

de entender, le da una ventaja a este método por sobre otras representaciones mas complejas.

Podemos ver que en cada uno de los pasos de la metodologia se intenta dar solucién a diferentes
problemas de la bisqueda y representacién de informacién, concluyendo entonces que si este proceso
se realizara de forma manual requeriria demasiado tiempo para un ser humano realizarlo por completo
dado un grupo significativamente grande de datos. Esta es otra de las ventajas que podemos ver en

esta propuesta.

En lo referente a las propuestas de los algoritmos biisqueda, si observamos detalladamente, estas
férmulas pueden ser utilizadas en la “expansién de consultas”, en las que el proceso de construccién
del grafo podria llevarse acabo a la inversa, es decir construyendo un grafo para la consulta. Esto se
concluye a raiz de la idea de que en algunos casos no se pudiera indexar la informacién del usuario,
basados en esta propuesta estos 2 algoritmos de bisqueda pueden ser implementados de forma

independiente.

Al igual que en el caso anterior la férmula de recuperacién de informacién es un buen punto de
partida ya que considera la relacién consulta-contenido. Sin embargo una de las posibles desventajas

que tendria esta ecuacién es que reduce al minimo la cantidad de documentos a mostrar a un usuario.



Pruebas y resultados

En este capitulo se presenta la evaluacion y resultados obtenidos de la puesta en
practica de la metodologia descrita en el capitulo anterior. Se presentan los resultados de
experimentos con dos grupos de documentos, uno ampliamente utilizado en la literatura

y uno propio.

4.1 Introduccién

El objetivo de este capitulo es describir el proceso de evaluacién de la representacién mediante
grafos que se propone y demostrar la eficiencia del uso de esta propuesta para recuperacién de
informacién. La primera parte del capitulo se centra en el marco de trabajo para la evaluacién
de la aplicacién desarrollada. Para mostrar la propuesta se presentan experimentos y detalles de
configuracién de éstos. Posteriormente se describen las caracteristicas de los corpus de prueba
utilizados y las métricas de evaluacién aplicadas para medir el desempeno de la propuesta. Finalmente
se presenta la evaluacién del prototipo desarrollado comparando los resultados obtenidos con la

aplicacién de escritorio de Google (Google Desktop) y la aplicacion semantica SemanticVectors.

71
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4.2 Casos de prueba

En el primer caso se realizaron pruebas con un conjunto de documentos en formato PDF tomados
del sitio springerlink.com, los cuales fueron clasificados manualmente considerando un escenario de
cinco temas con 50 archivos por tema sumadno un total de 250 documentos. A continuacién se
presenta una lista de los temas con los cuales se desarrollaron las pruebas, éstos pertenecen al drea
de Ciencias Computacionales. Se eligié esta drea ya que involucra términos muy especializados, el
uso de términos técnicos es considerado como los peores casos para la aplicacién de la propuesta ya
que la base de datos WordNet, que se utiliza para la extraccién de términos, contiene sélo términos

generales no especializados del idioma inglés:

Algorithmica

Knowledge and Information Systems

Multimedia Tools and Applications

Software quality

Supercomputing

Cada documento de este corpus tiene en promedio 16 paginas. De las cuales se han extraido

27434 términos relevantes.

El segundo caso es el corpus de 20 Newsgroups*. 20 Newsgroups es una coleccién de
aproximadamente 20.000 documentos, en particiones (casi) iguales de 20 diferentes grupos de
noticias. Este fue originalmente recolectado por Ken Lang, probablemente para su articulo
Newsweeder: Learning to filter netnews [39], aunque no menciona explicitamente esta coleccién. La

coleccién de 20 Newsgroups se ha convertido en una coleccién de datos popular para experimentos

1Disponible en http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/, accesado en noviembre del 2011
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en aplicaciones de texto para técnicas de aprendizaje automatico, tales como la clasificacién de texto

y el agrupamiento de texto.

