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Introduccién general

La Ciencia de la Informacién ademas de tener como objeto de estudio las
propiedades, comportamiento y fuerzas que rigen el flujo de la informacién, se ocupa
de perfeccionar los métodos de su procesamiento para una mejor accesibilidad y
aprovechamiento. Dentro de ella, el area de la Recuperacion de Informacion ha
realizado un esfuerzo sostenido por mas de cuatro décadas para desarrollar sistemas
automaticos eficientes que permitan el tratamiento de una masa documental, que
desde el medio impreso al digital, se ha proyectado en una multiplicidad de formas.

La preponderancia que el formato texto ha tenido hasta nuestros dias, sumada a la
imposibilidad de procesar con técnicas documentales manuales una cantidad cada vez
mas creciente de informacion, hizo que buena parte de las investigaciones y
desarrollos en las Tecnologias de la Informacion se concentraran en el analisis del
lenguaje natural para la busqueda de soluciones. Puesto que el lenguaje y su uso
constituyen una manifestacion humana compleja, que puede abordarse desde los
estudios morfoldgicos, sintacticos, gramaticales y discursivos; el verdadero problema
para la busqueda y recuperacion de informacion es llegar a su dimension semantica.

El conocimiento que se tiene o se deberia tener de los métodos y las técnicas
utilizadas en el corazén de estos sistemas, ha sido una preocupacion en la formacion
de las nuevas generaciones de bibliotecarios del entorno digital. La complejidad que
plantea la utilizacién de la matematica, la estadistica y las probabilidades como unico
medio de modelizar problemas para hacerlos entendibles por las computadoras, ha
dispuesto por largos afos una barrera delante de esta disciplina de fuerte tradicion
humanistica.

El objetivo principal de esta tesina es construir una masa critica de conocimiento
indagando en el ambito de las Tecnologias de la Informacién sobre los diferentes
desarrollos realizados en la interpretacién automatica de la semantica de textos y su
relaciéon con los Sistemas de Recuperacion de Informacién. Partiendo de una revision
bibliografica selectiva se busca sistematizar la documentacion estableciendo de
manera evolutiva los principales antecedentes y técnicas, sintetizando los conceptos
fundamentales y resaltando los aspectos que justifican la eleccion de unos u otros
procedimientos en la resolucién de los problemas.

A fin de que todo lo expuesto no resulte muy distante del ambito bibliotecario, se
realizan algunos pequefios experimentos, que como material didactico, pueden
utilizarse para comprender elementos relevantes del tratamiento automatico de la

informacion.



El presente trabajo se estructura en tres partes. En la parte |, capitulos 1y 2, se
desarrolla brevemente las consideraciones generales sobre la Recuperacion de
Informacion y los Sistemas. Esto constituye el marco dentro del cual tienen lugar las
técnicas estudiadas. También en esta parte, en el capitulo 3, se tratan los
antecedentes mas antiguos en lo que se refiere a estudios estadisticos del lenguaje y
en el capitulo 4 algunos antecedentes que en los primeros tiempos de la computacion,
realizaron aportes significativos al tratamiento de los textos.

En la parte Il se agrupan los capitulos que tienen que ver con el desarrollo de las
técnicas seleccionadas. En el capitulo 5 se presentan las formas mas basicas del
tratamiento textual, desarrollando especialmente la tematica de la reduccién de las
palabras a su raiz como forma de disminucién de la variabilidad léxica de los textos.
En el capitulo 6 se trata el tema de la ponderacion de términos y ha sido seleccionado
por ser recurrente en los diferentes modelos de Sistemas de Recuperacion y porque
ademas ha sido muy prolifico su tratamiento en la literatura de investigacion. Por
ultimo, en el capitulo 7, se eligié exponer una técnica moderna, que valiéndose de los
principios del algebra lineal y la operatoria de matrices, pretende obtener resultados de
calidad semantica superior.

En la parte lll se exponen los experimentos realizados con datos concretos. Se
expone en cada caso el objetivo del experimento, la fuente de datos utilizada, los
pasos seguidos en el procesamiento y los resultados obtenidos. Se ha elegido mostrar
en el capitulo 8 la aplicacion sobre datos propios, de procedimientos que confirmen lo
sostenido por Zipf. Ademas se completa con una técnica de seleccion de términos
particular. En el capitulo 9 se ha elegido mostrar el comportamiento del modelo
vectorial de recuperacién utilizando diferentes variantes en el tratamiento textual y
aplicando diferentes funciones de similitud. En el capitulo 10 se presenta un breve
estudio comparativo de los resultados obtenidos al aplicar un modelo basado en el

Espacio Vectorial y un modelo basado en Semantica Latente.
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Capitulo 1

La automatizacién de la Recuperacién de Informacién

1.1. Recuperacién de Informacién (RI)

El término inglés “Information Retrieval” fue usado por primera vez por C. Mooers' en un
escrito de 1952 y luego alcanzé popularidad con un trabajo de R. Fairthorne? de 1961 [1,
p.2]. Se utilizé para designar un area emergente de investigacion que después de la

Segunda Guerra Mundial (1945) encontré dos razones suficientes para prosperar:

= En primer lugar, existia una necesidad creciente de resolver el problema del
acceso fisico e intelectual al conocimiento cientifico. Este conocimiento estaba
registrado en una masa documental cuyo crecimiento exponencial se habia dado
en llamar “explosién documental™.

= En segundo lugar, surgia la tecnologia computacional, que siendo capaz de
procesar tanto numeros como textos, brindaba nuevas posibilidades al

tratamiento de la informacion.

G. Salton [2, p.1] y R. Baeza-Yates [3, p.1] sostienen que la Recuperacién de Informacion
concierne a la representacion, almacenamiento, organizacion y acceso a los items de
informacién. P. Igwersen [4, p.49] manifiesta que tiene que ver con los procesos que
involucran la representacion, almacenamiento, busqueda y hallazgo de informacién
relevante a los requerimientos de un usuario humano. Si bien ambas definiciones proceden
de paradigmas de investigacion que abordan el problema de la Rl desde diferentes
perspectivas, clasico o algoritmico y cognitivista respectivamente [5, p.177-182], se observa
que coinciden en los tres aspectos fundamentales: representaciéon, almacenamiento y

acceso.

' MOOERS, C.N. Information retrieval viewed as temporal signalling. En Proceedings of the International
Conference of Mathematicians, Cambridge, August 30-September 6, 1950. Providence: American Mathematical
Society, 1952, p. 572-573.

2 FAIRTHORNE, R.A. Towards information retrieval. London: Butterworths, 1961.

% Esta situacion se encuentra reflejada en el trabajo: BUSH, V. As we my think. Atlantic Monthy, 1945, 176,
p.101-108.



La bibliografia especializada de origen anglosajon suele emplear diversas expresiones, a

veces indistintamente, otras veces estableciendo claras diferencias: “Information retrieval”,

“‘document retrieval”, “text retrieval’, “data retrieval’, “knowledge retrieval” o “factual

retrieval”. Excede a los fines de este trabajo el establecer una precisa diferenciacion entre

ellas, pero si se puede sostener que:

El término “information retrieval” es el de uso mas general y suele involucrar a todas
las demas designaciones.

“‘Document retrieval” and “text retrieval” son términos conceptualmente cercanos, en
el sentido de que los “textos” constituyen una de las grandes tipologias documentales.
‘Document retrieval” tiene una dimensién perceptiblemente mas amplia ya que
incorpora imagenes, audio, etc.

Suele confrontarse “data retrieval” con “information retrieval” para diferenciar dos
intenciones. Con la primera expresion se hace referencia a la recuperacién de items
almacenados en un sistema, donde los datos tienen una estructura y semantica bien
definida y son recuperados como respuesta a una interrogacién puntual. Con la
segunda se hace referencia mas bien a la recuperacion tematica sobre textos en
lenguaje natural, que no siempre son bien estructurados y pueden ser
semanticamente ambiguos, donde la finalidad es recuperar informacion relevante
para el usuario.

“Fact retrieval” y “knowledge retrieval” son conceptos cercanos en el sentido que

ambos se refieren a busquedas no-documentales.

En el presente trabajo, el uso del término “Recuperacion de Informacion” se ajusta a la

dimension documental -particularmente a la textual-, de acuerdo con la idea expuesta por

F.Lancaster (citado por C. van Rijsbergen [6, p.1]), quien sostiene:

«Information retrieval is the term conventionally, though somewat innacurately, applied to

the type of activity discussed in this volume. An information retrieval system does not

inform (i.e. change the knowledge of ) the user on the subject of his inquiry. It merely

informs on the existence (or non-existence) and whereabouts of documents relating to his

requesy.

Este marco de referencia es, sin duda, la vision mas tradicional de la Recuperacién de

Informacion que se sintetiza en:

4 LANCASTER, F. Information retrieval systems: Characteristics, testing and evaluation. Wiley: New York , 1968.
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FIGURA 1: Modelo de RI

La creciente necesidad de informaciéon de las personas, derivada de algun tipo de
requerimiento concreto: cultural, profesional, de investigacion, educativo o recreativo,
sumada a la constante produccidon de conocimiento plasmada por los autores en
documentos; impone a los profesionales de la Bibliotecologia y Ciencia de la Informacion® el
principal desafio. Si de modo general se establece que el objeto de estudio de nuestra
disciplina es el acceso a la informacion, por consiguiente, el fin ultimo es lograr la
comunicacion efectiva entre los productores del conocimiento y los usuarios humanos. Uno
de los medios tradicionales usados para facilitar esta comunicacién son los Sistemas de
Recuperacién de Informacion (SRI), alrededor de los cuales se ha desarrollado una
acumulacion de saberes, abordados, frecuentemente, desde la perspectiva de diferentes
disciplinas -psicologia cognitiva, lingUistica, computacién- y que en su conjunto constituyen

el area de estudio de la Recuperacion de Informacion.
1.2. Los Sistemas de Recuperacion de Informacion (SRI)®

Para C. van Rijsbergen [6, p.2] existen dos tipos de sistemas: los experimentales o de
laboratorio y los operacionales o comerciales. La investigacion en Recuperacion de
Informacion pretende entender el complejo proceso de la busqueda de informacion con la
finalidad de disefar, construir y testar sistemas cada vez mas eficientes. Sin embargo, es
notable como, en toda la etapa previa a Internet, el desarrollo del area experimental ha sido
mucho mayor que el nivel de transferencia logrado hacia sistemas concretos, de uso

masivo. Para Blair [7, p.177] esto obedece a que, desde el origen mismo de las

® Usado en el sentido conceptual del término anglosajén “Library and Information Science (LIS)".

® Dado que estos sistemas pueden ser manuales o automaticos y considerando que el lector conoce el nivel de
desarrollo que los segundos han alcanzado, se aclara que en el presente trabajo cada vez que se nombre SRI se
esta haciendo referencia a aquellos que utilizan las computadoras para realizar algunos de sus procesos.



investigaciones, emergié el area de la evaluacién de la efectividad en la recuperacién’

como metodoldégicamente muy consistente. Esto invitd a muchos a trabajar en el desarrollo
de sistemas en laboratorio para demostrar mejores “performances” en los test de

evaluacién, mas alla de un interés concreto en llegar a los usuarios®.

1.2.1. El modelo general

Construir un modelo significa elaborar una representacién simplificada de una realidad
compleja con la finalidad de entenderla. Se utilizan para analizar, describir, explicar o
exponer problemas, y su uso esta muy difundido en la ciencia moderna [8].

La construccién de modelos en el area de la Recuperacion de Informacion aparecio a
mediados de la década del setenta, con la aspiracion de brindar una base tedrica a la gran
cantidad de experimentos y desarrollos que se estaban llevando acabo. Las numerosas
técnicas diferentes y combinadas que empleaban, junto con la creciente necesidad de
evaluar la efectividad de los sistemas, hacia imprescindible la construccién de patrones mas
generales en los cuales se pudiera agrupar la variedad de propuestas [1, p.257].

Un modelo sencillo de un proceso llevado a cabo en un SRI puede presentarse por la

interaccion de 3 elementos:

a- La necesidad de informacion de un usuario expresada en términos de una
interrogacion al sistema hecha en lenguaje libre o artificial®.

b- La representacién de la informacién contenida en el sistema realizada en
términos de indizacion, categorias codificadas, representaciones graficas.

c- La funciéon de equiparacion entre la interrogacion y la representacion de la

informacion con la finalidad de encontrar coincidencias o similaridades.

Se puede visualizar en la siguiente figura los elementos que componen un SRI y sus

interacciones [3, p.10]:

” Se refiere a los test de evaluacion de sist. de indizacion y lenguajes de indizacion. Los primeros corresponden a
la evaluacion de la “performance” del sistema de unitérminos (ASTIA , USA y Cranfield, Reino Unido, 1953).

8 La evaluacion de los sistemas experimentales esta ampliamente documentada en las Conferencias TREC
[http://trec.nist.gov/]. La evaluacion de un sistema operacional es de tipo “costo-baneficio”.

® La distincion entre lenguaje libre y lenguaje artificial, asi como otros conceptos relacionados con la indizacién,
se abordan con mayor detalle en el apartado 1.3.1.
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FIGURA 2: Modelo de SRI
Partiendo de un repositorio de informacién se construye una base de datos textual'®.
Para esto, se determinan los textos que se incluiran y las operaciones que se desarrollaran
sobre ellos. Esto conformara la vision légica del texto/documento. Luego que esto ha sido
definido, y basandose en ello, el gestor de la base de datos construye el indice. Este sera
una de las partes centrales del sistema ya que es lo que permite acelerar los procesos de
busqueda de manera que sean viables en términos de volumen de informacién/unidad de
tiempo. Una de las estructuras de indices mas simple y muy usada es el archivo invertido".
Con estos elementos disponibles, el usuario puede iniciar un proceso de interaccion con el
sistema. Su necesidad de informacion es transformada por las mismas operaciones

textuales aplicadas a los textos del repositorio y su necesidad es representada en términos

' | os SRI tradicionales estan basados en una coleccion de items de informacion (documentos o partes de
documentos) almacenados en una Base de Datos. Cada item constituye un registro de la base, el cual contendra
los valores de las caracteristicas o atributos que los identifican. Estas bases se conocen, generalmente, como
Bases de Datos Bibliograficas (hacen solo referencia a los items existentes) y Bases de Datos de Texto
completo. Estas bases de datos son creadas, mantenidas y controladas por los llamados Sistemas de Gestion de
Bases de Datos.

" El archivo invertido contiene los términos de indizacion asignados. Cada término tiene asociado la lista de
numeros de referencia a documentos que lo contienen. La recuperacion de documentos identificados con algun
término requiere que se busque primero en el archivo invertido el término y luego se llegue mediante la lista de
referencias a los nimeros de documentos en el archivo general.
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de una interrogacion concreta al sistema. Dicha interrogacién permite, usando el indice ya
generado, recuperar las representaciones de los documentos. Antes de enviarselas al
usuario el sistema las ordena por probable relevancia'. A partir de alli, el propio usuario
puede comenzar un ciclo de ajuste de su interrogacion con la finalidad de recuperar los

documentos mas pertinentes para su requerimiento.

1.2.2. Modelos particulares

El desarrollo de modelos sobre un proceso tan complejo como el descrito anteriormente,
en el cual interviene el hombre en toda su dimension cognitiva y linglistica, ademas de las
computadoras; puede hacerse desde diferentes perspectivas. Desde un punto de vista
histérico, se puede decir que los primeros modelos se concentraron en describir los
experimentos que se llevaban a cabo en relacion con el mecanismo de recuperacion del
sistema, es decir la forma de equiparar la interrogacién del usuario con el conjunto de
documentos. Estos fueron los modelos légicos, vectorial y probabilistico y son los que
han apelado al lenguaje formal de la matematica como forma de describir con mayor detalle
procesos realizables por las computadoras™. Estos tres modelos son los que mas interesan
en este trabajo, ya que es bajo su influencia que se han realizado los principales desarrollos
en cuanto procesamiento del lenguaje natural.

En los ultimos anos se ha trabajado también en el desarrollo de modelos que enfocan la
problematica del usuario y su interaccion con la maquina. La forma en que la necesidad del
usuario puede formularse como una interrogacidon que pueda ser procesada por un
algoritmo. Estos modelos son los llamados cognitivista y experto, que conjuntamente con
el hipertextual [1, p.257-258] son los que han reflejado las lineas de investigacion en Rl en

la etapa inmediatamente anterior e inicial al desarrollo de la Web. En la actualidad, el

12 Bookstein [9] define a la relevancia como la relacion entre un individuo, en el momento que necesita una
informacion, y el texto que se la provee. Se dice que el texto es relevante para esa persona si ella siente que la
necesidad de informacién que tenia ha sido satisfecha al menos en parte por dicho texto. Sin embargo, esta
nocion de relevancia, intuitivamente correcta, no seria aplicable al entorno de los procesos automaticos
desarrollados en un SRI dado que las decisiones son tomadas por una maquina, no por humanos. Se dira
entonces que existe otra nocién para el concepto de relevancia que estaria signada por los procesos de caracter
automatico y que es el sentido con el que se la trata aqui. Dicha relevancia no es mas que una estimacién hecha
por el SRI sobre el grado de adecuacion del texto recuperado para con la interrogacion del usuario. Los distintos
modelos de SRI, en esencia, son diferentes formas de determinar la relevancia. T. Sarasevic [incluido en 1, p.143-
165] utiliza dos conceptos diferentes para establecer la diferencia: relevancia del usuario y relevancia del
sistema. J. Pérez Alvarez-Ossorio [10, p.63] propone tres conceptos: relevancia formal, que corresponde a la
adecuacion de la respuesta con la ecuacion de busqueda, la cual, salvo errores es siempre correcta; relevancia
semantica que es la adecuacién del pedido de informacion con lo obtenido, y por ultimo, la pertinencia que
tiene que ver con la adecuacion a la necesidad del usuario.

"% Robertson [11, p.128] sostiene al respecto «... works selected for discussion in this paper have a bias towards
mathematical models, not because mathematics per se is necessarily a Good Thing, but because the setting up
of a mathematical model generally presupposes a careful formal analysis of the problem and specification of the
assumption and explicit formulation of the way in wich the model depends on the assumption».

12



paradigma parece ser la confluencia de lo mejor que ha dejado cada modelo mas la

incorporacién de las “huellas” que dejan los usuarios al usar los sistemas.

1.3. Las técnicas automaticas de RI

Con la frase técnicas automaticas se hace referencia al conjunto de procedimientos vy
recursos que se aplican para que el sistema explote capacidades que el usuario no posee,
lo alivie de las tareas rutinarias y trabajosas, o complemente y amplie sus capacidades.
Aplicando este criterio amplio, muchas de las cosas que se tratan en la bibliografia sobre RI
son técnicas. Por ejemplo, la base de datos es un recurso de almacenamiento y
recuperacion de informacioén que supera ampliamente a la memoria humana. Una interfaz de
busqueda grafica es un procedimiento que permite el acceso tematico a una coleccion de
miles de documentos en solo 2 o 3 pantallas. Todas estas técnicas son empleadas para
lograr una interaccion exitosa entre un usuario, que puede ser humano o maquina, con
cierta necesidad informativa; y una masa de informacion variada, registrada en documentos
digitales o no, susceptible de satisfacer dicha necesidad y que puede o no haber sido
sometida a algun proceso de descripcion previo. Sin embargo, en este trabajo se acota el
concepto de técnicas automaticas de recuperaciéon a la clasificacion propuesta por K.
Sparck Jones [1, p.305], quien sostiene, no sin cierta dificultad, que las técnicas se pueden

agrupar en:

= Técnicas de indizacion

= Técnicas de busqueda

Las técnicas de indizacién tienen que ver con la construccion de la representacion del
documento y de la representacion de la necesidad de informacion del usuario en el sistema
de recuperacion. Las técnicas de busqueda tienen que ver con la manera en que el archivo
de documentos es examinado y los items son extraidos de acuerdo a la interrogacién que se
formulé.

Una de las dificultades iniciales encontradas durante la elaboraciéon de este trabajo
obedecid a establecer con claridad la separacion entre ambos tipos de técnicas, ya que se
pretendia abordar en un primer momento exclusivamente las de indizacion. El solapamiento
que muestra el tratamiento del tema en la bibliografia, ademas de encontrar desarrollos que
optan por hacer la extraccion de las palabras que representan al documento en el mismo
momento de la busqueda (en lugar de construir un indice que estuviera disponible “a-priori”),

nos hace sostener que esta division es un tanto artificiosa. Es por ello que, frente a la

13



imposibilidad de tratar las técnicas de manera aislada, se ha optado por mantener el término
tradicional de técnicas de indizacién y el interés en ellas en tanto tratamientos textuales

contextualizados en los procesos de RI.

1.3.1. Las técnicas de indizacion

Para construir la representacion de los documentos en el sistema de recuperaciéon se
puede optar entre una gran cantidad de metainformacion': autores, titulos, palabras del
titulo, fecha de publicacion, editores, fuente, tema sobre el que trata, partes del texto, etc.
Generalmente se establece la diferencia entre la informacion bibliografica/contextual y la
informacién de contenido, aquella que dice sobre lo que el documento trata. Es en particular
este tipo de informacion -la que esta contenida en la semantica de los textos- la que interesa
aqui, ya que marca la diferencia vital entre un Sistema de Recuperacion de Informacién y un
Sistema de Recuperacion de Datos.

Para Blair [7, p.124] la significacion de un texto reside en la relaciéon que se establece
entre el significante o expresion y el significado o contenido. La expresién es la portadora del
contenido, y son las palabras o frases del lenguaje natural; mientras que el contenido es la
imagen mental que se hacen los individuos al leer o escuchar una expresion determinada.
La relacion entre ambos, corresponde al concepto basico de signo lingiiistico de Saussure™.
Para la Bibliotecologia y Ciencia de la Informacién, disciplina abocada a resolver problemas
aplicados, el interés en el complejo problema de la significacion radica en el uso que se
hace de las expresiones para reflejar el significado de los documentos. La tarea de indicar
sobre lo que trata el documento se conoce con el término indizacion y consiste en
seleccionar algunos términos'® para describir su contenido intelectual. Esta tarea puede
realizarse a partir del propio vocabulario del documento, las mismas palabras empleadas por
el autor; o bien, se puede utilizar un lenguaje documental o vocabulario de términos
controlados o simplemente palabras elegidas por el indizador. El primer caso se denomina
indizacion derivada'’ y el segundo indizacién asignada.

Cuando se utiliza el lenguaje libre del autor como forma de representacién, se asume

que existe un cierto nivel de conocimiento compartido entre productores de informacion y

" Metainformacion: datos que decriben atributos de un recurso informativo. También se utiliza el
término “Metadato”.

15 SAUSSURE, F. Curso de lingiiistica general. Buenos Aires: Losada, 1968.
'® Los términos son palabras o frases que sirven para designar exactamente un concepto determinado. El
concepto es un elemento del pensamiento, conocimiento o juicio que refleja el resultado de la comprensién del

mundo fisico [13, p.54-56].

" En inglés se usa también el término “Natural Language Representation (NLR)”
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usuarios. Igwersen [4, p.17] sostiene que cualquier procesamiento de informacion esta
mediado por un sistema de conceptos o categorias, un modelo del mundo que esta
generado y determinado por el conocimiento individual en un contexto social. Esto permite
que la semantica del documento, lo que los sajones denominan "aboutness"'® del autor,
pueda ser representada con la misma terminologia que el autor utiliza, ya que esta sera, en
cierta medida, reflejo del conocimiento colectivo. Cuando las interacciones de recuperacion
de informacion se realizan dentro de dominios tematicos especificos, se supone que existe
mayor acuerdo terminolégico [2, cap. 3], [12, cap. 3], [13, cap. 4].

Si la representacion se construye utilizando un lenguaje artificial o documental, la
indizacién es mas selectiva y controlada. Al ajustar el vocabulario se busca solucionar los
problemas de sinonimia y polisemia del lenguaje natural, asi como las variaciones de las
palabras.

La aplicacion de un lenguaje documental elaborado “a-priori” o la seleccién de ciertos
términos usados por el autor, podra hacerse de diferentes maneras. La primera y mas
popular, es realizar la tarea intelectualmente para luego almacenar el resultado con apoyo
informatico. Esto se denomina indizacién asistida por ordenador. El paso siguiente, esta
dado por la extraccion de los términos usados por el autor de manera automatica, pero
considerandolos solo como propuestos, ya que sera un indizador humano quién tome la
decision final. Esto se denomina indizacién semiautomatica. Por ultimo, la indizacion
automatica, donde la extraccion se realiza automaticamente, pero también la validacion de
los términos como términos de indizacion definitivos [13, p.101]. Es posible también, aplicar
lenguajes documentales automatizados: glosarios, tesauros, sistemas de clasificacion. En
este caso, el "aboutness" del autor es extraida automaticamente y conscientemente
modificada de acuerdo a la estructura del vocabulario controlado. En este caso se dice que
el conocimiento es tratado por dos agentes distintos: el autor y el disefiador del tesauro, es
decir el experto en el dominio tematico.

Blair sostiene que todas las formas potencialmente elegibles para construir la
representacion tematica del documento procederan de la aplicacion de alguno de estos
métodos: extraccién, variacidon, descripcion [7, p.122]. En algun aspecto esto es

coincidente con lo que manifiesta J. Moreiro Gonzalez [13, p.17]

«Los distintos modelos de analisis documental automatico han progresado desde una
simple extraccién de las palabras como objetos del lenguaje natural, pasando por un
tratamiento linglistico para la desambiguacion de conceptos mediante la funcién

cumplida por la palabra, hasta llegar a una indizacion ‘“inteligente”, que trata de

'® Aboutness: sobre lo que trata el texto
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abstraer no solo conceptos sino modelos conceptuales fundamentados en bases de

conocimiento, redes neuronales y sistemas avanzados de recuperacion de

informacioén».

En la Parte Il de este trabajo se expondran algunas técnicas de acuerdo con la

clasificacién propuesta por Blair:

= FExtraccién. Es necesario realizar sobre los textos ciertos tratamientos con la finalidad

de reducir el vocabulario a tratar. Esto se hace extrayendo selectivamente (filtrando)

el vocabulario mas apropiado, el que sea mas representativo de su semantica. Para

lograrlo, algunas de las técnicas que se aplican tienen que ver con:

1.
2.

Evaluar si todas las partes del texto son igualmente valiosas.
Descartar caracteres o simbolos que no son de interés.
Extraer las palabras que poseen carga conceptual de las que cumplen
solo funciones de nexo.
Aplicar métodos estadisticos y probabilisticos para:
o Seleccionar las palabras que discriminan mejor al texto.
o Valorar de manera diferenciada unas de otras (en un texto
siempre hay un tema que se desarrolla mas que otro).
Procurar la extraccion de términos compuestos y frases para lograr mejor

calidad en la representacion.

= Variacion. Es necesario aplicar sobre el vocabulario extraido, cierta normalizacion en

un nivel linguistico, que permita avanzar hacia la desambiguacion del lenguaje. Para

lograrlo se aplican técnicas que tienen que ver con:

1.

Aplicar analisis léxicos que permitan la aplicacién de algoritmos de
reduccion de las variantes de la palabra a una sola forma.
Aplicar analisis sintacticos para reducir los problemas de homonimia

segun la ubicacion de la palabra en la frase.

= Descripciéon Son técnicas que intentan lograr resolver problemas de nivel semantico

superior
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Capitulo 2

Los modelos de Sistemas de Recuperacién de Informacién

Abordar en esta parte introductoria los diferentes modelos de SRI obedece a dos
cuestiones principales. La primera es que se necesita exponer a nivel conceptual las ideas
que han guiado a los experimentos de los cuales las técnicas de indizacion son parte. La
segunda, de orden mas practico, es que ayuda a introducir al lector en los formalismos con
que se expresan los procesos de Rl para que su automatizacion sea posible.

La notacién utilizada se basa en el modelo general propuesto por R. Baeza-Yates [3,
p.23]. El sostiene que un modelo de SRI se define por cuatro elementos [D, Q, F, R(q i, dj)],

doénde:

1) D es el conjunto de las representaciones de los documentos de la coleccion

2) Q es el conjunto de las representaciones de las necesidades de informacién de
los usuarios

3) F es el marco dénde se modelan las representaciones de los documentos, las
interrogaciones vy las relaciones entre ambos

4) R(qi, dj) es la funcion de ordenamiento por relevancia, la cual asocia un numero

real con la interrogacion q i € Q y la representacion del documentodje D
para lograr mayor claridad en lo expuesto, se agregara que

- lainterrogacién q; se expresa con el conjunto de términos kg kp, ke ...
- la representacion del doc. d; se expresa con el conjunto de términos ta 1y, tc ...

- el conjunto de los documentos recuperados se denominara S

2.1. Modelos légicos

21.1. Modelo Booleano

La idea principal de este modelo es que los documentos y las interrogaciones de los
usuarios podran ser representados por uno o mas términos. Cada término debe pensarse
como un conjunto cuyos elementos son los documentos que lo tienen asignado como

término de indizacion. Se recordara que en el capitulo anterior se expuso que los sistemas
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clasicos utilizan un indice de términos con la referencia a los documentos que lo poseen.
Cuando se expresa el término k, en la interrogacion, para el sistema se esta expresando el
conjunto de los documentos que lo contienen.

Si se pueden pensar los términos como conjuntos con elementos, se puede entonces
establecer operaciones entre ellos. Los términos de la interrogacidon son susceptibles de ser

enlazados por los operadores pertenecientes al algebra de Boole:

¢ Y (AND) - Interseccion
e (OR) - Suma o unién

e NO (NOT) — Resta o negacién

El mecanismo de busqueda del sistema es capaz de devolver todos los documentos que
tienen la combinacion de términos que satisfacen en términos logicos a la interrogacion. Asi,
para la coleccion de documentos

D=(d+,d2, d3, d4)

donde cada uno de los documentos tienen asignado los siguientes términos

d=(ta, to,te, tg, tn)
do=(tp, te)
d3=(ta te, tg)
da=( o, to, tg th)

las siguientes interrogaciones recuperaran los documentos del conjunto S

Q: =ks ANDk, AND ke S=(d)
Q2 = ko AND ke S=(dy, dy, da)
Qs = ks OR ki, S=(dy, ds da)
Qs = ko NOT ki S=(d2)

considerando que los términos k;, de la interrogacién son equiparables a los términos t, de
los documentos [2, p.25], [3, p.26], [6, p.74]
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W. Cooper [14], enumerd algunos problemas que posee este modelo: la poca
“amigabilidad” del lenguaje de interrogacion’; la obtencién de resultados nulos cuando se
realiza una interrogacion que incorpora muchos términos de busqueda, o por el contrario,
“sobre-recuperacion” cuando se interroga al sistema utilizando muy pocos términos; la
imposibilidad de que el usuario pueda destacar de alguna manera el término de busqueda
que mas le interesa. Pero, sin duda, la principal critica que se le realiza, es que en la funcion
de equiparacion subyace un criterio binario: el término de busqueda esta presente o esta
ausente en el documento, lo cual provoca por ejemplo, que en el caso de una operacion de
interseccién (AND), el documento sea recuperado solo si todos los términos de busqueda le
fueron asignados. Si la interrogacién posee cuatro términos de busqueda, los documentos
que solo poseen 3 o 2 de ellos no son recuperados. Por eso se lo suele llamar modelo de
equiparacion exacta.

Los sistemas que responden a este modelo suelen incorporar otras facilidades como el
truncamiento, busqueda por proximidad, busqueda selectiva por campo o por rangos de
fechas. Algunos sistemas que han empleado este modelo a lo largo de la historia de los SRI
son: DIALOG, STAIRS, BRS, MEDLARS, ORBIT, LEXIS [2, p.30-45].

2.1.2. Mejoras al modelo Booleano

Primeros pasos hacia la equiparacion parcial

La primer mejora que se incorpord a la funcion de equiparacion en el marco de este
modelo, es el concepto de valor de punto de corte [7, p.32] y consiste en que el usuario,
ademas de brindar los términos de la interrogacion, brinda un valor de las posibles
combinaciones entre términos que también desea recuperar. Esto posibilita que la
equiparacion ya no sea rigurosamente exacta, lo que equivale a decir que algunos de los
documentos pueden no tener algunos de los términos de busqueda. Por ejemplo, para la

interrogacion:

g1 = ka AND kp AND ke

si se asigna un valor de corte=1, se recuperan no solo los documentos que poseen los tres

términos, sino también los que se correspondan con las siguientes combinaciones:

' Hace referencia por ejemplo, a la constante confusion entre los operadores Y (AND)/O(OR). El Y(AND),
linguisticamente transmite idea de agregacion, cuando en realidad es un operador restrictivo.
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ka AND kp
ka AND ke
ko AND ke

La cantidad de combinaciones estara dada por la combinatoria de:

n

2

i=r+l

donde n=cantidad de términos de la interrogacion y r=el valor de corte indicado.

El sistema realiza las combinaciones de términos automaticamente, es decir que el
usuario se ve aliviado, en cierta medida, de realizar sucesivos intentos de busqueda. Sin
embargo, también presenta el problema de que usuarios inexpertos brinden muchos
elementos de busqueda en la interrogacion y un valor bajo como valor de corte. Por ejemplo
una busqueda con 7 términos y un valor de corte de 4, produce 21 posibles combinacionesz,
lo que implica mayor esfuerzo de procesamiento. Ademas se recuperan muchas veces los
mismos documentos ya que se equipararan con mas de una combinacién. Los sistemas se
ven obligados a hacer esfuerzos extras para eliminar la redundancia.

Igualmente, se lo debe valorar como el primer paso para “suavizar” el comportamiento
riguroso del sistema frente a la realidad del usuario, para quien los documentos no se
pueden clasificar tan taxativamente en sirve/no sirve. Habra algunos que sirvan mas que

otros.

Ordenamiento’®

La segunda mejora sustancial a este modelo proviene de la necesidad de lograr salidas
ordenadas, de manera que se muestren en los primeros lugares aquellos documentos que
cumplen mejor con la interrogacién. Cédmo ya se establecid en el apartado anterior, los
sistemas comienzan a recuperar documentos que cumplen la condicidon de busqueda
plenamente y otros que la cumplen parcialmente. Los primeros pasos en este sentido, se
dieron en ordenar la salida de acuerdo al grado de solapamiento entre los términos de
busqueda y los términos de los documentos, de manera que aparezcan primero los que

poseen todos los términos de busqueda, luego los que poseen todos menos uno, etc.

2 Segun lo expuesto, entonces, se debera calcular la combinatoria de 7 términos de busqueda tomados de a 5

7 7 5040

5
(valor de corte + 1) C7 = (;) = =21 . Se recuerda que el factorial de un

TSI7-5)! 52 120%2

ndmero n!=1*2*3*4* (n-1)*n.
® También denominado “ranking’.
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Ponderacion y ordenamiento

La tercer mejora que queremos destacar aqui es quiza la mas sustancial y tiene que ver
con la posibilidad de que
= el usuario pueda destacar dentro de los términos de busqueda aquellos
que mas le interesan.
= el indizador pueda destacar dentro de los términos que asigna al
documento aquellos que son mas importantes.
Esto es el origen de las llamadas funciones de ponderacién que luego se aplicaran
también al proceso de ordenamiento de la salida.
En el caso del usuario, este asigna un numero positivo a cada uno de los términos de
busqueda, generalmente en una escala de 1 a 7, donde trata de reflejar el valor de
importancia que para él poseen los diferentes términos en esa busqueda. Este valor se

denomina Peso y, por ejemplo, para la busqueda

Q1 = ke(7) AND k; (4) AND kp, (2)

los documentos seran devueltos en orden decreciente de las sumas de los pesos

4to d1— (ka, kb) 0
2do  do= (Ka, ki, ko) 7
1ro  ds= (ki k; ko) 11
3ro da= (ko, K; km, Ko) 6

Segun Blair [7, p.39], la dificultad de este modelo radica en que para el usuario es dificil
asignar los pesos cuando, por regla general, desconoce totalmente el funcionamiento
interno y el efecto que tiene en la efectividad de la recuperacion elegir un valor u otro.

Para el caso del indizador, el problema que se trata de resolver es la limitacion de que,
frente a un tema marginal, la decisién a tomar se limita a asignar o no el término. La
posibilidad de ponderar le brinda mayor flexibilidad y seguridad al poder aplicar una escala
de importancia entre los términos. Asi, de manera similar al caso anterior, para la

interrogacion no ponderada
g1 = ke AND kj AND kn,

los documentos seran devueltos en orden decreciente de las sumas de los pesos

4to  di= (ka(7), ko(3))

110 dz= (Ka (4), ke(B8) ko(1))
2do  ds= (Ka(1), kk(4), ko(6))
3ro  ds= (ka(3), kk(1), ko(2))

whOoO
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El uso conjunto de ponderacion en la interrogacion y ponderacion en la indizacion,
aplicando una misma escala de valores para los pesos, permite que el punto de vista del
indizador y del usuario se encuentre representado en la ordenacién de la salida. Para la

interrogacion

q1 = ke (7) AND k; (2) AND ki, (4)

los documentos seran devueltos en orden decreciente de las sumas de los productos entre

el peso del término en la busqueda y el peso del mismo término en el documento

4to dq= (ka (7), kb(3)) 0
1ro dz= (ka (4), k(6), ko(1)) 42
2dods= (kKa(1), k(4), ko(6)) 28
3ro ds= (ka(3), kk(1), ki(2)) 11

Para Baeza-Yates [3, p.23] es tan importante la forma en que se realiza el ordenamiento de
la salida que ha llegado a manifestar que “es lo que determina al modelo”.

Dado que existen diversos algoritmos de ponderacién, y por lo antes expuesto, se
considera que la ponderacién forma parte de la construccion de la representacion, estas

técnicas se exponen con mayor detalle en la Parte |l de este trabajo.

2.1.3. Modelo basado en la légica difusa

La logica Booleana es determinista: un elemento pertenece o no pertenece al conjunto.
La teoria de conjuntos difusos parte de la idea de que los conjuntos no tienen limites bien
definidos y que los elementos pueden presentar diferentes grados de pertenencia. Se
propone asociar a cada elemento una funcién que puede tomar el valor del intervalo [0,1],
dénde 0 indica que el elemento no pertenece a la clase y 1 que pertenece totalmente. Se
considera que la pertenencia a una clase es gradual, no abrupta, en el sentido de
“pertenece/no pertenece”.

Se define el conjunto difuso H como:

H={xe U, f(x)/f(x)>0}

donde
X=elemento
U=conjunto
f(x)= funcién que establece el grado de pertenencia del
elemento al conjunto

Las tres operaciones basicas que se establecen son el complemento, la unién y la
interseccion. De esta manera, cuando se plantea una interseccion entre dos conjuntos

difusos, un elemento pertenece a la interseccion de ambos con el valor minimo que poseia
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ese elemento en cada uno de los conjuntos o con una funcién que es el producto de las
funciones, u otra que se demuestre adecuada [15, p.221]. Si se plantea una unién, se
considerara el valor maximo de la funcion. Si se plantea un complemento, sera 1- el valor de

la funcién:

A 'y B={x,fy(x)=min(fA(x),fB(x))>0}
A o B={x,fo(x)=max(fA(x),fB(x))>0}
No A={x,fno(x)=(1-(fA(x))>0}

La logica difusa aplicada a la Recuperacion de Informacién se usa para indicar que el
peso del término t en el documento d; representa el grado en el cual el documento es
miembro del conjunto de documentos indizados con ese término. Dada una cantidad de
conceptos t,, t, t. ... que representan diferentes areas tematicas, es posible entonces

identificar cada documento brindando la funcién de pertenencia a esa clase conceptual:

d1=(fta(d1), ftb(d1), )

El peso 1, indica que es miembro pleno del conjunto de documentos, 0 que no es
miembro del conjunto y los valores intermedios indican grados parciales de pertenencia. [2,
p.421], [12, p.17], [5, p-152].

2.2. Modelo vectorial

El principal cambio de concepcion del modelo vectorial respecto al modelo Booleano,
corresponde a la nueva visidon que plantea respecto al espacio documental. Como ya se
expuso, el modelo Booleano basa su mecanismo de recuperacion en los que se denomina
“indice invertido”. El espacio documental del sistema esta dado por una lista de términos,
ordenada de manera arbitraria, con sus correspondientes referencias al archivo de
documentos general. El agrupamiento de documentos se da solo en el nivel de los términos
individuales.

En el modelo vectorial el espacio documental se expresa de una manera diferente. Cada
documento tiene uno o mas términos asignados, pero la representacion del documento en el
sistema esta dada por un vector, cuyos componentes seran los pesos que reflejen la
importancia de cada término en ese documento en particular. Mas alla de la manera mas o
menos sofisticada en que se calculen los pesos —que, como ya hemos manifestado se

exponen en la Parte Il de este trabajo -, al menos el peso tendra valor 1 si el término esta en
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el documento o 0 si no lo esta*. Lo importante es que cada documento esta representado no
solamente por los términos que contiene, sino también por los que no contiene. Se dice que
es una representacion n-dimensional, dénde n es la totalidad de los términos de indizacion
del sistema. Asi, se puede representar la coleccion de documentos mediante una matriz
término/documento, donde P,; es el peso del término k, en el documento d4, P4, el peso

del término k, en el documento d, etc.

Documentos
Pa1 | Paz | Pas | Pas | Pas | Pas
Po1 | Po2 | Pos | Poa | Pos | Pos
Pet | Po2 | Pes | Pea | Pes | Pes

souIua |

I:)ni

Si se piensa en cada documento como un punto en el espacio n-dimensional, dénde su
posicion esta determinada por las coordenadas que indican los componentes del vector;
realizando una abstraccion, se puede convenir que existen conglomerados de puntos en
aquellas zonas del espacio dénde existen documentos de tematicas mas similares. Una
gran parte del desarrollo de este modelo esta dedicada a los calculos de similitud® entre
vectores. Esto se debe, en primer término, a que el modelo propone que la interrogacién sea
representada también como un vector de pesos susceptible de ubicarse en ese espacio n-
dimensional. De esta manera, los puntos de los documentos que estan mas cerca del punto
de la interrogacién seran los mas probablemente relevantes y deberan aparecer en los pri-
meros lugares del orden de la salida. Se suele determinar un umbral que actuara en el
sistema como valor del radio de una circunferencia que marca el limite de los documentos

que se recuperaran:

* La asignacion de pesos binarios, 0 o 1, no es lo mas apropiado para este modelos. De hecho, las
investigaciones que lo generaron siempre dedicaron especial esfuerzo al desarrollo de funciones de ponderacion
que son las que realmente | e brindan mejor “performance” en la recuperacion.

*Enla jerga profesional espafiola suele usarse el término “similaridad”, pero por ser un término no admitido en el
RAE, se considera mas apropiado utilizar similitud.
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Una de las medidas de similitud que se encontré como satisfactoria, es un calculo de la
distancia entre los vectores midiendo su angulo. Esta medida es llamada coeficiente de
correlacion del coseno® y muestra que cuando dos vectores son iguales, el angulo entre
ellos es de 0 grado, el coseno de 0 grado es 1. Si dos vectores son completamente
diferentes, el angulo entre ellos sera de 90 grados (ortogonal). El coseno de un angulo de 90
grados es 0. Entre 0 y 1 se daran todos los valores intermedios que reflejaran los diferentes
grados de similitud entre las diferentes representaciones documentales y la representacion

de la interrogacion.

d

'\9

v

oL

n
*
Zp(ka,dl) P haq

k=1

n n
\/z P’ iaan * \/Z P thagn
k=1 d=1

sim(d,,q,) =

Esta misma medida, que aqui se presenta como una funcion de equiparacion aplicable en
el mecanismo de busqueda, también es utilizada en el modelo vectorial para producir
agrupamiento de documentos o ”clusters”. Esto es un avance en el sentido de que ningun
modelo de recuperacién hasta ahora habia superado la relacion interrogacion/documentos
para incorporar en el modelo la relacion inter-documentos. Esta técnica de agrupamiento es
conocida como clasificacion automatica. Su utilidad esta relacionada con una mayor
eficiencia en el almacenamiento al guardar junto lo que tiene altas probabilidades de
responder a la misma interrogacion, es decir ser co-relevantes [1, p.259]. También ha sido
empleada para producir interfaces graficas de recuperacion que permitan al usuario la
busqueda a partir de clases.

Todas las investigaciones llevadas a cabo por G. Salton alrededor del desarrollo del
sistema SMART (1968) son las que dan origen a este modelo [7, p.44], [2, p.121, p.201], [3,
p.27], [5, p.23], [15, p.247], [16], [17, p174].

€ Otras formas se han empleado en los desarrollos de RI para célculo de la similitud vectorial: Producto escalar,
Coeficiente de Dice, Coeficiente de Jaccard, Coeficiente de solapamiento.
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2.3. Modelo probabilistico

A mediados de los afos 70 surgié una nueva manera de pensar el problema que los SRI
debian solucionar. Los Investigadores W. Cooper, S. Robertson y K. Sparck Jones, retoman
una idea que con anterioridad habian expuesto M. Maron y J. Kuhns en 1960 [18]. Se parte
de suponer que la principal funcién de los sistemas de Rl es ordenar los documentos de la
coleccion en orden decreciente de probable relevancia ante la necesidad de informacién de
un usuario’. Entonces, dada la consulta q se tratara de estimar la probabilidad de que el
usuario considere al documento d, relevante, al documento d, al dj;, etc. Si el valor del
calculo de la probabilidad de d, es mayor que el de d; entonces d; sera mas relevante que
d.. El modelo asume que la relevancia de un determinado documento es independiente al
resto de los documentos de la coleccién.