Para los 20 diferentes grupos en los que estd organizada la coleccién, cada grupo corresponde
a un tema diferente. Algunos de los grupos de noticias estdn estrechamente relacionadas entre
si (por ejemplo comp.sys.ibm.pc.hardware / comp.sys.mac.hardware), mientras que otros estan poco
relacionados (por ejemplo, misc.forsale / soc.religion.christian). La Tabla 4.1 muestra una lista de

los 20 grupos de noticias, dividido (aproximadamente), de acuerdo a cada temdtica:

comp.graphics rec.autos sci.crypt
comp.os.ms-windows.misc | rec.motorcycles sci.electronics
comp.sys.ibm.pc.hardware | rec.sport.baseball sci.med
comp.sys.mac.hardware rec.sport.hockey sci.space
comp.windows.x

talk.politics.misc talk.religion.misc
misc.forsale talk.politics.guns alt.atheism

talk.politics.mideast | soc.religion.christian

Tabla 4.1: Los grupos de noticias dividido por tema del corpus 20 Newsgroup

Para la experimentacién con el corpus 20 Newsgroups se tomaron cuatro temas que suman un

total de 3696 documentos:
= comp.os.ms-windows.misc
= comp.sys.ibm.pc.hardware

= sci.crypt

talk.religion.misc

De los cuales se puede observar que sélo dos estan estrechamente relacionados. El objetivo de
usar grupos de datos que tienen poca interseccion es ver si la aplicacion es capaz de hacer esa misma

distincién entre los grupos.
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4.3 Validacion experimental

En esta seccién se presenta una descripcién del equipo de prueba utilizado para la fase de pruebas

y los resultados parciales que se van obteniendo en cada una de las etapas de la metodologia.

4.3.1 Infraestructura de prueba

Se conté con una computadora de escritorio con las siguientes caracteristicas:
= Procesador Intel Core 2 Duo a 2.93GHz
= 8 Gb de memoria RAM

= 500 Gb de disco duro

4.3.2 Salidas por etapas

Con el objetivo de ilustrar la forma en la que se obtiene y organiza la informacion se tomaron
tres archivos como ejemplo del corpus de Springer del drea de aplicaciones multimedia y que
estan relacionados con temas de videojuegos y dispositivos moviles. A continuacién se describen

los resultados obtenidos en cada una de las etapas de la metodologia.

Extraccion de texto

Después de descargar los archivos en una carpeta de trabajo se ejecuta el Stanford Parser para
el etiquetado de todos los términos. En este paso no se deben quitar los stopwords (palabras con
poca aportacién) ya que son tomadas en cuenta por el parser para la determinacién de las etiquetas
para cada palabra. Para ayudar al procesamiento del parser, cada oracién se divide por un salto de

linea. Se aceptan sélo letras, nimeros, saltos de linea, tabuladores, signos de puntuacién y algunos
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caracteres especiales (-.,;@;7!;><() [1, _%$&#=1).

Las figuras 4.1, 4.2y 4.3 muestran el resumen y las conclusiones respectivamente de cada uno

de los 3 archivos de ejemplo (para efecto de ilustrar el contenido de los articulos).

Abstract Treasure is a pervasive game playing in the context of people’s daily living
environments. Unlike previous pervasive games that are based on the predefined contents
and proprietary devices, Treasure exploits the “design-in-play” concept to enhance the
variability of a game in mixed-reality environments. Dynamic and personalized role design
and allocation by players is enabled by exploring local smart objects as game props. The
variability of the game is also enhanced by several other aspects, such as user-oriented
context-aware action setting and playing environment redeployment. The effectiveness of
the “design-in-play” concept is validated through a user study, where 15 subjects were
|recruited to play and author the trial game.

6 Conclusion

Treasure represents our early efforts to increase the variability of pervasive games in mixed-
reality environments. The “design-in-play” principle, which allows end users to create or
alter contents before each game play, is proposed to achieve this. To support dynamic and
personalized role design, we explore the numerous smart everyday objects in smart homes
as props. Treasure further allows players to configure the context-aware actions of the roles
they created and reorganize the physical objects in the gaming environment. The evaluation
results from an initial user study reveal that diverse gaming experiences can be gencrated
and better user experience can be attained by allowing users to configure different elements
of a meta-pervasive-game.