Se parte de la suposicion de que existe dentro de la coleccion, un conjunto R de
documentos relevantes ante la consulta q y un complemento de R de documentos no-
relevantes ante la consulta g®. De la misma manera que en el modelo anterior, el documento
esta representado por un vector de términos con valores binarios: 1 si el término esta
presente, 0 si esta ausente.

dj = (ta, tb, tc,... tn)

Entonces, se establece que la probabilidad® de que el documento d; sea relevante a la

consulta q sera:

P(R|d))

y que no lo sea
P(R|d))
El problema es que no se conoce el valor del conjunto R inicial, que en principio el

modelo lo asume como un conjunto ideal. Esta claro que no se puede saber previamente si

el documento en cuestién es relevante, entonces, habra que encontrar una manera de

" W.Cooper define al Principio de Ordenamiento por Probabilidad como: «If a reference retrieval system’s
response to each request is a ranking of the documents in the collections in order of decreasing probability of
usefulness to the user who submitted the request, where the probabilities are estimated as accurately as possible
on the basis of whatever data has been made available to the system for thid purpose, then the overall
effectiveness of the system to its users will be the best that is obtainable on the basis of that data» [19].

® Se asume inicialmente la dicotomia Relevantes/No relevantes. Esto es visto como una de las desventajas del
modelo [3, p.34].

® Ver nota al final del capitulo.
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estimarlo. Esto, quiza, es el punto mas critico para la comprension del modelo, pero debe
asumirse asi.
Ahora bien, se plantea la similitud entre d; y la interrogacion q como la relacion de la

probabilidad de que sea relevante y que no lo sea.

P(R/d))
sim(d,,q) = —=—~
P(R/d))
Esta misma funcion de similitud es expresada en términos de la Inversion de Bayes™
_P(d; | R)*(P(R)
P(d; | R)* P(R)

sim(d, )

Aqui se interpreta que, dado que no se puede calcular la probabilidad de R condicionada
a un d; en particular, se utiliza el teorema de Bayes para hacer la inversion, entonces se
expresa la probabilidad ya no de R condicionada a dj, sino la probabilidad de d; condicionada
a R. Esto es: la probabilidad de un documento d; elegido aleatoriamente del conjunto R de
los documentos relevantes. La probabilidad de R es la probabilidad de que cualquier
documento sea relevante. Como la probabilidad de R y su complemento es igual en toda la
coleccion (cualquier documento tiene la misma probabilidad de ser relevante o no ser
relevante),

P({d.|R
sim(d ;,q) E(’—|_)

entonces se puede descartar ese valor ya que no nos agrega nada multiplicar numerador y
denominador por una misma probabilidad:
Segun van Rijsbergen [6, p.99], hay dos cuestiones que se deben asumir: la primera es

que la probabilidad

P(R|d))
se puede lograr a partir de su inversion

P(d, |R)

1% Ver nota al final del capitulo.
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La segunda, es que hay que considerar que la distribucion de los términos de indizacién
en los documentos relevantes es diferente que en los documentos no-relevantes, porque si

se asumiera lo contrario, es decir que

P(d,|R)=P(d,|R)

no se podria establecer una funcion de discriminacién entre los documentos de la coleccion
que es una de las premisas en la Recuperacion de Informacion.

Hasta aqui se ha planteado el tema de la probabilidad de relevancia de un documento de
manera general. Asumiendo que los documentos son representados en este modelo por
vectores de términos de indizacién independientes unos de otros'’, se plantea la similitud

comao:

(AT, ). PG BT, o PR | R)
(Hg,-<d,)=1 P(k; | R)) *(Hg,-(d,)=oP (ki | R))

sim(d ;,q) =

Finalmente, considerando que la probabilidad de que el término seleccionado esté
presente en el subconjunto R, sumado a la probabiliad de que no lo esté, es igual a 1, es

decir la probabilidad total:

p(k; | R)+ p(ki | R) =1
Y aplicando logaritmos, se obtiene la funcién de equiparacion utilizada en el modelo

probabilistico:

. - P(k; | R) 1-P(k, | R)
sim(d ;,q) = Ewl. *w, . *(lo : +1lo —
(D= 2™ 008 g TRy 8 h 0 R

Resumiendo, la funcién es una sumatoria de productos. Cada producto multiplica 3
cosas:
- el peso w; que tiene el término i-ésimo en el vector q de la interrogacion
- el peso w; que tiene el término j-ésimo en el vector d; del documento

- una suma de las relaciones logaritmicas del i-ésimo término entre

"La independencia de los términos de indizaciéon es uno de los aspectos que se ha tratado de mejorar en este
modelo. van Rijsbergen sostiene que es natural que los términos de indexacién tegan que ver unos con otros y
citando a Maron sostiene: «To do this [enlarge upon a request] one would need to program a computing machine
to make a statistical analysis of index terms so that the machine will “know” wich terms are most closely
associated with one another and can indicate the most probable direction in wich given request should be
enlarged». Igualmente aqui se expone la versién mas simple del modelo, dejando las funciones de pesado de los
términos mas sofisticadas para exponer en la Parte Il de este trabajo.
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- las probabilidades de que esté presente dentro de los documentos
relevantes y que no lo esté

- las probabilidades de que esté ausente dentro de los no-relevantes y que
no lo esté

Para poder aplicar esta funcion, el primer paso es encontrar una forma de calcular
P(k; | R)

Una forma sencilla puede ser, en principio, asumir que es constante para todos los términos
de indizacion y asignarle un valor de probabilidad, por ejemplo de 0,5. De forma similar, se
puede asumir que la distribucién de los términos de indizacion en el conjunto de los
documentos no-relevantes puede aproximarse a la distribucién de los términos en toda la

colecciéon de documentos

-
P(k.|R)=—"-
(k. | R) N

n; = Cantidad de documentos que poseen el término k;

N= Cantidad de documentos en la coleccion

De esta manera, se hace la recuperacion de los documentos que contienen los términos
y se hace un primer ordenamiento. Luego se mejora recursivamente de la siguiente manera:
- El usuario establece un valor de corte en la salida de documentos que ya poseen
un orden. Esto determina un conjunto de documentos V.
- Se delimita dentro de V el subconjunto V;que contienen el término k;

v,
P(k;|R) =
(k[ R) =

- Se aproxima el valor de la probabilidad de los relevantes a la distribucion
de k; dentro de los documentos recuperados

- Se aproxima la probabilidad de los no relevantes a que todos los no recuperados
son no-relevantes

- n -V
Pk | R) = —-
(k; | R) N

° Para lograr una mejor comprension de lo que aqui se expone se cree conveniente en este punto repasar
algunos conceptos basicos de probabilidades. Como se sabe, la probabilidad se aplica a cuestiones que implican
un cierto grado de incertidumbre y consiste en obtener una estimacién numérica de la posibilidad de que suceda
o no suceda un determinado hecho. La definicién general establece que la probabilidad de que ocurra un suceso
determinado es igual al resultado de dividir el numero de casos observados con determinada caracteristica por la
cantidad total de casos. Entonces, por ejemplo, i tomamos un dado, y decidimos calcular la probabilidad de que
al tirarlo “salga un numero par”, entonces se tiene que la probabilidad sera el cociente 3/6. Dentro del universo
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Q=6 de numeros posibles, el evento A=3 son niumeros pares. También la teoria de la probabilidad establece que,
dados dos eventos A y B la probabilidad de que ocurran ambos, es la probabilidad del conjunto A interseccion B:

P(ANB) _ P(A)*P(B)
P(B)  P(B)

P(4|B) =

Cuando A y B son eventos dependientes se habla de Probabilidad Condicional, es decir que la probabilidad
de que se de A esta condicionada a que B ocurra. En este caso sera:

P(A)yP(B) = P(An B) = P(4)* P(B)

En el caso de interés aqui, se establece que:
el universo Q = coleccién de documentos
evento R = “que el documento d; sea relevante a la consulta q”
evento complemento de R = “que el documento d;no sea relevante a la consulta q”
evento di= “que el vector que representa al documento d; tenga algun tipo de similitud con el vector que
representa la interrogacion q”

Se observa que se expresa como una probabilidad condicional. La interpretacién que aqui se da, es que la
probabilidad de que ocurra R (que sea relevante) esta condicionada a que d; (cualquier vector que representa a

un documento) tenga algo de similitud con q (la interrogacion).
[20, p. 35]

% partiendo de la probabilidad condicional, se puede decir que
P(B)* P(A|B)=P(ANB)=P(A)* p(B| 4)
la interseccion de Ay B es o mismo que expresar la interseccion de B y A.

De aqui deriva la formula de la Inversion de Bayes:

P(A)*(P(B|A4)
P(B)

P(A|B) =

[19], [21, p.4].
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Capitulo 3

Antecedentes del tratamiento automatico de textos: era

pre-computacional

En la primera parte de este trabajo ya se ha argumentado sobre la importancia del
lenguaje en la Recuperacion de Informacion. La automatizacion de cualquier proceso que lo
involucre, implica que, necesariamente, se debe partir de la construccion de un modelo
susceptible de ser expresado de manera logico-matematica. Esto no es exclusivo del
lenguaje, sino de cualquier problema que deba ser tratado por las computadoras, maquinas
de base numérica por excelencia.

En el presente apartado se exponen, de manera selectiva, los antecedentes que se
encuentran antes de la década de 1950 -momento del nacimiento de la informatica- y que
constituyen los primeros pasos hacia la visién del lenguaje como un fendmeno cuantitativo.
La bibliografia cita a F.W. Kaeding' (1897), R.C. Eldridge (1911), J.B. Estoup (1916) y G.
Dewey (1923), como los aportes mas antiguos y a G.K. Zipf (1932)%, (1935) [25], (1949)*
como el que mas trascendencia ha tenido, no solo por la continuidad que le dio al tema y la
difusién con la publicacién de sus libros, sino también porque llegd a la primera
formalizacion matematica de algunos aspecto singulares del lenguaje. La obtencion de
bibliografia tan antigua no ha sido facil, por lo cual se ha revisado aqui solo el trabajo de
R.C. Elridge, J.B. Stoup, G. Dewey y parte del de G.K. Zipf.

3.1. R.C. Eldridge: la construccion de un lenguaje universal

La idea que moviliz6 a R.C. Eldridge en 1911 a realizar estudios de frecuencias de
palabras fue la elaboracion de un vocabulario reducido de uso universal [22]. Parti6 del
concepto de que un numero moderado de palabras, cuidadosamente seleccionadas, podia
hacer que dos personas se entendieran aunque no tuvieran demasiado vocabulario en
comun. El primer paso que proponia para la construccion de dicho vocabulario consistia en
seleccionar las palabras de los distintos idiomas que permitirian ese nivel de comunicacion
basico. El paso siguiente seria convertirlas en una unica designacion universal, para luego
proceder a la eliminacion de todas las otras palabras con significados similares en los
distintos idiomas. El primer paso, el que corresponde a la seleccién de las palabras, es el

que nos interesa comentar aqui.

' KAEDING, F.W. Haufigkeitsworterbuch der deutschen Sprache. Berlin: N Selbstverlag des Herausgebers, 1897-98.
ZIPF , G.K. Selected studies of the principle of relative frequency in language. Cambridge: MIT Press, 1932.
3 ZIPF , G.K. Human behavior and the principle of least effort. Cambridge: Addison-Wesley, 1949.
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Si bien su propuesta era trabajar sobre diversos idiomas, su trabajo experimental fue
realizado solamente en idioma inglés. El conjunto de datos expuestos muestra las palabras
extractadas de 8 paginas de un periddico en distintas fechas, sobre diferentes temas y
realizadas por diferentes escritores. Las 8 paginas contenian 250 articulos diferentes. Al
analizar las tablas, Eldridge sostiene que dentro de las primeras 250 palabras de cada texto
ordenadas por frecuencia, se encuentran practicamente la totalidad de conectores del
discurso. Si bien estas palabras son las mas usadas, son para Eldridge las mas dificiles de
aprender cuando una persona se enfrenta a un nuevo idioma, dado que se usan de maneras
muy diferentes. Sostiene que las primeras 750 palabras con sus repeticiones, constituyen
mas del 3/4 de las palabras de la lista y que esto debe darse de manera similar en cualquier
texto. Entonces propone que en lugar de estas 750 palabras del inglés se construyera un
vocabulario ecléctico con palabras de los idiomas mas importantes, considerando que las
palabras mas adecuadas son las que poseen el mismo significado que las que se
encuentran dentro de las primeras 750 del inglés. Luego, si este vocabulario ecléctico es
injertado en los diferentes idiomas, y las palabras con significado similar son eliminadas, el
mundo estaria frente a un idioma basico universal con la caracteristica de equidad necesaria
para que sea aprendido con los mismos niveles de dificultad por todos. Estas 750 palabras
con sus repeticiones constituyen las 3 cuartas partes del vocabulario usado corrientemente.
En promedio, entre 3 y 4 palabras de una oracién en cualquier idioma se encuentran dentro

de las 750 del vocabulario ecléctico.

3.2. J.B. Estoup: los estudios taquigraficos

En 1916, J.B. Estoup [23] propuso un método para el aprendizaje de la Taquigrafia que
denominé “Gamas Taquigraficas”. Sostenia que el taquigrafo debia conocer uno a uno todos
los signos de las palabras que han de estenografiarse. Para no desanimar a sus alumnos,
realizé un pequefio estudio cuantitativo con la finalidad de demostrar que en realidad no son
tantas las palabras que se usan en el discurso de un orador que improvisa, que es cuando
adquiere sentido la taquigrafia.

En su estudio, conformd un texto con trozos de discursos de diferentes oradores con una
longitud total de 30.000 palabras. Se cort6 el texto en partes de 1000 palabras cada uno y
se conté cuantas palabras diferentes tenia el primero, cuantas diferentes en el segundo que

no estuvieran contenidas en el primero y asi sucesivamente. Asi se llega a la siguiente tabla:
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Nros.palabras diferentes Término medio de

Trozos y nuevas Por 100 Cuatro trozos
1ro 386 38,6
2do 253 25,3
3ro 210 21
4to 198 19,8
5to 132 13,2
6to 108 10,8
7mo 101 10,1 \
8vo 20 9 9,60
9no 101 10,1
10 92 9,2 /
11 99 9,9 \
12 87 8,7 8,45
13 78 7,8
14 71 7.4 /
15 76 7,6 \
16 87 8,7 7,60
17 64 6,4
18 77 7,7 /
19 86 8,6 \
20 85 8,5 7,40
21 75 7,5
22 50 5 /
23 64 6,4 \
24 53 53 5,55
25 45 4,5
26 60 6 /
27 43 4,3 \
28 34 3,4 3,90
29 47 4,7
30 32 3,2 /
TOTAL 2.987

TABLA I: Estudio de ESTOUP sobre uso de las palabras diferentes por los oradores.

Para formar el texto entero de 30.000 palabras bastaron 2.987. Afirma que si se siguiera
con la tabla, probablemente al llegar al trozo de la posicion 50 o 60, la proporcién
descenderia a 1% o menos. Es decir que se llega a un punto en que se agota el vocabulario.

A partir de las 30.000 palabras el aumento cada 10.000 se daria de la siguiente manera:

De 31.000 a 40.000 3%, o sea 300 palabras
De 41.000 a 50.000 2%, o sea 200 palabras
De 51.000 a 60.000 1,5%, o sea 150 palabras
TOTAL 600 palabras

Es decir que un texto de 30.000 palabras mas, solo sumaria 650 vocablos nuevos, lo que

suma un total de3.637 para un texto de 60.000.
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3.3. G. Dewey: la enseinanza del idioma inglés

En 1923, G. Dewey, profesor de la Universidad de Harvard, realizé un estudio sobre los
sonidos simples y combinados mas usados en el idioma inglés [24]. Para realizar el analisis
fonético trabajé sobre un corpus de 100.000 palabras extraidas de materiales
representativos del uso de un “buen inglés actual”’. Los materiales elegidos cubrian un gran
espectro: editoriales y noticias de diarios, cuentos y novelas actuales, discursos,
correspondencia personal y de negocios, avisos publicitarios, escritos religiosos y cientificos,
etc.

Los pasos que siguid la investigacion fueron los siguientes: 1) contar, almacenar, ordenar
y listar las 100.000 palabras, 2) Transcribir las diferentes palabras en notacion fonética
basada en el Alfabeto Cientifico Revisado, 3) Analizar las transcripciones fonéticas en
relacion con las silabas. Reducir las representaciones a un alfabeto de 41 sonidos; ordenar,
resumir y mostrar los datos de diversas formas, 4) Hacer lo mismo para los sonidos simples
aislados.

Dewey considerd cada variacién de las palabras con la misma raiz como palabras
diferentes. Sin embargo, también realiz6 agrupamientos por variantes de una misma raiz. Se
descartaron todo los nombres propios, numeros, titulos, abreviaciones, palabras extranjeras

y signos de puntuacién. Su estudio arroja datos como que:

9 palabras constituyen el 25 % de las 100.000 palabras
69 ¢ 50 % “
732 ¢ 75 % ¢
y en su libro registra mas de 160 paginas con tablas de palabras y frecuencias.
Dewey considera que sus listas de palabras son de gran ayuda para la pedagogia de la
escritura, asi como el analisis de las silabas y los sonidos ayudan a la evaluacion de la

lectura y a la correccion del deletreo.
3.4. G.K. Zipf: La distribucion rango/frecuencia del lenguaje

Entre las décadas de 1930 y 1940, George Kingsley Zipf (1902-1950), también profesor
de filologia de la Universidad de Harvard, produjo una serie de trabajos que fueron tomados
como pioneros por la linguistica cuantitativa y computacional para el estudio estadistico del
lenguaje natural y su aplicacion al desarrollo de algoritmos. Sus primeros trabajos estan
dedicados a demostrar ciertas regularidades del lenguaje, considerando a las palabras,
fonemas y oraciones como simples eventos de la naturaleza susceptibles de ser analizados

estadisticamente. Fue uno de los primeros en considerar al lenguaje como un proceso
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biolégico, psicolégico y social, sobre el que cabia aplicar métodos cientificos
tradicionalmente usados en las ciencias exactas.

En un primer momento, Zipf, preocupado por los cambios fonéticos del lenguaje, se
interesd en la frecuencia de uso de los fonemas en periodos largos de tiempo, para luego
derivar su interés en la frecuencia de uso de las palabras. En 1932 publica su primer libro:
“Selected Studies of the Principle of Relative Frequency in Language”, dénde mostro
empiricamente cierta regularidad estadistica observada en los textos a la que llamé
“Principle of Relative Frequency” y que seria la base de sus trabajos posteriores. Segun
manifiesta Ronald Wyllys [25], dicho libro es un conjunto de diagramas y listados de palabras
con sus frecuencias, en el cual, solo 22 paginas de las 125 paginas totales, estan dedicadas
a justificar sus observaciones.

En 1935 publica su segundo libro: “The Psycho-Biology of Language: An Introduction to
Dynamic Philology” [26], donde profundiza sus estudios anteriores y establece graficamente

por primera vez lo que luego se conoce como la “Ley de Zipf’. Su afirmacion inicial es que:

existe una correlacion estrecha entre la frecuencia con que ocurre una palabra

y el numero de las diferentes palabras que ocurren con esa frecuencia

Esto quiere decir que si un numero de palabras diferentes, considerando todas las
inflexiones (no como unidades léxicas), ocurre una sola vez en el texto y lo designamos
como X, el numero de palabras diferentes que ocurren 2 veces, 3 veces, 4 veces, n veces
es respectivamente 1/22, 1/32, 1/42, ... 1/n? de X [26, p.xii]. El valor de esta aseveracion es
que esto es valido en mas del 95% de los casos. Asi lo demuestra Zipf trabajando sobre 3
textos en diferentes idiomas: chino (un texto con 20 ejemplos de conversaciones en dialecto
Peiping); en latin (4 didlogos de Plautus: Aulularia, Mostellaria, Pseudolus y Trinnumus) Yy
en inglés (4 ejemplos de diarios Americanos compilados por R.C. Eldridge en una
investigacion previa [22]). Tal como se observa en las TABLAS I, lll y IV al final de este
capitulo, unas pocas palabras ocurren muchas veces, mientras que muchas ocurren
raramente. Cuando el numero de ocurrencias se incrementa, el nimero de palabras
diferentes que poseen ese numero de frecuencia decrece. Observando la TABLA IV para el
idioma inglés, tomando solo las dos primeras columnas, la anterior aseveracién queda
expuesta en la TABLA V. Si se comparan los cambios que se van produciendo en los
valores de la primera columna con los valores de la ultima, se observa, en este ejemplo, que
son solo aproximados. Sin embargo, lo interesante aqui es que Zipf encontré que esta
relacion se mantiene bajo situaciones diversas, diferentes temas, autores e incluso idiomas.

Zipf grafico de manera logaritmica este fendmeno para las 3 muestras anteriores (GRAFICO
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I, Ill'y 1V al final del capitulo), tomando solo los valores de frecuencia de 1 a 45, es decir las
frecuencias bajas. Asi, observando el GRAFICO IV y su correspondiente TABLA IV, para el
idioma inglés se ve que 2976 palabras (abcisa) ocurren 1 vez (ordenada), 1079 palabras
ocurren 2 veces, etc. Ambos ejes estan representados en escala logaritmica debido a que el
rango de datos es muy amplio y este tipo de escalas permite observarlos en dimensiones y
con detalles razonables. Zipf sostiene que la linea que se puede trazar entre los puntos
marcados, responde a la férmula n * f = ¢ donde n representa el nimero de palabras de
una frecuencia dada, f representa la frecuencia y ¢ es una constante. Es decir que el
producto del numero de palabras de una frecuencia dada y el cuadrado de dicha frecuencia
es aproximadamente constante para la mayoria de las palabras diferentes de un vocabulario
en uso. Esto no se cumple para las palabras muy frecuentes. Si se observan los ejemplos
de las 3 tablas anteriores, al final se encuentran agrupadas las altas frecuencias. Asi, para la
muestra en idioma chino, existen solo 12 palabras que varian entre las frecuencias 102/905;
para la muestra en latin hay 71 palabras que varian sus frecuencias entre 62/514; y para el
inglés 71 palabras que varian entre 61/4290. Para las muestras anteriores se puede
observar el calculo de la constante en la TABLA VI al final del capitulo. La relacion n *f=¢
es valida solo para las palabras con frecuencias bajas, que por otro lado representan la
mayor parte del vocabulario en uso. Es de este analisis inicial de donde deriva lo que
comunmente se conoce como “Ley de Zipf’. En Psychobiology of language Zipf manifiesta
[2, p.44],
«There is, however, another method of viewing and ploting these frequency
distribution wich is less dependent upon the size of the bulk and wich reveals an
additional feature. As suggested by a friend, one can consider the words of a
vocabulary as ranked in the order of their frequency, e.qg. the first most frequent word,
the second most frequent, the five-hundredth most frequent, the thousandth most
frequent, etcy
De esta manera, que se podria pensar como casual, es como Zipf plantea una nueva
manera de ver la distribucién de uso de las palabras. Ya no dispone la relacion entre la
frecuencia y la cantidad de palabras con dicha frecuencia, sino una distribucion de

rango/frecuencia que es mas general®.

* Se pueden encontrar dos tipos de distribuciones que ordenan o “ranquean” un conjunto de entidades. La
primera es la “distribucién de rango”. Un ejemplo es cuando se le pide a un usuario que ordene el resultado de
una busqueda segun sus preferencias. El problema que presenta es que el ordenamiento se hace en base al
juicio, utilizando los niumeros ordinales (primero, segundo, etc.) y la estadistica trabaja con numeros cardinales.
Entonces, a los efectos de la distribucion se cambian unos por otros. El segundo tipo de distribucion, es la
“distribucion rango/frecuencia” . En este tipo de distribucion, las entidades exhiben cierta caracteristica que
puede contarse en items o eventos. La frecuencia o ocurrencia de los items o eventos es determinada, y se
ordena en forma decreciente. De forma contraria a la distribucion de rango, donde los ordinales se convierten en
cardinales, en esta distribucion, la frecuencia dada en niumeros cardinales es la que ordena. Esto la hace mas
objetiva. La idea importante aqui es que las distribuciones de rango se basan en el juicio y las de
“rango/frecuencia” en el valor de la frecuencia, y que ambas son de diferente tipo. Por ejemplo las
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Asi, sus observaciones anteriores, quedan expuestas:

Si se toma un texto y se cuenta la cantidad de veces que aparece cada
una de las palabras (su FRECUENCIA de uso), luego se las ordena
considerando dicho valor de forma descendente, y se le asigna RANGO 1
a la mas frecuente, rango 2 a la segunda mas frecuente y asi hasta
terminar; si después se multiplica el rango por la frecuencia, se observara
que el resultado es aproximadamente CONSTANTE [2, p.60] [26] [28] [29]
[30, p.293] [31][32][33][34]
r*f(r)=c

Esta es la forma en que se difundié en el ambito cientifico y es como la toman los autores

del area de la Ciencia de la Informacién. Cuenta de ello lo dan los siguientes ejemplos
extraidos de diferentes fuentes, que sirven para demostrar que otros autores han realizado
experimentos similares. Si se analizan las siguientes tablas, se ve que el producto r * f(r) en
realidad no es “exactamente” constante, sino una aproximacién, mayor aun cuando la
cantidad de datos analizados es mas extensa. Si se observa la ultima columna en la TABLA
VI, se determina que los valores son mas constantes que en la TABLA VIII donde el corpus

textual analizado es mas pequefio

Rango (r) Palabra Frecuencia f (r) r* (f(r) /1.000.000)
1 the 69.971 0.070
2 of 36.411 0.073
3 and 28.852 0.086
4 to 26.146 0.104
5 a 23.237 0.116
6 in 21.341 0.128
7 that 10.595 0.074
8 is 10.099 0.081
9 was 9.816 0.088

10 he 9.543 0.095

TABLA VII: Adaptacion realizada por Salton sobre un corpus textual de 1.000.000 de palabras [2, p. 61].

Rango (r) Palabra Frecuencia f(r) r* f(r)
1 the 245 245
2 of 136 272
3 terms 98 294
4 to 81 324
5 a 65 325
6 and 61 366
7 in 55 385
8 we 52 416
9 request 49 441
10 documents 40 400
20 wich 26 520

TABLA VIII: Extraida del articulo de A. Booth [35].

comparaciones que se pueden realizar en una distribucién de rangos, no se pueden hacer en distribuciones de
rango/frecuencia, mientras que los célculos, solo son viables con numeros, no con ordinales. Se ha observado
que en las actividades sociales que involucran un conjunto discreto y homogéneo de elementos -para la
bibliotecologia, por ejemplo, los libros o los lectores- las distribuciones de rango/frecuencia son logaritmicas. [27]
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Para que el valor resultante fuera exactamente constante se deberia dar que el valor de
frecuencia del rango 2 fuera 1/2 del valor del rango 1, el valor de frecuencia del rango 3
fuera 1/3 del valor del rango 1, etc. Para los dos ejemplos anteriores, se puede observar en

la TABLA IX la comparacién entre valores reales e hipotéticos:

TABLA Il TABLA 1l
Frecuencia valor hipotético Frecuencia valor hipotético
69.971 145
36.411 34,985 136 72,5
28.852 23,323 98 48,3
26.146 17,492 81 36,2
23.237 13,994 65 29
21.341 11,661 61 24,1
10.595 9,995 55 20,7
10.099 8,746 52 18,1
9.816 7,774 49 16,1
9.543 6,997 40 14,5

TABLA IX: Tabla de comparacion de valores reales e hipotéticos de la TABLA Il y llI

Esta regularidad se observa mejor cuanto mas extenso es el texto. Ademas, en tablas
completas, que reflejan la totalidad de las palabras usadas en un texto, se aprecia
claramente que existen unas pocas palabras que se repiten mucho, y una gran variedad que

aparecen solo una vez

5

g
A

o8 -

FRECUEMCIA

i Hil Hiil
RAMNGO

GRAFICO I: Curva de Zipf

Asi mismo, Zipf diversifica la aplicacién del conteo de frecuencias tratando de demostrar
otro tipo de regularidades en los textos. Por ejemplo, establece que la distribucion por
frecuencias de las palabras del inglés demuestra que, la mas frecuente ocurrira un promedio
de 1 cada 10 palabras, la segunda palabra mas frecuente ocurrira cada 20 palabras, la
centésima palabra mas frecuente ocurrira cada 1000 palabras, la enésima palabra mas
frecuente, ocurrira cada 10 * n palabras. De la misma manera, realizd estudios sobre la
longitud de las palabras, llegando a establecer que las palabras cortas son mas favorecidas
en el uso que las palabras largas, independientemente del idioma. La TABLA X al final del

capitulo lo demuestra para el idioma aleman.
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Como bien lo plantea George Miller [26] en la introduccion de The Psycho-Biology of
Language de la reedicién de 1968, frente a esta regularidad estadistica tan marcada, se
puede pensar o bien que existe una propiedad universal del pensamiento humano, o que
ella solo representa una consecuencia necesaria de las leyes de la probabilidad. Zipf se
inclind por trabajar sobre la primera hipotesis desarrollando la teoria del “principio del menor
esfuerzo”, mediante el cual pretendié explicar el aparente equilibrio entre uniformidad y
diversidad en el uso del lenguaje. Sostenia que los humanos, cuando hablamos, tendemos a
usar con mucha frecuencia unas pocas palabras (uniformidad), que ademas son de corta
longitud; y por el contario, con muy poca frecuencia una gran cantidad (diversidad), de una
mayor longitud. Segun él, esto pone en evidencia que existe un equilibrio fundamental entre
la forma y la funcion de los habitos del habla, o patrones de habla en cualquier lenguaje. En
1949 aparece “Human Behavior and the Principle of Least Effort: An Introduction to Human
Ecology” su obra mas conocida, practicamente dedicada a justificar lo antes expuesto.

Zipf era un linguista, no un matematico, y poseia escasos conocimientos de estadistica.
La formulacion matematica de su ley y su justificacion estadistica ha recibido en el ultimo
medio siglo numerosas criticas y revisiones. Sus argumentaciones no cuantitativas, basadas
en principios psicolégicos mas que en la légica matematica, igualmente resultaron de interés
para estudiosos posteriores. Asi en 1954, B. Mandelbrot, basandose en la teoria de la
informacién y la teoria de fractales, hace un nuevo analisis de la distribucién
rango/frecuencia del uso del lenguaje. Diversos trabajos citan a la “ley de Zipf-Mandelbrot”

como si se tratara de una sola formalizacién [35], [36].
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4 palabras que ocurren 30 veces 30%=900 2976/900= 3,3

5 ? ’ 29 297 = 841 2976/841= 3,5
? ? ? 28
9 ” ? ? 27
10 “ * “ 26 F
6 ” ? ? 25
8 ? ? ? 24 ¢ 24% =576 2976/576= 51
6 ” ? ? 23
1" “ * “ 22
13 “ * “ 21
16 * * * 20
15 * * “ 19
10 “ * “ 18
18 * * “ 17 - 17%= 289 2976/289= 10,2
17 ‘ ‘ 16 e
26 ‘ ‘ 1S e
28 “ * “ T4
25 “ * “ 18
37 * * * 12 ° 122=144 2976/144= 20,6
40 * “ “ T
45 “ * “ 10 5 e
86 * * * O s
84 * * * 8
105 ? ? ? T
151 ? ? ? 6 - 6°=36 2976/36= 82,6
212 ? ? ? SO OO PU PO
294 ? ? ? 4
516 ” ? ? 3 - 3%=9 2976/9= 330,6
1079 ” ? ? 2 2°= 2976/4= 744

X=2976 palabras que ocurren 1 vez

TABLA V: Correlacion entre la frecuencia de una palabra y el numero de palabras que ocurren con dicha
frecuencia (Fuente de datos Tabla IV: Zipf — Idioma Inglés).
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GRAFICO II: Correlacion entre la frecuencia de las palabras en iidioma chino y el nimero de palabras
que ocurren con dicha frecuencia graficado en escala logaritmica.
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GRAFICO IllI: Correlacion entre la frecuencia de las palabras en idioma latin y el nimero de palabras
que ocurren con dicha frecuencia graficado en escala logaritmica.
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GRAFICO IV: Correlacién entre la frecuencia de las palabras en idioma inglés y el nimero de palabras
que ocurren con dicha frecuencia graficado en escala logaritmica.
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TABLA lI: Chino

n n* f (f*nd
1 1 2046 2046
2 4 494 1976
3 9 216 1944
4 16 100 1600
5 25 99 2475
6 36 66 2376
7 49 41 2009
8 64 25 1600
9 81 30 2430

10 100 20 2000

11 121 25 3025

12 144 22 3168

13 169 10 1690

14 196 14 2744

15 225 13 2925

16 256 10 2560

17 289 10 2890

18 324 6 1944

19 361 5 1805

20 400 5 2000

21 441 4 1764

22 484 2 968

23 529 5 2645

26 676 3 2028

28 784 4 3136

29 841 4 3364

30 900 6 5400

32 1024 6 6144

33 1089 2 2178

34 1156 1 1156

35 1225 1 1225

36 1296 1 1296

37 1369 1 1369

38 1444 1 1444

41 1681 4 6724

43 1849 2 3698

44 1936 2 3872

45 2025 3 6075

46 2116 1 2116

47 2209 2 4418

50 2500 1 2500

52 2704 1 2704

55 3025 2 6050

57 3249 1 3249

58 3364 1 3364

60 3600 1 3600

66 4356 2 8712

68 4624 1 4624

72 5184 1 5184

73 5329 1 5329

75 5625 1 5625

78 6084 1 6084

81 6561 1 6561

83 6889 1 6889

101 10201 2 20402

TABLA 1l Latin
n n* f (f*n)
1 1 5429 5429
2 4 1198 4792
3 9 492 4428
4 16 299 4784
5 25 161 4025
6 36 126 4536
7 49 87 4263
8 64 69 4416
9 81 54 4374
10 100 43 4300
11 121 44 5324
12 144 36 5184
13 169 33 5577
14 196 31 6076
15 225 13 2925
16 256 25 6400
17 289 21 6069
18 324 21 6804
19 361 11 3971
20 400 15 6000
21 441 10 4410
22 484 8 3872
23 529 8 4232
24 576 9 5184
25 625 11 6875
26 676 7 4732
27 729 9 6561
28 784 12 9408
29 841 4 3364
30 900 4 3600
31 961 8 7688
32 1024 3 3072
33 1089 4 4356
34 1156 6 6936
35 1225 3 3675
36 1296 5 6480
37 1369 7 9583
38 1444 2 2888
39 1521 4 6084
40 1600 3 4800
41 1681 3 5043
43 1849 4 7396
44 1936 1 1936
45 2025 1 2025
46 2116 1 2116
47 2209 3 6627
48 2304 1 2304
49 2401 1 2401
50 2500 2 5000
51 2601 2 5202
53 2809 4 11236
54 2916 1 2916
55 3025 1 3025
56 3136 2 6272
58 3364 1 3364
61 3721 3 11163

TABLA 1V: Inglés

n n®> f (f*n’
1 1 2976 2976
2 4 1079 4316
3 9 516 4644
4 16 294 4704
5 25 212 5300
6 36 151 5436
7 49 105 5145
8 64 84 5376
9 81 86 6966

10 100 45 4500
1 121 40 4840
12 144 37 5328
13 169 25 4225
14 196 28 5488
15 225 26 5850
16 256 17 4352
17 289 18 5202
18 324 10 3240
19 361 15 5415
20 400 16 6400
21 441 13 5733
22 484 1 5324
23 529 6 3174
24 576 8 4608
25 625 6 3750
26 676 10 6760
27 729 9 6561
28 784 6 4704
29 841 5 4205
30 900 4 3600
31 961 6 5766
32 1024 4 4096
33 1089 6 6534
34 1156 2 2312
35 1225 5 6125
36 1296 3 3888
37 1369 2 2738
39 1521 2 3042
40 1600 4 6400
41 1681 1 1681
42 1764 7 12348
43 1849 1 1849
44 1936 4 7744
45 2025 1 2025
46 2116 2 4232
47 2209 5 11045
48 2304 1 2304
49 2401 3 7203
50 2500 3 7500
51 2601 1 2601
52 2704 3 8112
54 2916 1 2916
55 3025 1 3025
56 3136 1 3136
58 3364 2 6728
60 3600 1 3600

TABLA VI: célculo de la constante resultante de n * f, para los valores de las muestras consignadas

enlas TABLAS II, lll y IV
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Nro.silabas Nro.ocurrencias Porcentaje

En la palabra (incluye repeticiones) del total

1 5.426.326 49,76%
2 3.156.448 28,94%
3 1.410.494 12,93%
4 646.971 5,93%
5 187.738 1,72%
6 54.436 0,50%
7 16.993 |
8 5.038
9 1.225
10 461
11 59 0,22%
12 35
13 8
14 2
15 1

10.906.235 100.00%

TABLA X: Extraida de “The psycho-biology of language”/ G.K. Zipf. [32] p.23
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Capitulo 4

Antecedentes del tratamiento automatico de textos: los
primeros tiempos de la computacién

En su trabajo “The seven ages of information retrieval”, M. Lesk [37] sostiene que la
primera etapa en la evolucion de la Rl se dio en el periodo 1945-55. En esos anos V.
Bush' expuso las ideas que posteriormente inspirarian al hipertexto; W. Wiener?
realizé los trabajos sobre encriptacién que darian lugar a las investigaciones sobre
traduccién automatica; H.P. Luhn® aplicé el concepto de concordancia en el desarrollo
de los indices KWIC; y C. Mooers® desarrollé el sistema Zatocoding de tarjetas
perforadas. Luego, en los afos siguientes, se produciria una etapa de fuerte
experimentacion que duraria hasta finales de los 60, durante la cual, el proyecto
Cranfield marcé un hito fundamental. Con él se produjo el nacimiento de la evaluacion
en la recuperacién de informacion al desarrollar C. Cleverdon® las clasicas medidas
de exhaustividad y precisién. Este mismo proyecto constituy6 el antecedente del uso
de las colecciones de prueba como medio de sistematizacion de los experimentos que
luego seran implementadas con reconocida efectividad en el marco de las
Conferencias TREC®.

Durante esta segunda etapa tuvieron lugar algunos trabajos que influyeron
especialmente en el desarrollo de las técnicas de indizacion automatica. Se hace
referencia aqui a algunas contribuciones, considerando que el conteo de frecuencias
medias de H.P. Luhn, la vision de la Rl desde una perspectiva probabilistica de Maron
y Kuhns, y la co-ocurrencia de palabras propuestas por Maron [et al.], Stiles y Doyle;

son las mas significativas.

41. H.P. Luhn: la frecuencia de las palabras y su valor
discriminante

'BUSH, V., ref.3, p.7

2 WEAVER, W. Translation. En Machine Translation of Language. Locke, W.N.; Booth, A.D.
New York: Wiley, 1955.

® LUHN, H.P. The International Conference on Scientific Information (ICSI). Washington, 1958.
* MOOERS, C.N. Zatocoding and Development in Information Retrieval. En ASLIB Proc.
February 1956, p. 3

® CLEVERDON, C. Proposals for an investigation into the efficiency of various retrieval systems.
Research proposal. Cranfield University, 1956.

® TREC, ref.8, p.10
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Hans Peter Luhn (1896-1964) fue un precursor indiscutible de los trabajos
relacionados con la automatizacion en los procesos de recuperacién de informacion.
Su interés en esta area, comenzd en los ultimos veinte afios de su vida, cuando
siendo empleado de IBM y preocupado por la “explosion de la informacién”, aplico su
natural inventiva al empleo de maquinas para procesar y recuperar la literatura. Dentro
de los principales aportes que se le adjudican en la Ciencia de la Informacién se
pueden mencionar: los indices permutados, la generacién automatica de resumenes y
la diseminacion selectiva de la informacion (SDI). También fue el primero en concebir
un Sistema de Recuperacién de Informaciéon basado en el modelo del espacio
vectorial’, aporte que no siempre es considerado en la bibliografia especializada.

En el presente apartado se hace referencia a la contribucién que se considera mas
pertinente a los fines de este trabajo que es su desarrollo sobre la generacion
automatica de resumenes, en el cual postula la idea del valor de discriminaciéon de
las palabras con frecuencias intermedias. La importancia de este concepto es
fundamental en las técnicas de indizacion automatica de enfoque estadistico que se
desarrollaron posteriormente.

En 1958, H.P. Luhn, publica el tabajo “The automatic creation of literature abstracts”
[38]. En dicho trabajo, describe una investigacién exploratoria en métodos automaticos
de obtencién de resumenes. El sistema descrito permitia seleccionar de todas las
oraciones del texto, aquellas que eran mas significativas o representativas de la
informacién que éste contenia. Este programa podia ser aplicado unicamente a
literatura especifica en ciencia y tecnologia. Para determinar que oraciones del articulo
podian servir como “auto-resumen”, se requeria una medida por la cual la informacion
contenida en la totalidad de las oraciones del texto fuera comparada. Asi, del analisis

de las palabras se derivo el “factor de significacion” a partir de:

1) la frecuencia de las palabras del articulo podia ser usada para representar
diferentes grados de significado.
2) la posicion relativa en la oracién de ciertas palabras dadas, podia ser usada

como forma de medir la significacion de las oraciones.

La justificacion de medir la significacion de las palabras basandose en su
frecuencia de aparicion se basa en que, segun Luhn, normalmente la persona que
escribe repite ciertas palabras para argumentar sus ideas. Sostiene que existe una

muy baja probabilidad de que una palabra dada refleje mas de una nocién, asi como

! LUHN, H.P. A new method of recording and searching information. American Documentation. 1953,
vol.4, p.14-16.

48



también, existe una muy baja probabilidad de que un autor utilice diferentes palabras
para reflejar una misma nocién (se debe pensar aqui que se esta hablando de la
terminologia cientifico-tecnologica). Aun, cuando el autor por razones estilisticas
emplea la sinonimia, corre en busca de alternativas legitimas y cae en repeticiones al
reforzar su idea principal. Partiendo de estos argumentos, Luhn toma la curva de Zipf,
que como ya se explico en el apartado anterior muestra la distribucion de palabras en
un texto basandose en la frecuencia; y presenta la zona que él consideraria como la
de las palabras significativas (GRAFICO I):
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GRAFICO I: Curva de Luhn

En la region de las altas frecuencias se dan muchas palabras comunes que solo
constituyen “ruido” en el sistema. Este ruido se reduce aplicando una técnica de
eliminacion, que consiste en comparar las palabras del texto con una lista previamente
compilada de palabras no-significativas. La forma de determinar las lineas de corte
entre las palabras de alta frecuencia y las de baja (lineas C y D de la grafica), debe
basarse en la experiencia con varios ejemplos de trabajos publicados. Las palabras
comprendidas entre ambas lineas de corte describen una curva que marca el grado de
discriminacion o poder de resolucién de las mismas (linea E).

Luhn no hace consideraciones acerca del significado de las palabras o de los

argumentos expresados por las combinaciones de palabras. Argumenta que,
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cualquiera sea el topico, se tiende a asociar ciertas palabras que son especificas en
un aspecto del tema que esta siendo tratado. Ademas, si las palabras que tienen una
frecuencia alta (recordemos que las de frecuencia “muy“ alta ya fueron eliminadas) se
encuentran en una gran proximidad fisica unas de otras, entonces existe una
probabilidad muy alta de que la informacion alli involucrada sea la mas representativa
del articulo. Tanto en el lenguaje hablado como en el escrito, las ideas que estan mas
fuertemente asociadas desde el punto de vista intelectual, se manifiestan a través de
ciertas asociaciones de palabras que se presentan fisicamente juntas. Al respecto, en
1957, habia publicado el trabajo “A statistical approach to mechanized encoding and
searching of literary information” [39]. En dicho trabajo presenté la nocién de que la
comunicacion de ideas por medio de palabras tiene una base probabilistica.
Fundamenté su afirmacion sosteniendo que cuando un emisor quiere comunicarle algo
a alguien, realiza una seleccion de palabras por medio de las cuales pretende lograr
en la mente del receptor un estado similar al de su propia mente. Con la finalidad de
una mejor comunicacion, se divide la idea en una serie de ideas mas pequeinas hasta
que se siente que se ha llegado a un nivel de nociones compartidas cuya prolongacion
dependera del grado de similitud de experiencias comunes. Cuanta menos experiencia
tengan en comun, mayor cantidad de palabras se debera usar. Cuando se refiere a la
comunicacion escrita este proceso adquiere caracteristicas estaticas. El emisor
supone como sera su potencial receptor y selecciona un cierto nivel de experiencias,
necesario para que exista la comunicacién, tomando como marco de referencia lo que
otros autores han escrito sobre el tema en cuestion y que se supone ha servido para
elevar el nivel de experiencia comun. Bajo estas consideraciones es que Luhn propone

calcular el “factor de significacion” de las oraciones de la siguiente manera:

1) Tomar solo de las oraciones las partes donde se encuentran concentradas las
palabras significativas y formar con ellas agrupamientos (recordar que las palabras
significativas se determinan por el conteo de frecuencia). Luhn sostiene que por
pruebas realizadas, cada agrupamiento o “cluster” no deberia contener mas de 4 6
5 palabras no significativas entre medio de palabras significativas. Es decir que
para una oracién se puede determinar mas de un agrupamiento.