Based on the feedback from the subjects, we intend to make the authoring kit more user-
friendly by introducing more graphical elements. In view of the fact that user content
sharing has been a trend in the social networking era, we plan to create a general platform
that enhances user cooperation and content sharing in the development of indoor pervasive
games. Mechanisms will also be provided that allow users to create simple games and share
their experiences with their peers.

Figura 4.1: Resumen y conclusiones del Documento 1.
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Abstract With advances in broadcasting technologies. people are now able to watch
videos on devices such as televisions, computers, and mobile phones. Scalable video
provides video bitstreams of different size under different transmission bandwidths.
In this paper, a semantic scalability scheme with four levels is proposed. and tennis
videos are used as examples in experiments to test the scheme. Rather than detecting
shot categories to determine suitable scaling options for Scalable Video Coding
(SVC) as in previous studies, the proposed method analyzes a video. transmits video
content according to semantic priority, and reintegrates the extracted contents in
the receiver. The purpose of the lower bitstream size in the proposed method is to
discard video content of low semantic importance instead of decreasing the video
quality to reduce the video bitstream. The experimental results show that visual
quality is still maintained in our method despite reducing the bitstream size. Further,
in a user study, we show that evaluators identify the visual quality as more acceptable
and the video information as clearer than those of SVC. Finally, we suggest that the
proposed scalability scheme in the semantic domain, which provides a new dimension
for scaling videos, can be extended to various video categories.

5 Conclusions and extensions

To provide videos with variable bitstream sizes, we propose four levels of scalability
in the semantic domain. Without compromising video quality to reduce the bitrates, a
lower bitstream size is achieved by discarding video content of low semantic impor-
tance. Experimental results show that video bitrates can be effectively reduced by
re-using the background scenes, discarding some video clips, reducing the amount of
foreground objects, and replacing the video with animation, respectively. Subjective
evaluations reveal that the visual quality of videos compressed by our proposed
method is better than that of videos compressed by SVC at low bitrates. In addition,
understanding is clearer when watching videos compressed by the proposed method
than those compressed by SVC at low bitrates. To the best of our knowledge, the
proposed scalability scheme in the semantic domain is different from previously
studied schemes and provides a new dimension for scalable video coding.

Although we only used tennis videos as examples in this paper, semantic scala-
bility can be extended to further video categories such as home videos and football
videos. To extend the concept of a Video Unit to such vidcos, play clips (in tennis)
can be replaced with clips attracting more visual attention [9] and shoot clips,
respectively. Video analysis is a key slep to achieve semantic scalability; the process
of foreground segmentation by projecting video frames to the sprite plane can be
applied to various video categories [7]. To extract video information, camera motion
can be used as a clue to annotate home videos [1], and previous methods of extracting
football and player trajectories are available [4, 17]. With video information and
content thus cxtracted. the semantic scalability scheme can be applied to various
video categories.

Figura 4.2: Resumen y conclusiones del Documento 2.
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Abstract Mobile devices need to provide more accurate and personalized information in a
computing environment with a small screen and limited information retrieval functions.
This paper presents a user-selectable recommendation system that reflects a user interest
group by employing collaborative filtering as technique to provide useful information in a
mobile environment. We form similar groups by simultaneously considering a user’s
information preferences and demographics. Then we reconstruct lists of a final
recommendation based on what search results the similar demographic group has chosen.
This is an optional filter for the search results. This means that we provide an interactive
flexible recommendation list that considers a user’s intent more actively, rather than
unilaterally. We show the Mean Absolute Error result to evaluate the recommendation and
finally show the realization of a prototype that is based on both the iPhone and Android
phone environments.

5 Conclusion

Recommendation systems made significant progress over the last decade when
numerous content-based, collaborative filtering, hybrid methods were proposed.
However, despitc all of these advances, the recommendation systems still require
further improvements to make recommendation methods more effective [1]. So, in this
paper, we described a flexible and mteractive recommendation system in terms of Web
2.0 using collaborative filtering. Users can select similar groups who are more interesting
and more important to them whenever they want. There are 15 cases that a user can select
based on age, gender, location, and occupation. Finally, we implemented the prototype by
the cases in the iPhone and android phone.