2) Contar dentro de cada agrupamiento el numero de palabras significativas y dividir
el cuadrado de ese numero por el numero total de palabras dentro del
agrupamiento.

3) Tomando el numero obtenido, se ordenan las oraciones de mayor a menor. Si el

texto es muy extenso, a los fines de confeccionar un mejor “auto-resumen” es

50



conveniente tomar las oraciones con factor de significacion mas alto por seccién,

en lugar de hacerlo globalmente.

4.2. Maron y Kuhns: la probabilidad de relevancia

En un capitulo anterior se ha mencionado el modelo de Recuperacién de
Informacion con base probabilistica y se ha citado como una de las primeras
investigaciones al trabajo de Maron y Kuhns [18]. En dicho trabajo, los autores
proponen una técnica de indizacion y recuperacion, en la cual, frente a una
interrogacion dada, el sistema realiza una inferencia estadistica para calcular un
numero que cuantifique la relevancia de cada documento para la interrogacion.
Luego, mediante comparaciones sucesivas, el sistema es capaz de realizar un
ordenamiento en la salida. Este concepto de relevancia se basa en un calculo de la
probabilidad de que el documento satisfaga el requerimiento de informacion.

El problema de cuantificar un concepto primario como es el de relevancia no es
trivial. Maron y Kuhns tomaron como punto de partida para su desarrollo la idea de que
en cierto sentido, el problema de explicar la nocion de relevancia, concepto basico en
la teoria de la Recuperacion de Informacion, es similar a explicar la nocién de
cantidad de informacién, concepto basico en la Teoria de la Comunicacion. Es por
ello que, primeramente, se hace referencia en el apartado siguiente a los conceptos
basicos de la Teoria de la Informacién de Shannon y Weaver®, para luego introducir lo

expuesto por Maron y Kuhn [18] y Maron [40].

4.2.1 Shannon y Weaver: la medida de cantidad de informacién

Se expondra en el presente apartado como la Teoria de la Informacién trata de
encontrar la medida de cantidad de informacién en término de probabilidades. Se parte
de considerar ejemplos simples, donde R, es la cantidad de eventos diferentes
posibles que son igualmente probables a priori. Por ejemplo, en el caso del
lanzamiento de la moneda, los eventos cara o cruz, nos determina que Ry,=2. En el
caso del dado, se tiene que Ry=6. Tanto el lanzamiento de la moneda como del dado,
puede interpretarse como la recepcion de un mensaje, donde una sola posibilidad de
Ry se da. Aparentemente, cuanto mas grande es Ry mayor incertidumbre hay antes de
la recepcion del mensaje y mas grande sera la cantidad de informacién después de
que el mensaje fue recibido. Se puede interpretar esto de la siguiente manera: en la

situacion inicial no se tiene informacion, por ejemplo /, = 0 con R, eventos igualmente

8 SHANNON, C. y WEAVER, W. The mathematical theory of communication. lllinois, 1949.
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probables. En el estado final, se tiene informacion /; =1 con R; =1, un solo evento
(por ejemplo una tirada de dado). Se deduce entonces que la cantidad de informacion
esta aparentemente conectada de alguna manera con la cantidad de eventos distintos
posibles. Para tener una idea de como es esta conexion, se debe entender que I es
aditiva para eventos independientes. Para dos eventos, Ryp; ¥ Rz, la cantidad de

informacion es:

I(RyRy,) = I(Ry) + I(Ry,)

Si se imagina una fuente de informacién que emite una secuencia de simbolos
pertenecientes a un alfabeto finito y fijo, Ry = { Ror, Ro2, .. Roq}donde cada simbolo
emitido se elige de acuerdo con una ley fija de probabilidad. Este tipo de fuente de
informacién sencilla se conoce como fuente de informaciéon de memoria nula y puede
describirse completamente mediante el alfabeto R, y las probabilidades con que los

simbolos aparecen:

PRy, P(R,),..,P(R,)

Se define a la medida de informacién como:

I(R,;) = log

P(R,;)

Dependiendo de la base del logaritmo que se elija se obtiene la medida en diferentes
unidades. Asi, si se elige el logaritmo en base 2, la cantidad de informacién se obtiene
en bits. Si se emplea logaritmos naturales la unidad es el nat. Si se emplea un
logaritmo en base 10 la unidad es el Hartley. La unidad elegida en la presente
exposicion es el bit por considerarla la de uso mas comun.

Claramente se observa que a mayor probabilidad de aparicién del simbolo, menor
sera la cantidad de informacion recibida. La cantidad media de bits de informacién por

simbolo de la fuente es

2 I(RH*F(R) 3 I(R)*F (R, _
> F(R)) n

=Y 1wy ED
n

= > I(R,)P(R,)
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Esta cantidad media de informacién por simbolo de la fuente recibe el nombre de

entropia H(S) de la fuente de memoria nula [41, p.28 ].

1
H(S)= ) *log—
S) %:P(R) 2 R)

4.2.3 La medida de cantidad de relevancia

En un trabajo de 1961, Maron [40] propone un experimento de indizacion
automatica en el cual refleja los conceptos antes expuestos. El experimento consistia
en tomar un conjunto de documentos y clasificarlos manualmente con un conjunto de
categorias tematicas. Luego se seleccionaba un conjunto de palabras significativas
nativas de los documentos basandose en la frecuencia, y una vez que los documentos
habian sido ordenados en sus respectivas categorias se determinaba una correlacion
estadistica entre las palabras y dichas categorias. Es decir que se obtenia una lista
que mostraba el numero de veces que cada una de las diferentes palabras
seleccionadas provenian de documentos indizados con la categoria 1, la categoria 2,
etc. Luego se tomaba otro corpus textual y se lo indizaba automaticamente teniendo
como base la informacion estadistica anterior. La idea era tomar cada nuevo
documento y que el sistema contrastara automaticamente que palabras del listado
anterior estaban presentes en el documento y basandose en la frecuencia, realizara
una inferencia de la categoria tematica a la que pertenece.

La base tedrica que se utiliza para realizar la inferencia es que si se toma cualquier
palabra del documento, existe un nivel de incertidumbre sobre la categoria a la cual el
documento en cuestién pertenece. Esta incertidumbre es representada por la
distribucion probabilistica de las categorias y segun Maron puede ser medida por la
expresion de la entropia de Shannon. Sea la probabilidad de que un documento

cualquiera sea indizado bajo una categoria P(C)), se tiene que la incertidumbre es:

H ==Y P(C))*log, P(C))

J=1

Si una palabra particular W ocurre en dicho documento, se tendra entonces que la

incertidumbre es:
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H'==) P(C;)|W,)*log, P(C, | W)

j=1

Entonces, la cantidad de incertidumbre que puede ser eliminada esta dada por la
diferencia entre H’ y H. Dadas dos palabras W;y W,, W; sera mas significativa si su
ocurrencia en el documento elimina una mayor cantidad de incertidumbre inicial que si
ocurriera la palabra W, Dado un documento d; que contiene una palabra significativa
W; , ¢cual sera la probabilidad de que dicho documento pertenezca a la categoria Cy,

C,, etc...?

P(CH*PW, | C,
P(C, W)= (f)P(V;)" 2

Se estima el valor P(C;)) como la cantidad de palabras significativas indizadas bajo
esa categoria dividido el numero total de palabras significativas. El valor de P(W; | C;)
se estimara como la relacion entre la cantidad de ocurrencias de la palabra i ésima
que pertenece al documento que esta indizando en la categoria j ésima y la cantidad

de ocurrencias en todos los documentos que pertenecen a la categoria j ésima.

4.3. H.E. Stiles y L.B. Doyle: co-ocurrencia de palabras

En 1962 L.B. Doyle [42] publico un trabajo donde exponia el uso de la co-ocurrencia
de palabras aplicado a la indizacion automatica. Tomando como punto de partida un
informe elaborado para la compania System Development Corporation en la cual
trabajaba, Doyle manifiesta que un autor que escribe sobre temas muy especializados
utiliza ciertas palabras con una frecuencia inusual, y que como consecuencia de esto
también se da de manera inusual la co-ocurrencia de ciertos pares de palabras dentro
del mismo texto. Cuando dos pares de palabras co-ocurren con frecuencia en un texto
no deberia sorprendernos que ambas palabras tengan una relacion asociativa fuerte
en la mente del autor. Doyle sostiene que es razonable asumir que si bien los
diferentes autores dentro de una misma tematica realizaran asociaciones libres de
palabras, en términos estadisticos el uso del vocabulario de la especialidad, de uso
recomendado para transmitir el mensaje adecuadamente, conduce a los autores a
realizar asociaciones similares.

Para aplicar la co-ocurrencia, Doyle manifiesta que se puede optar por considerar

que:
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1) Dos palabras co-ocurren cuando por lo menos ambas palabras estan presentes
una vez en la unidad textual que se tome.

2) Dos palabras co-ocurren cuando por lo menos ambas tienen una frecuencia en
la unidad textual mayor que la establecida por cierto valor predeterminado.

3) Dos palabras co-ocurren o no co-ocurren, hablando en términos de cantidad de
co-ocurrencias la cual varia en funcion de la frecuencia de ambas palabras en

la unidad textual.

Ademas introduce el concepto de prevalencia (que luego otros autores denominaran
frecuencia relativa o frecuencia global) para diferenciar dos tipos de cantidades. Para
Doyle, la frecuencia es la cantidad de veces que la palabra aparece en el conjunto de
los textos de la coleccidn, mientras que la prevalencia es el numero total de textos de
la coleccion que la contiene. Ambos valores no tienen que ser proporcionales ya que
los agrupamientos (clusters) de palabras pueden darse sin afectar significativamente
la frecuencia a nivel de la coleccion.

Para poder medir de alguna manera los patrones de co-ocurrencia, H.E. Stiles [43]

propone la siguiente funcion que llamé factor de asociacion:

(‘fN—AB |- N/27N|
AB(N — AY(N — B)

log,,

f= prevalencia de la co-ocurrencia de la palabra A y la palabra B (conjunto de
documentos en los que estan las dos)

N= cantidad total de documentos

A= prevalencia de la palabra A

B= prevalencia de la palabra B

Luego, H. Borko® desarrollaria una funcion similar basada en el coeficiente

de correlacion de Pearson'®:

® BORKO, H. The construction of an empirically based mathematically derived classification
system. Proceedings of the Western Joint Computer Conference. May, 1962.

19 E| coeficiente de Pearson es un indice que mide la relacion entre dos variables cuantitativas.

Su calculo se realiza dividiendo la covarianza por el producto de las desviaciones estandar de
ambas variables.
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N — 4B
JAB(N — AY(N - B)

Sin embargo, Doyle sostiene que introducir la variable del tamafio de la coleccion
ocasiona inconvenientes y brinda el siguiente ejemplo: para una coleccion de 100
libros de neurociencia, donde la palabra “neurona” ocurre 80 veces, la palabra
“sinapsis” ocurre 75 y ambas palabras co-ocurren 58 veces, aplicando la funcién de
Borko, se tiene un factor de asociacion del -200. Esto significa que se estaria frente a
una correlacion negativa. Ahora bien, si se colocan esos 100 libros en una biblioteca
técnica junto con otros 9900, al calcular el factor de asociacion, se ve que ha variado
considerablemente mostrando un indice de correlacion alto entre A y B. ¢ Se justifica
entonces introducir el tamafio de la coleccion? Si, si lo que se busca es que la
asociacion sea un atributo de toda la biblioteca. No, si lo que se busca es que la
asociacion sea un atributo de los 100 libros de neurologia quienes no cambiaran su
naturaleza intrinseca porque fueron adicionados a una biblioteca. Desde este punto
de vista. La variable N introduce un valor no deseado en la funcion de calculo de la
asociacion entre dos palabras. Por ello L. Doyle prefiere proponer una funcién que

involucra soloaf, Ay B:

S 1
A+B-f
Los trabajos experimentales arrojaron que la funcién favorece a aquellos pares de
palabras en que la prevalencia es similar.

Su uso en la RI permitiria que las busquedas no solo recuperen los documentos
que contienen las palabras sino que también se puedan recuperar los documentos que
estan fuertemente asociados. A Doyle se le ocurrio su aplicacién en la generacion de
mapas asociativos para el armado de interfaces de recuperacion, que si bien no llego
a desarrollar, su trabajo constituye un temprano aporte a este tipo de productos que en
la actualidad se consideran de avanzada. En el GRAFICO Il se muestra una matriz de
correlacion de 90 X 90 palabras en un corpus de 618 resumenes del Psychological
Abstracts. Cada una de las 90 palabras fue correlacionada con las otras 90 mediante
el indice de Pearson. En el mapa, cada par de palabras esta conectado mediante
enlaces que muestran el mayor o menor nivel de asociaciéon. El numero sobre los

enlaces es el valor del coeficiente de correlacion.

" Esta ecuacion plantea el interrogante si no deberia ser A+B-2f?
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Figure 1
An Assoriation Map Based on
Pearson Correiation Coeflicients
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GRAFICO 2: Mapa de co-ocurrencia de palabras de Doyle aplicando Pearson
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Capitulo 5

Extraccién y tratamiento de términos simples

Una vision comun en la Rl es ver al documento y a la interrogaciéon del usuario
como contenedores de palabras que seran comparados, de manera que, cuantas mas
palabras en comun tengan, mas relevante sera el documento para esa busqueda. Esta
manera simplificada de mostrar la cuestién, no revela en su totalidad la verdadera
complejidad de la automatizacién de un proceso que involucra al lenguaje. En este
sentido, es que se cree importante destacar brevemente, algunos aspectos generales
que las técnicas de indizaciéon deben considerar.

El primer punto es que no todas las palabras poseen el mismo nivel de significaciéon
para representar al documento. La teoria de la indizacién sugiere que algunas
palabras conllevan mas significado que otras. Por ejemplo, los sustantivos mas que los
adjetivos o los verbos, y todas ellas mas que las preposiciones. Otro aspecto es que
incluir todas las palabras de un texto acarrea ruido en la recuperacion. El concepto de
indizacion implica un vocabulario seleccionado, representar al documento solo con lo
mas significativo. Por Ultimo, un tercer aspecto, es que el lenguaje natural presenta
muchas variaciones, y que al momento de buscar, es deseable expandir la busqueda
para incluirlas.

Existen dos grandes grupos de variaciones linguisticas. El caso en el que dos
expresiones distintas cargan con significados muy similares: sinonimia; o justamente lo
opuesto, cuando dos formas iguales tienen distinto significado: polisemia. Otro caso
mas complejo es cuando una frase textualmente igual puede ser interpretada de
manera diferente segln el contexto. F. Kroon [44, p.27], citando a C. Jacquemin',
sostiene que se puede distinguir tres tipos de variaciones de términos en RI:

Variacion sintactica: es cuando todas las palabras de la interrogacion se
encuentran presentes pero la estructura sintactica es diferente. Por ejemplo:
“diseases of the lower urinary tract’ es una variacion sintactica de “urinary tract
disease”.

Variacion morfo-sintactica: ademas de presentar diferente sintaxis, presenta
variacion a nivel morfolégico, pero las palabras siempre derivan de la misma raiz. Por
ejemplo: “translational or transcriptional inhibition” es una variacion morfo-sintactica de

“translation inhibitor”.

' JAQUEMIN, C. Spotting and discovering terms through Natural Language Processing. Cambridge: MIT
Press, 2001.
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Variacion semantica: ademas de poder presentar las variaciones anteriores, las
palabras presentan diferencias de significado.

Intentando contemplar todos estos aspectos se han desarrollado muchas técnicas,
algunas, verdaderamente sencillas; otras, mas complejas, con fuerte aporte de la
lingliistica®. Se expone en este capitulo los procesos primarios que se aplican a los
textos y una seleccion de aquellas técnicas que buscan dar solucién al problema de

las variaciones del lenguaje en la RI.

5.1 Identificacion de unidades textuales

El analisis de los textos muestra diferentes niveles de estructura, organizados
jerarquicamente de forma que una secuencia de frases se integra en estructuras
mayores hasta conformar una unidad semantica global. J. Moreiro [13, p.30] sostiene
que existe una macroestructura general que sera el significado total de las
macroestructuras secundarias que vinculan la informaciéon de cada parte entre las
que se divide el texto. A su vez estas macroestructuras secundarias pueden dividirse
en macroestructuras parciales de significado nodular a las que finalmente se podra
analizar en microestructuras de superficie, oraciones concretas de significado local.
Esta clasificacion moderna, proveniente del analisis del discurso, se completa para
Moreiro con el concepto de superestructura, que alude a los modelos o formas
textuales especificas de los distintos tipos de textos. Por ejemplo, la estructura
tradicional de un trabajo cientifico en planteamiento del problema, materiales y
métodos, discusién y comparacion de resultados, conclusion.

Para la Documentacién esto adquiere importancia, ya que al armar un SRI de
caracter textual, el primer paso es la identificacion de los textos reales o potenciales
que integraran la coleccion y formaran parte del repositorio. Dichos textos podran
presentar formas fisicas diferentes, responder a tipologias documentales diversas e
internamente presentar esquemas organizativos pertenecientes a diferentes
superestructuras, lo que obliga, necesariamente, a una etapa de reconocimiento previo
al disefno del sistema con la finalidad de determinar las unidades textuales que este
procesara. Tal como se manifesté en el capitulo 1, la mayoria de los SRI utilizan una o
varias bases de datos como estructura de almacenamiento y gestion de la informacion.

La unidad auténoma de informacion dentro de esta estructura es el registro. La

unidad textual que se ha seleccionado estara, entonces, representada por un registro

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es el area de la linglistica dedicada especificamente a la investigacion
de los problemas que acarrea la automatizacion de procesos que involucren al lenguaje. Se comenzé a desarrollar
fuertemente a partir de los afios 70, como consecuencia de las investigaciones de Noam Chomsky sobre gramaticas
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en la base de datos. El aspecto de la estructura interna, entonces, adquiere
importancia, ya que, como producto de su analisis emanara el tamafio de la unidad
textual a tratar. Como consecuencia, también, el tamafio del registro que el sistema
debera procesar. Esta decision es critica para una recuperacion de informacion
efectiva, ya sea porque se desea mostrar al usuario la porcién de informacion precisa
que él necesita o la optimizacion del funcionamiento de los algoritmos de busqueda.
Un registro muy pequeno brindara poco texto al algoritmo y este puede producir un
resultado pobre; mientras que por el contrario, un registro muy extenso puede diluir la
importancia del vocabulario y producir recuperaciones no relevantes.
D. Harman [45], reporta los siguientes datos sobre un experimento con colecciones
de diferentes tamafos:
1) Un manual organizado en capitulos y secciones. Se tomé como registro
cada parrafo.
2) Un codigo legal con secciones y subsecciones. Se tomd como registro las
subsecciones.
3) Una coleccion de 40.000 casos de la corte. Se tom6 como registro cada
caso a texto completo.

Col.1 Col.2 Col.3

Tamano de la coleccion 1.6 MB 50 MB 806 MB
Numero de registros 2653 6652 38304
Prom. d_el nimero d_e términos 96 1124 3264
por reg. incluidos duplicados
Ndmero de términos Unicos 5123 25129 243470

. “ . »3
P’romedlo de “postings por 14 40 88
término

La mayoria de los experimentos sobre indizacion automatica que han trabajado con
articulos cientificos han adoptado como unidad textual los datos de titulo, las palabras
claves del autor y el resumen. El titulo, particularmente ha sido muy utilizado en
Documentacién ya que se supone que en el ambito cientifico el autor trata de definir el
tema sobre el que trata el trabajo en el titulo. Los primeros desarrollos dieron origen a
los indices KWIC y KWOC. Salton sostiene que en muchas areas, el agregar el texto

completo en la recuperacién agrega muy pocas mejoras [2, p. 71].

5.2 Identificacion de unidades léxicas

generativas y funcionales. En el caso particular de la indizacién automatica, las experimentaciones en extraccion de
taérminos se comparten con las areas de la Terminologia y la Traducciéon Automatica.
Posting: apuntador en el archivo invertido
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Una vez que se han determinado las unidades textuales, el paso siguiente es la
identificacion de las palabras dentro de ellas, ya que un texto esta compuesto ademas
por espacios en blanco y signos de puntuacion. Puede también contener guiones o
nameros y palabras con mayusculas. Todos estos elementos, que aportan valiosa
informacién para muchos procesos automaticos en el tratamiento textual, deben aqui

eliminarse o al menos se debe minimizar su intervencion.

Numeros

Los numeros fuera de contexto no brindan demasiada informacion, por lo cual
nunca seran buenos candidatos como términos de indizacién. Sin embargo no deben
eliminarse los numeros que integran palabras. Por ejemplo, en el area de la 6ptica, la
denominacién del cristal fotorrefractivo “bi12si020” contiene numeros y es deseable
que se mantenga. En algunos contextos muy especificos, por ejemplo el DNI o el
namero de tarjeta de crédito podrian constituir buenos términos de indizacién, pero en
la mayoria de los casos no son tenidos en cuenta. Para eliminarlos, se borran del texto
de entrada todas las palabras que contienen secuencias de digitos, menos las

especificadas con una expresion determinada.

Guiones

Separar las palabras unidas con guién es conveniente para evitar inconsistencias,
es decir que expresiones similares estén escritas con guion y sin guioén. El problema
aparece cuando el guién forma parte estructural de la palabra. Igualmente, como en el
caso de los numeros, se eliminaran todos los guiones, salvo los especificamente

indicados.

Signos de puntuacion

En el caso de que un signo forme parte integral de la palabra, se opta por eliminarlo
dado que se tomara la misma determinacion con los términos de busquedas utilizados
por el usuario. Por ello, no habra inconsistencias y la pérdida en la recuperacion sera
minima. Sin embargo, los signos de puntuacién son utilizados por los analizadores
gramaticales para encontrar agrupamientos de palabras, por lo cual, si el texto sera
analizado sintacticamente no seran eliminados en la primer instancia del tratamiento

textual.

Mayusculas

61



El caso de las mayusculas y las minusculas debe también analizarse en el
contexto especifico. Por lo general se convierten a un solo tipo elegido. En las
interfaces de RI se observa con frecuencia que el término de busqueda
colocado en la interrogacion es tratado por el sistema de manera indistinta (no-
sensitiva) en cuanto a mayusculas o mindsculas; salvo en aquellos casos en
que explicitamente se permite sefalar lo contrario. Esto puede acarrear
problemas: transformar el término de busqueda “AIDS” en “aids” no es lo mas

conveniente. [3, p.165] [44]

5.3 Eliminacién de palabras no significativas

Como paso previo a la eleccién de los términos de indizaciéon es conveniente
descartar los que con seguridad no seran buenos términos para la recuperacion.
Ademas, se considera que el tamafio de un texto se reduce un 40% después de
eliminar las palabras no significativas. Una forma de hacerlo es confrontando cada
palabra del texto con una lista previamente armada. Estas listas suelen llamarse
“antidiccionario” o “lista de palabras vacias”. Estan compuestas por los articulos,
adverbios, pronombres, preposiciones, conjunciones, exclamaciones. Existen diversas
listas para los distintos idiomas. Otro método es producir un listado de frecuencias de
palabras del texto a indizar y luego examinar las palabras de frecuencia muy alta. Esto
es lo que realizd el NIST (National Institute of Standards and Technology) con la
coleccion del Wall Street Journal, que es una de las usadas en los experimentos de
evaluacion de los TREC. Las palabras removidas de las 29 mas frecuentes fueron "a",
"at", "from" y "to". En general los sistemas comerciales como ORBIT inclusive el mismo

MEDLARS usan muy pocas palabras no significativas [45].

5.4 Conflacion

La conflacion (fusién) de términos en Recuperacién de Informacion, es la reduccion
de la variedad linglistica de los documentos por medio de la agrupacién de las
ocurrencias textuales que se refieren a conceptos similares o idénticos [46]. Las
técnicas mas comunes de conflacién son la truncacién, el stemming®, la

lematizacion y la aplicacién de diccionarios de sinénimos.

* Se ha decidido mantener el término en inglés ya que no existe una equivalencia exacta en castellano. La
traduccion mas aproximada seria “reduccién a la raiz”, pero en rigor esta es una tarea netamente
linglistica. El stemming se basan en esa idea, pero es una “reduccion a la raiz” hecha por las
computadoras.
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La truncacion es una técnica no-linglistica que se basa unicamente en la
comparacion de cadenas de caracteres. Es muy facil de implementar y la mayoria de
los SRI la aplican. La truncacién a la derecha es la mas usual y permite realizar una
busqueda conjunta de todas las palabras que comparten un mismo comienzo.

La técnica de stemming trabaja sobre el supuesto de que todas las palabras con la
misma raiz linglistica estan conceptualmente relacionadas. Por ejemplo, en el idioma
inglés, las palabras magnesia, magnesian, magnet, magnetic, seran fundidas en la raiz
magnes. La cadena de caracteres resultante de aplicar este proceso se la denomina
raiz y, aunque no necesariamente es igual a la raiz linguistica, como minimo debe
servir para desambiguar el término.

La lematizacion corresponde a un nivel de analisis morfolégico-léxico del texto que
busca reducir las variaciones enviando las palabras hacia su forma canénica o entrada
Iéxica en un diccionario. Por ejemplo, los verbos en forma de infinitivo, los sustantivos
en singular y los adjetivos en masculino singular [13, p.123]. Este tipo de técnicas son
mas costosas y trabajan utilizando herramientas de Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN) tales como los “parsers linglisticos”.

La deteccion de sinénimos se usa para resolver el problema de que dos
expresiones linglisticas distintas cargan con significados muy similares. En este caso
se supone que para el usuario, la informacion que contiene uno u otro término sera
relevante.

Para algunos idiomas, los problemas que acarrean las variaciones linguisticas en la
RI son muy significativos. Para el hebreo se ha reportado que solo entre un 2% y un
10% se recupera si no se aplican técnicas que traten este problema. El inglés es un

idioma con pocas variantes, tipicamente solo posee 3 6 4 por palabra [46].

5.4.1. Stemming

Cuando se realiza la extraccién de palabras de un texto se obtiene una gran
cantidad de entradas con formas verbales conjugadas y variantes de concordancia.
Logrando la reduccion morfolégica de todas estas variantes se busca que el usuario
recupere tanto los textos que contienen sus términos de busqueda, como aquellos que
contienen las formas derivadas de esos términos. Por ejemplo, en idioma inglés,
analysis, analyzing, analyzer, analysing puede reducirse a la forma "analy” que se
considera su raiz. Los plurales, los gerundios y las formas de los verbos en pasado

son los casos mas comunes de palabras susceptibles de aplicar esta técnica. Durante
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el proceso de reduccidon siempre existira un porcentaje de error, pero este es lo
suficientemente bajo como para no afectar a la efectividad en la recuperacion®.

Los errores mas frecuentes tienen que ver con la “sobre-reduccién” y la “sub-
reduccion”. Por ejemplo reducir centennial, century, centre y center en la raiz cent. Por
el contrario, reducir acquire, acquiring y acquired en la raiz acquir y reducir acquisition
en acquis. Otro caso comun de error se da cuando se desea recuperar informacién en
colecciones multidisciplinares. Por ejemplo, el término “living” en el ambito de la
biologia puede reducirse a “live”, pero no seria deseable en el area de arquitectura
[471.

Clasificar a este tipo de algoritmos no es tarea sencilla. Los diferentes autores no
acuerdan al respecto, y es evidente que es imposible establecer clasificaciones
taxativas. En sentido general los autores establecen que existen algoritmos
lingiliisticos y algoritmos no-lingiiisticos. Resulta dificil suponer que se pueda
construir una técnica de este tipo sin tener en cuenta aspectos de la lengua, por lo
cual, esto debe verse mas como dos enfoques diferentes al producir estrategias de

construccién. Dentro de los primeros, los hay que

* Unicamente trabajan sobre la inflexién.
= Unicamente trabajan sobre la derivacion®.

= utilizan formas combinadas de los anteriores.

Dentro de los segundos, R. Baeza-Yates [3, p.169], cita a W. Frakes’ quien sostiene

que existen:

= algoritmos que remueven afijos
= algoritmos que contrastan contra una tabla de raices

= algoritmos basados en el sucesor variante

°C.van Rijsbergen [6, p.12] menciona un error del 5 %.

®la Morfologia es el area de la linglistica que estudia la estructura internas de las palabras. Usualmente
se divide en dos subclases en

- inflexional

- derivacional
La morfologia inflexional describe los cambios predecibles de las palabras producidos por la sintaxis: los
plurales, las formas posesivas y los tiempos verbales son las mas comunes. Estos cambios no tienen
efecto sobre la palabra como parte del habla (part-of-speech), el sustantivo sigue siendo sustantivo
después de la pluralizacion. En contraste, la morfologia derivativa puede o no afectar a la palabra como
parte del habla y puede o no afectar su significado. Por ejemplo, en inglés los sufijos “-ize” y “-ship”:
member / membership.

" Frakes, W.B. y Baeza-Yates, R. Data structures and algorithms. Englewood Cliffs, NJ: Prentice Hall,
1992.
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= algoritmos basados en N-grams

El método mas comun es el de remover los afijos. En el idioma inglés,
principalmente se remueven los sufijos que son los que provocan la mayoria de las
variantes. Uno de los mas simples es el “S-stemmer” que se usa para eliminar los

“r “n

plurales. Trabaja removiendo solo terminaciones simples: “ies”, “es” y “s”, salvo

algunas excepciones que se consignan en una lista.
sses_______, SS;
ies > I;
S§ —»  Ss;

S > @

Asi, cuando se encuentra la palabra stresses, la cadena sses es reemplazada por
ss para generar el singular stress en lugar de stresse que seria el resultado de aplicar
la Ultima de estas reglas. Esto es solo un ejemplo de la forma en que operan estos
algoritmos.

Un avance hacia la eliminaciéon de otro tipo de sufijos lo produjo el algoritmo
desarrollado por J. Lovins® en 1968. Luego, basandose en &I, M. Porter [48] desarroll6
en 1980 el que seria el mas implementado en la mayoria de los SRI de las dos
décadas siguientes. Este algoritmo utiliza una tabla de sufijos y se contrastan las
palabras contra ella para proceder a su eliminacién. Como suele presentar problemas,
se brindan reglas de contexto. Por ejemplo es deseable eliminar UAL de FACTUAL,
pero no de EQUAL. Una regla de contexto, por ejemplo, estableceria que se elimine
UAL siempre que no lo preceda una Q. Cuando la reduccion de los sufijos no actua
bien, lo que suele hacerse es construir una lista de terminacién de raices equivalentes.
Dos raices que seran tomadas como equivalentes, deberan ser iguales solo en sus
terminaciones que estaran en la lista de equivalencias. Por ejemplo las raices
ABSORB- y ABSORPT- seran fundidas, porque las terminaciones B y PT figuran como
equivalentes cuando las precede la misma raiz. El método de contrastar los términos
contra una tabla de raices preexistente es el método mas facil de implementar en
términos computacionales, pero dificil de poner en practica porque requiere tener
almacenadas todas las raices de una lengua determinada. Es mas costoso comparado

con la técnica de eliminacion de sufijos.

8 LOVINS, J.B. Development of a stemming algorithm. Mechanical Translation and Computational
Linguistics. 1968, v.11, nro, 1-2, p.22-31.
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D. Harman [45] brinda los siguientes resultados al aplicar los algoritmos S, Porter y

Lovins a una busqueda del test Cranfield: “panels subjected to aerodynamic heating”

S PORTER LOVINS
panel panel Panel
panels panels Panels
subjected subjected Subjected
subjective Subjective
subjects Subjects
aerodynamic aerodynamic Aerodynamic
aerodynamics aerodynamics Aerodynamics
aerodynamically Aerodynamically

Aerodynamicist

heating heating Heating
heated Heated

Heat

Heats
Heater

El método del sucesor variante se basa en determinar los morfemas del contorno
de acuerdo a la linglistica estructural. Es bastante mas dificil de implementar.

El método de los N-gramas se debe pensar como una ventana de n-caracteres de
tamano que se va desplazando a través del texto del documento y de la consulta. Asi,
si n=3, se obtienen una serie de trigramas que seran sometidos al mismo tratamiento
que se le da a los términos en el modelo de recuperacion vectorial. Se calculan sus
frecuencias, sus pesos y la similaridad con los trigramas de la busqueda. Por ejemplo,
la palabra biblioteca, produciria los siguientes trigramas: _bi, bib, ibl, bli, lio, iot, ote,
tec, eca, ca_. De esta manera, si se tienen las palabras bibliotecas, bibliotecarios,
bibliotecologia, biblioteconomia, gran parte de los n-gramas seran iguales, lo que en

un calculo de similitud dard mucha cercania entre ellos.

541.1. Evaluacion
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Los experimentos llevados a cabo para evaluar los diferentes tipos de algoritmos
han sido numerosos, principalmente en la década del noventa. Solo se exponen aqui
algunas de las conclusiones mas significativas a las que ellos han arribado.

En 1990, W. Frakes [49] realizé un par de experimentos sobre la base de datos del
Psychological Abstract. Utilizo el motor de busqueda de DIALOG, el cual aplica la
técnica de reduccion a la raiz basada en el algoritmo de Lovins. Como resultado de su
evaluacion determiné que:

= Los usuarios, al truncar términos durante el proceso de bisqueda, lo hacen
a nivel de la raiz de forma natural. Si no, al menos, la desviacion es muy
pequena.

= Esta desviacibn no afecta significativamente la efectividad en la
recuperacion de informacion.

= Para la recuperacion, no existe diferencia significativa entre la conflacion

realizada manualmente y la realizada de manera automatica.

En 1991, D. Harman [50] realizd un estudio comparativo del desempefio de tres
algoritmos: S-stemmer, Lovins y Porter. Como resultado de su estudio concluyé que
para el idioma inglés, ninguno de los tres producia mejoras en la efectividad de la RI.
Después de una detallada evaluacién, obtuvo que el nimero de interrogaciones que

se beneficiaban aplicando los algoritmos era igual al que se deterioraba.

En 1992, M. Popovic y P. Willett [51] evaluaron el desempefio del algoritmo de
Porter en una coleccion textual en idioma esloveno. El experimento arrojé muy buenos
resultados en cuanto a la evaluacion de la precision. Luego procedieron a realizar el
mismo experimento sobre la misma coleccion traducida al inglés. Los resultados
obtenidos fueron similares a los de Harman, por lo cual, los autores concluyen que la
eficacia de estos algoritmos depende de la complejidad morfolégica del lenguaje sobre

el cual se aplican.

En 1993, R. Krovetz [47] evalu6 cuatro algoritmos de tipo linguistico y los comparé
con el algoritmo de Porter. Obtuvo resultados muy favorables en cuanto a las medidas
de exhaustividad y precision respecto a no aplicar la técnica de reduccion a la raiz. Los
mejores resultados se daban cuando los documentos eran cortos. Estos experimentos
fueron realizados sobre cuatro colecciones de evaluacion en inglés, una de ellas la
CACM (ACM) que fue la misma que utiliz6 Harman. Sin embargo, hay que destacar
que ambos experimentos utilizando la misma colecciéon y aplicando las mismas

medidas, arrojaron resultados muy diferentes al evaluar el algoritmo de Porter [48].
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En 1996, D. Hull [52] argumentd que las tres medidas que habitualmente se
aplicaban para la evaluacién de estos algoritmos no eran suficientes. A la precision
promedio, exhaustividad promedio y precision promedio en los 11 puntos de
exhastividad (conocida como [APR11] Average Precision Recall), agregé la de
promedio de precisiéon en los 5-15 documentos examinados AP[5-15] y promedio de
exhaustividad en los los 50-150 documentos examinados AR[50-150]. Examind la
coleccion TREC con 5 algoritmos de reduccion a la raiz diferentes. Concluyé que su
aplicacion siempre es beneficiosa, menos en el caso de interrogaciones muy extensas
que arrojan muy bajo nivel de exhaustividad. Mostré ademas que existen diferencias a

favor de los algoritmos linguisticos respecto a los del tipo de Porter y Lovins.

En 1996, W. Kraaij y R. Pohlmann [53] experimentaron con una version del
algoritmo de Porter para el idioma aleman. Aplicaron una herramienta de recuperacion
basada en el modelo del espacio vectorial que incorporaba la técnica de expansion de
la interrogacion®. Ponderaron de manera diferente a los términos puros de los que se
agregaban por variaciones. Evaluaron dos algoritmos de reduccién a la raiz, uno
inflexional y otro derivativo, usando la base de datos léxica CELEX. Expandieron las
busquedas con las variantes linglisticas de los términos que se encontraban en esa
misma coleccion de prueba y encontraron que sobre 50.000 formas de palabras
diferentes, el 40% no estaba incluido en la base CELEX. Se examinaron 2500 al azar y
se encontré que

46% Nombres propios

37% frases nominales (Nominal compounds)

10% errores ortograficos

3% otras lenguas

3% variantes morfoldgicas que no estaba en CELEX

1% Raices que no estaban en CELEX

Las principales conclusiones a las que arribaron fueron:
= La técnica de reduccién a la raiz mejora la exhaustividad a costa de la
precision
= El desempefio del algoritmo de Porter y los linglisticos basados en

CELEX no mostraban diferencias.

® En inglés se denomina “Query expansion” y significa que se amplia la interrogaciéon con términos
relacionados que aparecen en un diccionario. Por ejemplo, en el modelo del espacio vectorial, esto
permite que las frecuencias de aparicién de las variantes morfolégicas de un mismo término sean
agrupadas para el calculo de la similitud.
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= La técnica de reduccion a la raiz aplicada durante la expansion de la
busqueda, brinda el mismo nivel de efectividad que si se aplica durante
la indizacion.

= Aplicar la técnica de manera selectiva (solo inflexional) arroja mejores

resultados que aplicarla de manera completa (inflexional y derivativo).
En 1998, M. Fuller y J. Zobel [54] realizaron un experimento utilizando un
vocabulario de 363.553 términos distintos pertenecientes a la coleccién de datos de
TREC 2 y 1.093 términos correspondientes a 75 interrogaciones diferentes también
pertenecientes al test de TREC. Le aplicaron al vocabulario los diferentes algoritmos:
S, Porter, Lovins y un diccionario de raices propio, con la finalidad de determinar el
conjunto de conflaciones para cada término de busqueda. Asi obtuvieron un promedio
de 13,5 conflaciones por término. Luego revisaron manualmente la calidad de lo
obtenido, y observaron que el promedio de conflaciones correctas era menor: 7,9.
Considerando ese valor como el deseado, los resultados obtenidos se resumen en la

tabla siguiente:

Intentos Correctos Perdidos
Sin stemming 1,0 1,0 6,9
Stemming perfecto 7,9 7,9 0,0
S 1,7 1,7 6,1
Diccionario 41 3,8 41
Porter 6,3 5,2 2,6
Lovins 11,1 59 2,0

En esta tabla se observan los valores promedio de conflaciones intentadas por cada
término y cuantas fueron correctas. Asi se observa que el algoritmo S, que siempre se

de términos
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Capitulo 6

La ponderacion de términos simples

La ponderacién es una técnica que se aplica en los SRI con la finalidad de mejorar
la calidad de la recuperacién. Existen diversas variantes y los investigadores y
desarrolladores las han aplicado de diferentes maneras dentro de los algoritmos de
busqueda. El resultado mas conocido de su aplicacion es la obtencién de salidas
ordenadas, pero también, tal como se ha expuesto en el capitulo 2, puede cumplir un
rol importante dentro del propio corazén del sistema en el momento de la construccion
de la representacion. Una vez que el vocabulario es seleccionado de acuerdo a las
técnicas expuestas en el capitulo anterior, se realiza una “valoracion” de cuales son
los mejores términos para representar al documento.
En un primer analisis se puede sostener que existen tres tipos diferentes de
ponderacion:
1. la ponderacién que realiza el usuario cuando desea destacar un término de
busqueda sobre otro en su interrogacion.
2. la ponderacion de los términos dentro de un mismo documento.
la ponderacion orientada a los sistemas, que refleja el comportamiento de los
términos en la totalidad de la coleccion.
El uso en un SRI de la ponderacién sefialada en 1, contribuye a que el usuario
logre representar de mejor manera su necesidad de informacién. Las ponderaciones 2
y 3, usadas generalmente de manera conjunta, contribuyen a una mejor

representacion del documento en el contexto de la coleccion.
6.1 Principios

Algunas de las ideas que sirven como antecedentes a ésta técnica ya han sido
introducidas en los capitulos previos, especificamente lo referido a tomar las palabras
y su frecuencia como indicadores de significado. Sin embargo, para su completa
comprension, también es necesario revisar un par de conceptos propios de nuestra

disciplina: exhaustividad y especificidad aplicados a la RI.
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6.1.1 Exhaustividad y especificidad

Las nociones de exhaustividad en la indizacion y especificidad de los términos
de indizacién son conceptos que hacen referencia, en el primer caso, a cierta
propiedad de la descripcion de contenido, y en el segundo, a cierta propiedad que
posee un término de indizacién en particular. Si se analiza la indizacion de un
documento, la exhaustividad esta dada por la cobertura que hacen los términos
asignados de los diferentes temas que trata el documento. Mientras que la
especificidad de uno de esos términos es el nivel de detalle con el cual representa al
concepto [6, p.14].

La relacion que presenta el concepto de exhaustividad con la ponderacion de
términos, parte de interpretar que la exhaustividad aumenta si se le asignan mas
términos de indizacion al documento. Cuando el niumero de términos del vocabulario
de indizacién es constante, la probabilidad de que el documento sea recuperado
crece. Por ello se sostiene que el aumento de la exhaustividad mejora la performance
de tipo “recall” del sistema de recuperacion. Ahora bien, cuando la descripcion de
contenido es mas grande, habra términos mas usados frecuentemente. Esto es
inevitable con vocabularios controlados (tamafio constante), pero también es aplicable
a la extraccion de palabras del texto, especialmente si se aplica stemming (debe
recordarse que esta técnica reduce la variabilidad del lenguaje natural). Entonces, el
crecimiento de las palabras del vocabulario no crece pareja con el crecimiento del
numero de documentos indexados. La extraccion de mas palabras del documento hara
que aumente la frecuencia de la palabra mas que generar palabras nuevas. Cuanto
mas exhaustiva sea la indizacion, mas términos se usaran y su frecuencia de uso
aumentara. Esto provoca que el término se transforme en menos efectivo para la
recuperaciéon dado que no discrimina. Hace que los documentos no se puedan
distinguir entre si.

La especificidad es una propiedad de un término de indizacién. Segun Spark Jones
[55] es una caracteristica semantica de los términos de indizacion, donde un término
es mas o menos especifico si su significado es mas o menos detallado o preciso.
Cuando se construye un vocabulario de indizacion, se toman diversas decisiones
acerca del poder de discriminacion de cada término de acuerdo con su propiedad
descriptiva. Por ejemplo: la decisién de incluir “infusiones” o de incluir “té¢”, “café” o
“cacao”. Estas decisiones generalmente se toman pensando en la necesidad de
distinguir entre los documentos en el momento de la recuperacion. Spark Jones

sostiene:
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«.... given level of indexing exhaustivity is believed to be sufficient to represent
the content of individual documents adequately, and distinguish one document from

another»

El término mas general: “infusiones”, sera asignado a muchos mas documentos
que si se tratara de alguno de los términos especificos —siempre que se construya el
vocabulario eligiendo exclusivamente una de las dos alternativas. Un aumento en la
especificidad de los términos utilizados aumenta la performance de “precision” del
sistema de recuperacion y desde el punto de vista estadistico, cuanto mas precisos
sean los términos, menos frecuentes seran en la coleccion.

Pensando en una posible manera de medir o representar algoritmicamente ambos
conceptos, Spark Jones redefine a la exhaustividad de la descripcion de un documento
como el numero de términos que contiene, y la especificidad de un término como el
numero de documentos que lo contienen. Esta visidon cuantitativa del problema, es la
que permitié el posterior desarrollo de las principales funciones matematicas de
ponderacién en las cuales se contempla la capacidad de discriminacion de los

términos a partir de su frecuencia en la coleccion.

6.1.2 Consideraciones sobre la frecuencia

- A mayor frecuencia de aparicion de un término en un documento, mayor sera su
peso, dado que se considera que el documento trata sobre los conceptos que
explicitan los términos mas frecuentes.

- Sin embargo, existe una cantidad de términos que son muy frecuentes y poco
utiles. Estos deben ser descartados del vocabulario, por ejemplo con una lista de
palabras no significativas.

- Lo mismo sucede con los términos que son muy poco frecuentes, ya que existe
una muy baja probabilidad de que un usuario busque por alguno de ellos. También
son eliminados.

- Al aumentar el tamafio de la coleccidon aumenta la frecuencia de apariciéon de cada
término. El término sigue siendo relevante aunque la frecuencia sea alta si la
coleccion es grande.