This paper finds it to be significant that in a mobile environment a user can select and
change the interesting group easily to affect their own recommendation. Second, depending
on a user’s choice, minimizing the comparison group by eliminating unnecessary user
groups can improve the efficiency of the system. Third, considering the location as an
element to reflect the recommendation, this proposed system has scalability to ready a
future ubiquitous environment.

Despite these significant points, this paper has limitations. We had difficulty to confirm
the accuracy of location-based recommendations because of the limitation of a modified
dataset. Also, we can’t adopt the result for Korean users immediately, since the dataset is
made based on US users. Even so, we hope that the issue presented in this paper will
advance the research in the recommendation systems and our future research includes the
next generation of recommendation systems using user’s content consumption habits based
in global culture.

Figura 4.3: Resumen y conclusiones del Documento 3.
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conclusiones de los documentos de prueba. Este proceso se realiza para todo el contenido de cada

uno de los archivos procesados.
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la Ecuacion 3.4. Un ejemplo de la matriz de salida se muestra en la Figura 4.4. En este ejemplo

ilustrativo los pesos son elevados porque son muy pocos los términos, sélo se trabaja con tres

documentos y sélo hay una coincidencia de un verbo con un sustantivo.
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Figura 4.4: Fragmento de la matriz de salida para el cilculo de tf-idf del Documento 2.
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sustantivos verbos
design exploit
treasure make

kit be

trend propose
content sharing increase
variability support
role design create
platform reveal
game explore
user enable
contents set

end user recruit
evaluation result reorganize
object validate
dynamic introduce
environment redeployment generate
action attain
subject share
concept provide
element represent
gaming experience play

user experience configure
experience allow
mechanisms enhance
effort

conclusion treasure

environment

trial game

effectiveness

context

player

user cooperation

Tabla 4.2: Documento 1, lista de verbos y sustantivos
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sustantivos verbos
quality decrease
home annotate
frame project
clip shoot
purpose be
evaluator identify
scalability scheme propose
level reveal
conclusion reduce
evaluation reintegrate
bitstream analyze
amount achieve
bitrate watch
bitstream size attention
contents extract
video content apply
method use
scalability maintain
video compress
visual determine
information test
plane provide
tennis video extend
camera motion replace
background scene compromise
watching video show
option detect
scheme discard
dimension

concept

play clip

result

shot category

content

Tabla 4.3: Documento 2, lista de verbos y sustantivos
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sustantivos verbos
research include
generation affect
recommendation form
group present
user minimize
paper consider
comparison group have
location make
difficulty choose
system be
limitation employ
recommendation system confirm
progress implement
dataset propose
search result require
case change
collaborative ready
accuracy need
prototype find
content advance
method improve
environment reflect
mobile device select
issue evaluate
efficiency content
interest group use
error result reconstruct
consumption habit eliminate
list adopt
user group provide
result show
recommendation list

information

realization

Tabla 4.4: Documento 3, lista de verbos y sustantivos
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A pesar de que los datos de ejemplo son pocos, en la Figura 4.5 se puede observar cémo se
agrupan las relaciones verbo-sustantivo y en la Figura 4.6 se puede ver con mas detalle la cantidad

de relaciones verbo-sustantivo (clases) en las que se agrupa el Documento 2.

Para esta ejemplificacién, el entrenamiento de la red SOM definié 11, 9 y 11 temas para los
documentos 1, 2y 3 con 22, 18 y 22 términos por tema respectivamente. Estas salidas son similares

a las generadas cuando se procesan documentos completos.

Figura 4.5: Salida de la red SOM para el Documento 2.
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Figura 4.6: Clases que se generan como salida de la red SOM para el Documento 2.

La Figura 4.7 muestra un fragmento de la salida del algoritmo LDA durante la identificacién de
temas y relaciones por tema. En ella se listan dos de los nueve temas que corresponden al Documento
2. Cada tema tiene 18 relaciones de tipo verbo-sustantivo/verbo-sustantivo compuesto, las
cifras que acompafian