- Cuando mas largo es el documento hay mas probabilidad de repetir palabras. Si
en dos documentos, un mismo término aparece el mismo numero de veces, se
considerara que el peso del término en el documento mas corto es mayor.

- La eficacia de una palabra como término de indizacién depende de la coleccion.
Interesan términos que clasifiquen la coleccion, diferenciando documentos

relevantes de los irrelevantes para una busqueda dada. Por ejemplo digital sera
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mal discriminador en una coleccion de Informatica, sin embargo sera bueno en una

coleccion de Filosofia.

6.1.3 Pasos para el calculo de los pesos:

Una vez que se tiene el texto tratado segun los pasos del capitulo anterior, al

menos en lo que respecta a la seleccion del vocabulario, se procede a:

1) Calcular la frecuencia de aparicion de cada palabra en cada documento

2) Calcular la aparicion de cada palabra en toda la coleccién (se suman las

frecuencias del punto 1).

3) Calcular el nimero de términos en cada documento.

4) Calcular el numero de documentos en los que aparece cada término.

5) Construir una matriz de asociacion de términos y documentos. Esta matriz

contiene tantas columnas como documentos tiene la coleccion y tantas filas

como palabras tiene el vocabulario. Por ejemplo:

- NT; = Numero de términos en D,

D1 |D2 |D3 D; Dn Frecuencia Numero
Total (tf;) documentos (N)
T, 0 1 1 1 4
T, 0| 2 1 0|0 1 3
T 1 0| O 0 1 0 2 2
Tm 0 0 2 1

- Cada celda contiene el valor absoluto de la frecuencia del término i en el

documento j y se denota como fj.

- La Frecuencia total es la cantidad de veces que aparece el término en la

coleccion y se denota por tf;.

- El nUmero de documentos en que aparece cada término se denota como

fD;.

6) Luego, se aplica el concepto de Luhn para eliminar las palabras muy

frecuentes y las muy poco frecuentes. R. Pefa [15, p.255] sostiene que en un

sistema se puede optar por eliminar un porcentaje de los términos que

76




6.2

aparecen en muchos documentos, esto es, que posean un valor de fD; muy
grande. O también eliminar los que tienen una frecuencia total en la coleccion
mayor que un umbral determinado tf; > maxft. De manera similar se puede
establecer un umbral de frecuencia minima necesaria para formar parte del
vocabulario. Por lo general esto varia de acuerdo al tamafo de la base de

datos.

Tipos de ponderacion

Existen distintas maneras de calcular el peso de un término en un documento

teniendo en cuenta la coleccidon en la cual ese documento esta inmerso. Se detallan

aqui unicamente las que se consideran aproximaciones diferentes, realizadas por

autores cuyas investigaciones han resultado muy significativas en este campo y que

luego los experimentos en Rl han aplicado en combinaciones diversas.

6.2.1

6.2.2

Ponderacion basada en la relacion término/documento

Ponderacion binaria

El peso de un término tendra valor 1 si el término esta presente 6 0 si el
término esta ausente en el documento.

Ponderacion por frecuencia absoluta

El peso de un término en un documento dado tendra el valor de su frecuencia.

Ponderacion basada en la relacion término/documento/coleccion
Ponderacion basada en la frecuencia absoluta del término

Conocida como tf es una forma de ponderacién muy sencilla. Considera que
los términos que son frecuentemente mencionados en documentos individuales
pueden ser mas utiles que otros a los fines de la recuperacion. Brinda muy baja
“performance” al SRI, dado que cuando un término tiene frecuencia alta y no se
encuentra concentrado en algunos documentos particulares de la coleccion,
todos los documentos tienden a ser recuperados y esto afecta las medidas de

precision del sistema. Salton y Yang [56] la definen como:

g, =1,
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Ponderacion basada en la frecuencia del término normalizada

Esta funcion normaliza la frecuencia del término para que solo tome valores

entre 0.5y 1

P, =0.5+0.5 A
max tf’

Ponderaciéon basada en el tamafo del documento

En esta ponderacion el peso de cada término se calcula como el cociente entre
la frecuencia absoluta del término tf; y el tamafio del documento NT;, es decir

la cantidad de términos que posee:

P, = .
’ NT J

Ponderacion basada en la frecuencia inversa (1)

Fue propuesta por K. Sparck Jones [55] buscando introducir un factor de
dependencia de la coleccidén y ponderar mejor la concentracion de términos en
unos pocos documentos. Asume que la importancia de un término es
proporcional a la frecuencia que dicho término tiene en cada documento e
inversamente proporcional al numero total de documentos en que dicho término

es asignado. Se la denomina idf y puede expresarse como:
n
P, =log, N +1

Donde n es el numero total de documentos de la coleccion y N es el nUmero de
documentos que contienen el término. Cuando N disminuye idf; aumenta.
Como N es un numero comprendido entre n 'y 1 (n >N >1), idf; toma el valor
minimo 1, aumentando hasta un valor constante (1 < idf < logy(n)+1). Por

propiedades del logaritmo esta funcién puede expresarse como:

P!/: log,(n)—log,(N)+1
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Este tipo de ponderacion sugiere que deberan tomarse como descriptores
aquellos términos con frecuencias superiores a la media. Una vez que el
término ha sido seleccionado para integrar el vocabulario sera utilizado como

descriptor en todos los documentos que lo contengan.

Ponderacion basada en la frecuencia inversa (ll)

Conocida como tf * idf, esta funcion se basa en el concepto de que los mejores
términos para identificar son aquellos que permiten distinguir ciertos
documentos individuales dentro del resto de la coleccion. Esto implica que los
términos buenos tendran una frecuencia alta en el documento, pero baja en la
coleccion. Un ajuste es propuesto por Salton [2, p.63] al incorporar las dos

ponderaciones expuestas en los puntos anteriores en una sola funcion:

P, = tf, *[log,(n) ~log,(N) +1]

6.2.3 Ponderacion basada en el factor normalizado de vectores

Esta funcién incorpora la longitud del vector de términos de cada documento como

factor a considerar. En muchas situaciones, documentos cortos suelen quedar

representados por vectores cortos y documentos mas extensos por vectores mas

largos. Cuando un nimero mas grande de términos representa al documento, este

tendra mas posibilidades de ser recuperado ya que la posibilidad de que alguno de sus

elementos se equipare con algun elemento de la expresion de busqueda es mayor

[57]. Se incorpora entonces, en la funcion del calculo del peso, un factor que iguala la

longitud de los vectores documentales, dividiendo el peso del término por la suma de

los pesos de todos los términos que representan a ese documento:

ff;*(log, | +1)

P =
’ *(log, - +1)?
Z(tf;‘/ (ngﬁJr)

vector

6.2.4 Ponderaciéon basada en el poder de discriminacién de un término

En la exposicion del modelo del espacio vectorial realizada en el capitulo 2 de este

mismo trabajo, se introdujo el tema del célculo de la similitud entre vectores que
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representan documentos y vectores que representan busquedas. Basandose en ese
mismo concepto, Salton y Yang [56] proponen la idea de que un calculo de similitud
entre cada par posible de vectores documentales de una coleccidon servira para
ponderar mejor a cada término en lo que respecta a su “poder de discriminacion”; es
decir, la capacidad de cada término dentro de una coleccién dada para distinguir un
documento de otro. Si la similitud entre el vector documental D; y el vector documental

D, se expresa como la sumatoria de los productos de los pesos:

Oy = ZPz/ * By

i=1

Se puede obtener un valor promedio de ese valor de similitud:

. 2 n—-1 n
0= n(n—_l)z 2.9

i-1 j=i+l

Este promedio en realidad es un reflejo de la densidad de ese espacio documental
concreto, es decir de los documentos de esa base de datos indizados con ese
conjunto de términos particular. Para mantener normalizado el valor de la similitud
entre 0 y 1, se introduce en la funcién un valor constante. Salton [2, p.66] propone que
ese valor sea 1/n(n-1) y Pefia [15, p.259 ] propone que sea 2/n(n-1). Cuando todos los
n documentos son idénticos, el valor de similitud es igual a 1 y la similitud promedio
alcanza el valor maximo.

La densidad del espacio documental puede ser calculada de manera mas eficiente
si se construye un documento centroide en el cual los términos asumen un valor de

frecuencia promedio. Es decir, la frecuencia del término T es definida por:

Entonces, se calcula la densidad como la suma de las similitudes de cada
documento con el centroide, donde la densidad variara entre 0 y n. Un valor mas alto
de densidad, indica un nivel mas alto de compactacion en el espacio
documental.

La contribucion de un término cualquiera m a la densidad del espacio documental,
es decir su valor de discriminacidon, puede ser calculada mediante la funcion Q, — Q,
donde Q. es la compactacion del espacio documental con el término m eliminado. Si

el término m es un buen discriminador, entonces Q,, sera > que Q, esto es, el espacio
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documental después de remover el término se volvid mas compacto. Si el término m
es un término amplio, de alta frecuencia, con una distribucién de frecuencias pareja,
esto es, que puede aparecer en muchas descripciones documentales, entonces si lo
eliminamos, se reducira la similitud promedio para cada par documental. Luego de
calcular todos los valores de discriminacion para cada término se los podra ordenar de
manera descendente segun su valor de discriminacion. Luego, Salton [2, p.67]

propone clasificar a los términos en tres grupos:

1. Los que se consideraran valores positivos, y que al usarlos en la indizacién
haran descender la densidad del espacio documental.

2. los que se consideraran valores medios, cercanos a 0, cuya inclusion o
eliminacion no alteran el valor de similitud entre los documentos.

3. los que se consideraran valores negativos, cuya utilizacion hace que los

documentos sean mas similares unos de otros.

Segun Moreiro [13, p.107] se considera que los términos que aparecen en el 80%

de los documentos de una coleccidén no son utiles para la recuperacién de informacion.
6.2.5 Ponderacion basada en la probabilidad de relevancia

En el capitulo 2 se expuso de manera general el modelo de SRI basado en calculo
de probabilidades. Este modelo incorpora el concepto de “ponderacion por relevancia”.
La idea original es de S.E. Robertson [58] quien propuso utilizar la informacion
disponible de como se distribuyen los términos en los documentos relevantes. En los
modelos de ponderacion anteriores, un término cualquiera tiene el mismo peso para
busquedas diferentes, en cambio, cuando los documentos relevantes son tenidos en
cuenta, un mismo término puede pesar diferente segun las distintas busquedas.

S.E. Robertson y K. Sparck Jones [59] proponen una funcién basica de

W

donde r es el numero de documentos relevantes indizados con el términoy R es el

ponderacién que es:

numero de documentos relevantes para una busqueda dada. La cuestion aqui es

cdmo determinar cuales son los documentos relevantes. Segun Robertson y Sparck
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Jones, Barkla propone que un servicio de DSI puede proveer la informacién por el
feed-back constante que se establece y Miller propone que sea estimado por el
usuario. Este tipo de ponderacién presenta muy buena “performance” cuando se aplica
a colecciones de prueba ya que la informacién sobre la relevancia perfecta esta
disponible. Un ejemplo de una coleccion de prueba es la coleccion Cranfield empleada
en la parte experimental de este trabajo.

Basicamente se asume una descripcidn binaria de los documentos (valores 0 o 1
en la matriz término/documento), luego se asume que existe un conjunto de juicios de
relevancia para cada interrogacion. Los documentos seran juzgados como relevantes
respecto a la interrogacion en relacion con alguna necesidad particular, es decir que el
juicio de relevancia es especifico para un usuario dado. Otro usuario con la misma
interrogacién en términos verbales, pero con un juicio de relevancia diferente,
necesitara una estrategia diferente. Es decir, siempre se considera que las
interrogaciones reflejan necesidades individuales.

Entonces, dado una coleccién, un término Ty una interrogacion q , y siendo
N= el numero total de documentos en la coleccion
R= el numero de documentos relevantes para g
n= el numero de documentos que poseen el término
r = el numero de documentos relevantes que poseen el término

se pueden computar los siguientes tipos de documentos:

Documentos No relevantes Documentos con el término

que poseen el término
r n
n-r

Documentos relevantes
que poseen el término

Documentos relevantes
que no poseen el término

R-r

Documentos No relevantes
que no poseen el término

N-R-n

Documentos sin el término

N-n

Documentos relevantes

R

Documentos No relevantes

N-R

Total documentos en coleccién

N

de alli se pueden derivar cuatro funciones de pesado:

1)
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e

Esta funcién representa la relacion que existe entre la proporcion de los
documentos relevantes donde ocurre el término T y la proporcion de toda la coleccion

donde ocurre el mismo término.

2)
-
o

Esta funcion representa la relaciéon de la proporcion de los documentos relevantes

frente a los no-relevantes.

3)

(¥

Esta funcion representa la relacion entre la probabilidad de relevancia del término

£, =log

(relacién entre el numero de documentos relevantes donde ocurre T, y el numero de
documentos relevantes donde no ocurre T); y la probabilidad del término en la
coleccion (relacion entre el numero total de documentos donde ocurre T y el numero

total de documentos donde no ocurre T).

)
)

Esta funcion representa la relacion entre la probabilidad de relevancia de los

4)

F, =log

términos y la probabilidad de su no-relevancia.
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Capitulo 7

Indizacion basada en la Semantica Latente

La técnica de Indizacion basada en la Semantica Latente, conocida en inglés
como “Latent Semantic Indexing (LSI)”, es una técnica matematico/estadistica que se
presenta como una variante del método de recuperacién vectorial. Fue propuesta por
Dumais, Furnas y Landauer [60] a fin de la década del 80 con la intencion de superar
el modelo de recuperacién basado en la equiparacion léxica de las palabras. Propone
la organizacion automatica de los textos siguiendo una estructura semantica que
estaria dada por el patron de uso de las palabras a través de los documentos,
intentando inferir las relaciones que estan parcialmente ocultas en la variabilidad del
vocabulario usado en el discurso'. El Prof. Juan-Miguel Gracia de la Universidad del
Pais Vasco [61] brinda un ejemplo sencillo del alcance de esta técnica. El sostiene que
si se consideran los términos coche, automovil, conductor, elefante, se observa que
coche y automévil son sindnimos, que conductor esta relacionado con ambos, pero
elefante no esta relacionado con ninguno. En una busqueda literal, si se introduce el
término automovil, se recuperara solo los documentos que contienen ese término, no
se recuperara los que contienen coche, ni tampoco los que hablen de conductores que
también puede ser deseable recuperar, aunque con menor interés. Hay documentos
semanticamente similares que no comparten los términos coche y automévil, y que
pueden tener en comun algunos otros términos, por ejemplo chofer, motor, vehiculo,
chasis, combustible, parabrisas, neumaticos, Renault, volante, eftc. ; téminos que
seguramente no estaran presentes en los documentos que contienen el término
elefante. Si se supone que en una coleccion, la palabra coche y la palabra automavil
ocurren en 100 documentos y que en 95 de esos documentos ocurren juntas, es
razonable proponer que la ausencia de la palabra automévil en un documento que
contiene coche sea considerado como una particularidad que no deba contemplarse y
consecuentemente se desee recuperar el documento en respuesta a una interrogacion
que contenga la palabra coche. Con el Analisis Semantico Latente se pretende
modelar matematicamente estas relaciones de asociatividad. Si bien su origen se
encuentra en la Rl bajo la denominacion de Indizacion basada en la Semantica

Latente, fueron los mismos autores quienes posteriormente generalizaron Ia

' En este contexto, “semantica” implica que los términos de un documento pueden ser
tomados como referentes del tema que trata el documento.

81



denominaciéon a Analisis Semantico Latente cuando ampliaron su aplicacion a diversos
aspectos linglisticos y cognitivos [62], [63].

Con esta técnica se construye un “espacio semantico” donde los términos y los
documentos que estan fuertemente asociados son ubicados unos cerca de otros,
reflejando los patrones de asociacion entre los datos mas importantes e ignorando los
menos importantes, es decir los que tienen menor influencia y que pueden constituir
‘ruido” en el momento de la recuperacion. Se debe tener en cuenta que el tipo de
estructura en el cual cada inferencia de asociatividad puede darse no esta limitado a
una correlacion entre pares, como en este ejemplo sencillo que se acaba de exponer.

La técnica estadistica particular que se aplica es la de descomposicion de
valores singulares (SVD) de una matriz. Esta es una técnica ampliamente usada
para descomponer una matriz en varias matrices que exhiben las propiedades mas
importantes de la matriz original. La técnica en si tiene varios usos, uno de ellos, el
que interesa aqui, es la habilidad de partir el espacio vectorial en subespacios de
menores dimensiones.

Para explicar en detalle esta técnica se usara el ejemplo que los autores
Deerwester, Dumais y Harshman utilizan en un trabajo de 1990 [64]. Parten de una
coleccion de 9 documentos de tipo memorandos, donde 5 corresponden a la tematica
“interaccion hombre-computadora” (c1 a ¢c5) y 4 tratan sobre “graficos” (m1 a m4). Se
crea una matriz X de asociacion término-documento, donde el valor numérico
representa la cantidad de veces que el término aparece en el documento.

Titles:

cl: Human machine interface for Lab ABC computer applications

c2: A survey of user opinion of compuiter system response time
The EPS wuser interface management sysiem

Svsrem and fneman system engineering testing of £PS
Relation of user-perceived response fime 1o ermor measurement

2y

C

L

00
th &

ml: The generation of random, binary, unordered rrees

m2: The intersection grapft of paths in frees

m3: Crraph minors 1V: Widths of rrees and well-quasi-ordenng
mé: Graph minors: A survey

Terms Documents

cl c2 c3 4 c5 m m2 m3 meh
faerman 1 0 ] 1 0 0 ] 0 0
inferface 1 0 | (1] 0 0 0 0 0
COMPHier 1 1 ] 0 0 0 ] 4] 0
user 0 | 1 0 | 0 0 (4] 0
svstem (4] | | 2 0 0 0 (4] 4]
r—v' Spanse 0 | (0 0 1 0 1] 0 0
rime 4] | 0 4] 1 0 0 4] 4]
EPYS V] 0 1 1 0 0 ] 0 L]
SLHFVEY [V] | ] 0 0 0 0 (4] |
mees 0 0 ] (4] 0 1 | 1 0
graph 0 0 0 4] LK 0 | 1 1
BRERrs V] )] 0 4] }] 0 ] 1 1
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Se crea una matriz X de asociacion término-documento, donde el valor numérico

en cada celda representa la cantidad de veces que el término aparece en el

documento:

z\:’ =

1 L] £y LB
0 1
0 1 I 2z 0
L3 1
|

) LB ] ] 1 L8]
0} 1 [ ] £} L]

1 L8] L] 1 [#]
) L] [ ] (1 L8]

h
LB
LB
L0
LH ]
LB
LU ]
L8]
LI

ik 0} 4]
4] 0} 0
[} ] } i
)] 0} 0
(] ] 0
] 0} 0
4] £} 0
§ ] )] 0
(4] 0 1

(i ] | 1

Cualquier matriz rectangular?, por ejemplo t x d matriz término documento, X,

puede ser descompuesta en el producto de 3 matrices®:

X =To *So *Do'

txd xm mxm mxd

document s

-
-

Lterms
0
t x 1 x m
X T

2 Una matriz rectangular es aquella en el que el nimero de filas es diferente al nimero de las

columnas

® El producto de dos matrices A y B estéa definido cuando el numero de columnas de A coincide
con el numero de filas B. Si A es una matriz m x p, B debe ser una matriz p x n y la matriz
resultado del producto serd, entonces, una matriz de m x n. Asi, sea la matriz Ade 3 x 2y la
matriz B de 2 x 3, al multiplicarlas se obtiene una matriz de 2 x 2.

Por ejemplo,
11

A=]2 2|, vysutranspuesta A'=
2 2

9 9
9 9

, entonces A'A =

Donde cada elemento de la nueva matriz es el resultado de la suma de los productos de cada
uno de los elementos de las columnas de A por los elementos de las filas de A': (1. 1) + (2. 2)

+(2.2)=9
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Donde TO es una matriz ortonormal* en la que el nimero de filas corresponde a
las filas de X pero sus columnas m corresponden a nuevas variables obtenidas de tal
manera que no hay ninguna correlacion entre dos columnas cualesquiera, esto es,
cada una es linealmente independiente de las demas. Sus valores son los vectores
singulares o autovectores de X X! (que corresponden a los vectores izquierdos de los
12 términos). De igual modo, D0 es también una matriz ortonormal, donde el numero
de sus columnas corresponden a la matriz original, pero sus filas m estdn compuestas
por los vectores singulares o autovectores de X' X (que corresponden a los vectores
derechos de los 9 documentos). La tercer matriz S0, es una matriz diagonal de m x m,
cuyos valores son los llamados valores singulares o autovalores y que se encuentran
a lo largo de la diagonal central. Cuando las tres matrices son multiplicadas, la matriz
original es reconstruida.

Entonces, para el ejemplo, las respectivas matrices son:

Ty
n.23 - [l 11 .29 -0.41 -0, 11 -, 34 0.52 -0F ih =4 _4 1
0,20 0,07 . l4 0,53 0D.2% .50 0,07 0,001 =0_11
0.z4 .04 -0 16 -0.5%5% 0,11 - 25 -0.30D 0, (ks .34
0, 4 0, s =0k, 34 o, Bk .33 .15 0, O iy, (k0 _ihl
.64 -0.17 .36 nm, 313 -0, 16 -0.21 -0, 17 0,03 .27
[ .1l =i 43 o, oy 0_E =dh_ 17 .28 0,02 -0h_15
.27 1] 11 | m,oa7 0,08 =017 0, 28 = [k, (k2 -dh bS5
o.30 -0,14 .33 o, Bsk R | .27 0.03 0.0 -0_17
o, 2l .27 -0_.[8 -0.03 -0.54 . nE =0, 47 =, b4 -0p_5%
G.0i1 0.49 O0.23 0.03 0.59 -0_.39 -0.29% 0.32% -0_.23
0o, 04 0, 62 L | B 0,00 0,07 [ | B | 0,16 0,68 L | e
.03 0.4% .14 -0.01 -0.3%0 [ 0.34 L H.1%
-:'!I.u
.34
2. 54
3 1%
T
.50
| .31

,585
.56
.36

* Una matriz ortonormal es aquella que multiplicada por su transpuesta es igual a la matriz
identidad. La matriz identidad es una matriz cuadrada cuyos unicos elementos no nulos son los
de la diagonal y valen 1.
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Dy

0.20. . -0.06 O0.11 0. 95 0Q.0% 0. 08 O.18 -0:01 -0.06
0, &1 Q.17 0. %0 0. 0% 0,21 A}, 26 0 43 [, (ks .24
.45 -0.013 0,21 oO.04 0.3 0.72 -0.24 o0.00 0O.0%
0.54 =0.23. 0.57 .27 =Q.21 =0.37 0.26 0.0 =0.0%
.28 0,011 -0, 51 k.15 0.33 O0.03 0.67 -0.06 =-0_26
G.00 Q.19 OQ.i0 O0.02 0.39 -0.10 -0.34 0.4% -0.62
LU || o, 44 0, 1% ik, D2 Q.35 00,21 0,15% 0,748 . 02
0.0 0.2 O0:2% O0.01 O0.1% o000 O.2% og.4% 0.%3
G.0% 0,53 O0.08 =0.0% =0.60 O.36 O0O.04 0,07 =0.45

Después de esta tarea de descomposicion, conocida como SVD, las k
dimensiones mas importantes, aquellas con los valores singulares mas altos en S0
son seleccionadas. Para ello se ordenan los valores singulares de S0 de mayor a
menor, se escogen los primeros k valores y todos los otros factores son omitidos. Se
tiene entonces una nueva matriz singular S de rango k. Al borrar las columnas
correspondientes (a las eliminadas de S0) en TO y DO se obtienen dos matrices
reducidas: Ty D. A partir de alli, se esta en condiciones de volver a construir la matriz
original X reducida a k dimensiones. El nivel de reduccion de dimensionalidad que se
elige es critico. Se supone que k deberia ser bastante grande para mostrar la
verdadera estructura en los datos, pero suficientemente pequefio como para no
modelar el ruido. En casos reales, generalmente el conjunto k se define entre 100 y
300 factores. La solucion de la reduccion de la dimensionalidad genera entonces un
vector de k verdaderos valores para representar cada documento. La matriz reducida ,
que llamaremos Xhihat, modela de manera confiable a la base de datos contenida en
X.

Para el ejemplo de los 9 documentos, la reduccion se realiza a k = 2

document s

| | | . | | |
I I | 1] = [ | |
| X | I & | | Bsaw | D |
| I | I [ I Rt |
terms | | | | k x k k x d
| || |
| I I |
| | | |
| ] | — |
t x d i x k
X = T S D -

85



A= r 5 D'

0.22 -0.11 1.34 0.20 D.6] O.46 0.54 0.2% 0.00 0.0 0.02 D.DF
0.20 -0,07 1.54 0,06 0,17 0,13 0,23 0,01 0,19 0,44 (.62 0,5}
h,24 0,04

.40 0,06

D.64 -0.17

0,27 0.11

.27 0.1l

.30 =0.14

0.21 0.27

h.01 0,49

.04 0,42

h.0% 0,45

ATeilrart

. I 0,40 0.3% o, 47 .18 ~0.0% 0,12 0_16 -0,0%
.14 0.37 0.33 0.40 ©0.16 -0.03 -0.07 -0.10 -0.04
n. 15 T | . 36 1, 41 .24 .oz [, Bk . o9 3, 12
.26 0D.%4 O.61 0.70 O0.39% 0.03 0.0% O0.12 0.19
.45 1.21% | 05 1,27 .56 0. 07 -0,.15% k.21 0,05
0.16 0.58 O0.38 0.42 0.2% 0.06 0.13 o0.19 0.27
. 0Id 0,5k 0_3R% .42 .25 LI 1 5 0,13 .19 .- 2%
0.22 0.55 O0.51 0.6 0.24 -0.07 -0.14 -0.20 -0.11
. Lk 0,53 .23 .21 . 27 .14 0, 5] [ LI 0,42
=00 .23 0,14 -0.27 .14 . 3d b.55% .77 [, G
~0.06 0.34 -0.15 -0.30 O0.20 O0.31 O.69 O0.9%8 0.%5
=11 114 B,2% 0,10 0,21 i0.1% .2x2 .50 .71 0,62

Volviendo al ejemplo dado por Gracia, siendo d; un documento que contiene el
término automovil 2 veces y di otro documento que contiene el término coche 5 veces,
una manera de relacionarlos es mostrando los términos con componentes no nulas
que comparten (motor, vehicul.o, chasis, conductor, rueda) mediante el producto
escalar de los vectores d;, d,. Como se sabe, del producto escalar se obtiene como
resultado un numero, no otro vector, por lo que puede ser utilizado como una medida
de distancia semantica entre ambos documentos. El Producto escalar de dos vectores

se define como el producto de sus dos mdédulos por el coseno del angulo que forman:

*

Z*E:‘}i

73‘ cos Y

Cuando los vectores son ortogonales, es decir que forman un angulo de 90 grados, el
coseno vale 0 por lo tanto su producto escalar vale 0. Este es el caso en el que dos
vectores documentales no poseen ningun término en comun. Para dos vectores
parecidos, el coseno se aproxima a 1. Asi el coseno se comporta de manera similar a
un indice de correlacion. El problema es que de esta manera la medicion de la

distancia entre dos vectores solo esta ponderando la existencia del término, no la
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cantidad de veces que aparece. Por ello, entonces, es mas conveniente normalizar el
valor del producto escalar dividiéndolo por el producto de las normas de los vectores.

En el modelo de Semantica Latente presentado por Deerwester el producto escalar
se utiliza para medir la distancia semantica entre los vectores de la matriz Xhihat. El
producto escalar entre dos filas brinda la similitud entre dos términos a través de todos
los documentos.

Por lo reducido del ejemplo y la cantidad de dimensiones elegidas (2), es factible
mostrar su interpretacién geométrica. Las filas de las matrices reducidas se toman
como cooordenadas de los puntos que representan a los documentos (cuadrados
blancos) y a los términos (puntos negros). Los ejes estan en escala apropiada en
relacion con los valores de la diagonal S. Los productos escalares, (coseno del angulo)
establecen la relacion de similitud entre los distintos vectores. Para la consulta q
“‘human computer interaction”, vemos que solo comparte dos términos con la base de

datos: “human” (término nimero 1) y “computer” (término ndmero 3):

11 graph
r."rnf!{lﬂ 11.12)
O m4(3,11,128)
s 101ree
12 minor
o®m2{10,11)
:: * 8 survey N
.8 -
e h m1(10) =
E 0 ¢2(3.4.5,6,7.9)
(] - ~ag cﬂ;
Tepionse
= .3 :n-nputar’“d‘ user
""" SLEAF)
i ci{1,2.3
* v iE'Ii_?ﬂaIDE'
L i umsan o c3(2.4,5,8)
" * 5 syslem
5
S o c4(1,5.8)
&Y
\
\
Y
5
\
5
Dimension 1™

En lugar de realizar la representacién de los documentos y de las interrogaciones

directamente con un conjunto de palabras independientes, con esta técnica se los
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representa como valores continuos en cada una de las dimensiones ortogonales de k .
Dado que el numero de los factores o dimensiones es mucho menor que el numero de
términos unicos, las palabras no seran independientes. Por ejemplo, si dos términos
son usados en contextos similares (documentos) , ellos tendran vectores similares en
la dimension reducida de la representacién LSI. Esta técnica permite capturar mejor la

estructura que una correlaciéon término-término o documento-documento.
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Capitulo 8

Estudio 1: Ley de Zipf y transicion de Goffman

Objetivo

En este estudio se aplica sobre 3 articulos cientificos en idioma inglés el
procesamiento textual necesario para:

1) Mostrar lo que sostiene la Ley de rango-frecuencia de Zipf

2) Mostrar el resultado obtenido al aplicar lo que conocemos como Transicion
de Goffman

3) Mostrar los resultados obtenidos al aplicar diferentes variantes en el
tratamiento tetxual del titulo/resumen por un lado y del texto completo del
articulo por el otro. Las variantes principales son:
a. Tomar la totalidad de las palabras
b. Aplicar a la totalidad de las palabras un proceso de stemming

c. Aplicar a los sustantivos un proceso de stemming

Fuente de datos

Se tomaron 3 articulos publicados en revistas cientificas internacionales de
reconocido renombre en el area de la o6ptica. Los 3 trabajos corresponden a la
tematica de “cristales fotorefractivos” y fueron publicados en las revistas Optik, Optics
Communication y Optical Engineering en el afio 2000. Los 3 articulos estan escritos

en idioma inglés y su extension y caracteristicas generales se describen en la TABLA |

Opt. Comm. Opt. Eng. Optik
Pags. (Word doble esp) 18 20 21
Cant. Palabras 1261 3190 3676
Cant.Palabras dif. 451 578 737
Cant. Figuras 6 5 8
Cant. Féormulas 4 5 28
Cant.Referencias 14 14 13

TABLA |

! Disponibles en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio1\ nombrados como t01.doc,t02.doc y
t03.doc .
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Procesamiento de los textos

Se realizd sobre cada uno de los textos digitales de los articulos una serie de
tareas utilizando diferentes herramientas computacionales con la finalidad de obtener
los resultados propuestos en los objetivos. Se resume a continuacion la secuencia

seguida :

Paso 1: Se realizo la limpieza de los textos. Se procedié a borrar
- imagenes
- graficos
- tablas
- informacién de pertenencia
- bibliografia
- notas al pie

- aclaraciones en el texto del tipo: fig., graf., lamadas, etc.

Paso 2: Se separ¢ el titulo y el resumen por un lado y el texto propiamente dicho por

el otro?.

Paso 3: Para cada tipo de texto generado en el paso anterior se calculd las

frecuencias de las palabras utilizando el programa Wiist®.

Paso 4: Para cada tipo de texto generado en el Paso 2 se calculé las frecuencias de
las palabras resultantes de aplicar un proceso de stemming®. Para realizar el stemming

se utilizé el programa KTERM. Para el calculo de frecuencias el programa WLIST.

2 Archivos t01_A.txt y t01_F.txt, etc. disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts y \Tesina\Experimental\Estudio1\Full,
respectivamente.

® Archivos t01_A_W.txt, t01_F_W.txt, etc. Disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Compl y
\Tesina\Experimental\Estudio1\Full\F_Compl. Informacion sobre el programa WLIST en
\Tesina\Experimental\Programas

* Archivos etc. Disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Stemm,
\Tesina\Experimental\Estudio1\Ful\F_Stemm. Informacion sobre el programa KTERM en
\Tesina\Experimental\Programas
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Paso 5: Para cada tipo de texto generado en el Paso 2 se extrajeron los sustantivos,
se les aplicé un proceso de sttemming y se calculé las frecuencias de aparicién®. Para
realizar el stemming y la seleccion de los sustantivos se utilizé el programa KTERM.

Para el calculo de frecuencias el programa WLIST.

Paso 6: Se importaron los archivos obtenidos en el paso 3, a EXCEL. Se ordenaron
las palabras de la mas frecuente a la menos frecuente, se le asigné a cada palabra un
rango y se calculd la constante de Zipf multiplicando el rango por la frecuencia. Se
graficé la curva rango/frecuencia en escala logaritmica. Se aplico la linea de tendencia

y se calculd la ecuacién de la recta®.

Paso 7: Se importaron los archivos obtenidos en el paso 3, 4 y 5 a EXCEL y se
calculé la Transicion de Goffman. Para ello se ordenaron las palabras por la
frecuencia y se contaron las palabras con frecuencia 1. Se aplicé la formula:
=(-1+SQRT(1+8* [cant. Pal.Frec. 1]))/2".

Resultados

Se resumen aqui los resultados obtenidos. Se realiza un analisis general

tratando de marcar los principales rasgos

® En CD: \Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Stemm_Noun\ etc.
y \Tesina\Experimental\Estudio1\Ful\F_Stemm_Noun\

® En CD: \Tesina\Experimental\Estudio1\Ful\F_Compl\ etc.

"En CD: \Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Compl \ etc.
\Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Stemm\ etc.
\Tesina\Experimental\Estudio1\Abstracts\A_Stemm_Noun\ , etc.
\Tesina\Experimental\Estudio1\Full\F_Compl\ etc.
\Tesina\Experimental\Estudio1\Full\F_Stemm\ etc.
\Tesina\Experimental\Estudio1\Full\F_Stemm_Noun\. etc.
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Ley rango/frecuencia de Zipf
Se observa que la curva resultante es de similares caracteristicas en los tres

textos.

Rangol/frecuencia (Texto 01)

Log. de la frecuencia

Log. del rango

Rango/frecuencia (Texto 02)

Log. de la frecuencia
o = N
[6)] - [6)] N [6)] w

o

-0,5
Log. del rango

Rangol/frecuencia (Texto 03)

Log. de la frecuencia
o = N
[6)] - [6)] N [6)] w

o

-0,5

Log. del rango



Analizando con mayor detalle vemos que las lineas de tendencia nos muestran
curvas de pendiente negativa, cercana a —1, con valores similares en la ordenada al

origen y coeficiente de correlacion:

Rangol/frecuencia (Texto 01)

Log. de la frecuencia

Log. del rango

Pendiente -0,7647
Ordenada al origen 1,9227
Coeficiente de correlacion 0,951

Rango/frecuencia (Texto 02)

2,5

1,5

0,5

Log. de la frecuencia

-0,5

Log. del rango

Pendiente -1,0305
Ordenada al origen 2,7751
Coeficiente de correlacion 0,9679
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Rangol/frecuencia (Texto 03)

Log. de la frecuencia

0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

Log. del rango

Pendiente -0,9887
Ordenada al origen 2,7475
Coeficiente de correlacion 0,9696

Transicion de Goffman

W. Goffman desarroll6 un método para seleccionar los términos mas importantes
de un texto que fue documentado por Miranda Lee Pao [65] y se lo conoce como la
Transicion de Goffman.

El observd que la condicion bajo la cual la Ley de Zipf opera es solo si se
considera la ocurrencia de palabras de alta frecuencia. Estas ocupan una Unica
posicion en el rango de toda la distribucion de palabras. Esto es, para las palabras de
alta frecuencia en un texto dado, no hay dos palabras con la misma frecuencia. Es
decir, una y solo una palabra ocurre con la mayor frecuencia y tiene el rango 1, una y
solo una palabra es segunda en frecuencia y tiene el rango 2 y asi sucesivamente.

En cambio, si se revisan las palabras de baja frecuencia se observa que varias
palabras distintas tienen el mismo valor de frecuencia. Estos comportamientos
diferentes entre las palabras de alta frecuencia y las de baja, describen y predicen la
distribucion de cualquier texto.

Goffman sostiene, entonces, que es razonable esperar una regién critica en la cual
la transicion del comportamiento de las palabras desde las frecuencias altas a las
bajas tiene lugar y que seran dichas palabras las de mayor significacion en cualquier

texto.
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Los resultados de aplicar la formula de Goffman (paso 7) a los 3 textos

seleccionados en sus diferentes variantes se detallan en las tablas siguientes:

Texto 1 — Optics Communications

Titulo
Phase-stepping technique with an electro-optic crystal in digital speckle pattern

interferometry

Resumen

The use of an electro-optic crystal as phase-stepping device in a digital speckle
interferometer is discussed. Phase stepping is introduced by varying the external
voltage applied to the crystal. The crystal calibration procedure is outlined and errors
are discussed. Experimental results compared to those obtained with a piezo-

electrically driven mirror are presented.

Palabras claves de los autores: BSO crystal, phase stepping, metrology, digital

speckle pattern interferometry

Titulo/Resumen-Completo:

Crystal 4
Stepping 3
Phase 3
Goffman= 7,13
Titulo/Resumen-Stemming:
Crystal 4
Phase 3
Step 3
Goffman= 6,00
Titulo/Resumen-Sustantivo+Stem:
Crystal 4
Phase 3
Step 3
Goffman= 4,62
Total-Completo:
Phase 25
Crystal 18
Goffman= 22,27
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Total-Stemming:

Phase 25
Crystal 19
Fringe 15
Step 12
Beam 10

*1) stepping (5) steps (4) step (2) stepper (1)

Goffman= 17,11
Total- Sustantivo + Stem:

Phase 25
Crystal 19
Fringe 15
Step 12
Beam 10
Voltage 10
Pattern 7
Speckle 6
Goffman= 13,58

Texto 2 — Optical Engineering

Titulo

Fringe visibility analysis with different scale apertures in speckle photography

Resumen

The use of different scale aperture pupils for image recording in speckle photography is
analysed. In particular a double-exposure specklegram is considered. The ensemble-
average intensity in the Fourier plane is analytically derived and fringe visibility is
investigated. The theoretical results are verified by in-plane displacement translation

experiments.

Palabras claves del autor: Speckle photography, scales aperture

Titulo/Resumen-Completo:

Plane
Visibility
Speckle
Scale
Photography
Fringe

NININDNDNDN

*1) Apertures (1) Aperture (1)
Goffman= 7,64
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Titulo/Resumen-Stemming:

Aperture 2
Plane 2
Visibility 2
Speckle 2
Scale 2
Photograph 2
Fringe 2
Goffman= 6,15
Titulo/Resumen-Sustantivo+Stem:
Aperture 2
Plane 2
Photograph 2
Visibility 2
Speckle 2
Scale 2
Fringe 2
Goffman= 4,62
Total-Completo:

Plane 34
Exposures 30
Speckle 29
Pupil 27
Difraction 27
Intensity 26
Aperture 25
Visibility 23
Displacement 22
Scale 21
Pupils 19
Apertures 19
Fringe 19
Fringes 18
Fourier 18
Image 18
Specklegram 14
Exposures 13
Images 12
Speckles 10

1) Scales (1) Displacement (1) Intensities (2)
Goffman= 21,73
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Total-Stemming:

Total- Sustantivo + Stem:

Pupil 46
Aperture 44
Exposure 43
Speckle 40
Fringe 37
Plane 34
Image 30
Diffract 28
Intense 28
Scale 27
Visibily 23
Pattern 16
Halo 13
Correlate 10
Goffman= 14,87
Pupil 46
Aperture 44
Exposure 43
Speckle 39
Fringe 37
Plane 34
Image 30
Intense 28
Diffract 27
Visibility 23
Scale 22
Pattern 16
Halo 13
Correlate 9
Diffuse 8
Spot 8
Lens 6
Axis 5
Figure 5
Photograph 5
Surface 5
Interfere 4
| Light 4
Goffman= 11,00
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Texto 3 — Optik

Titulo

Talbot and Lau phenomena implementation via a photorefractive converter

Resumen

We propose a novel implementation of the Lau and Talbot effects. It employs a grating
registered as modulation of birefringence in a Bi12SiO20 (BSO) crystal. The systems
proposed allow to control the visibility and in particular to reverse the contrast of the
self images and Lau fringes by rotating an analyzer. A theoretical approach is outlined
and the predicted behavior is confirmed by results obtained under different
experimental conditions. We have taken advantage of the arrangements to

demonstrate some applications.

Palabras claves del autor: Self-imaging, photorefractive materials, birefringence

Titulo/Resumen-Completo:

Talbot 3
Lau 2
Goffman= 9,51
Titulo/Resumen-Stemming: Ninguna
Goffman= 8,35

Titulo/Resumen-Sustantivo+Stem: Ninguna

Goffman= 6,30
Total-Completo:
Crystal 51
Grating 44
Plane 35
Light 28
Lau 25
Intensity 24
Self 21
Talbot 18
Amplitude 18
Pattern 15
Polarizer 10
Polarized 10
Polarization 10

1) patterns (2) Intensities (2Planes (6) Gratings (10)
Crystals (1)
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Total-Stemming:

Total- Sustantivo + Stem:

Goffman= 25,69
Crystal 52
Plane 41
Polar 37
Field 30
| Light 28
Intense 26
Image 24
Distribute 22
Self 21
Period 21
Amplitude 18
Fringe 18
Contrast 17
Pattern 17
Lens 11
Diffract 10
Axe 9
Phase 8
Dark 8
Optic 8
Interferometer 7
Visibility 7
Focal 7
Goffman= 17,84
Crystal 52
Plane 41
Polar 37
Field 30
Goffman= 13,37

En todos los casos se observa que el valor de Goffman disminuye cuanto mayor es

el procesamiento textual y por lo tanto el vocabulario disminuye.

En el caso de los titulos/resumen los valores de frecuencias mas altos son

bastante menores que el valor obtenido al calcular Goffman, por lo cual se concluye

que no es aplicable esta técnica en textos tan breves.

En los textos completos, considerando los términos con frecuencia %2 valor de

Goffman por arriba y por debajo, es una técnica aplicable que pierde efectividad

cuanto mayor es el procesamiento al que se somete el texto.
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Capitulo 9

Estudio 2: Ponderaciéon y modelo del Espacio Vectorial

Objetivo

En este estudio se aplica sobre 10 registros y 3 interrogaciones de la coleccién de
prueba Cranfield, el procesamiento textual necesario para:
1) Mostrar el funcionamiento basico del modelo de recuperacién de
informacién vectorial
2) Mostrar los resultados obtenidos al aplicar dos funciones de similitud
diferentes: producto escalar y coseno
3) Mostrar los resultados obtenidos al aplicar diferentes variantes en el
tratamiento textual
a. Aplicar a la totalidad de las palabras un proceso de filtrado con un
archivo de “stopword”
b. Aplicar a la totalidad de las palabras del punto a. un proceso de
stemming basado en el algoritmo de Porter
c. Aplicar a la totalidad de las palabras del punto b. el tipo de ponderacién

conocido como IDF

Fuente de datos

Los Proyectos Cranfield | y Cranfield Il fueron los primeros experimentos en
Recuperacién de Informacion. El Proyecto Cranfield | investigd el comportamiento de 4
sistemas de indizacion diferentes: la Clasificacion Decimal Universal, una clasificacion
facetada, un catalogo tematico alfabético y un sistema post-coordinado de unitérminos.
Como resultado arrojo que en términos de “performance” todos los sistemas operaban
con los mismos niveles de eficiencia en términos de recuperaciéon. El Proyecto
Cranfield Il fue disefiado para investigar cada uno de los lenguajes de indizacién por
separado y en todas las combinaciones practicas posibles y tratar de medir el efecto
que cada uno de los aspectos analizados tenia en el rendimiento final del sistema de
RI.

Los proyectos Cranfield fueron fundacionales en lo referente a la investigacion

sobre Recuperacion de Informacion, fundamentalmente por dos cuestiones: 1- el
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haber desarrollado las primeras medidas de evaluacion (precision y exhaustividad), 2 —
el haber utilizado una coleccion de documentos e interrogaciones con sus
correspondientes juicios de relevancia sobre la cual aplicar de manera sistematica los

diferentes test de evaluacion.
El corpus de Cranfield Il

La coleccion utilizada en los test de Cranfield Il consiste en 1400 citas con
resumenes de articulos de investigacion en el campo tematico de la aerodinamica.
Esta acompafiada de un conjunto de 221 preguntas que fueron elaboradas por
investigadores de la misma area tematica. Ademas se determind la relevancia de cada
documento de la coleccion respecto a cada una de las preguntas’. La decisién de
relevancia fue dada por la misma persona que habia originado la pregunta. El juicio de
relevancia fue expresado en una escala de 1 a 4 de acuerdo a los siguientes criterios:

a) Asignar puntaje 1 a aquellas referencias que responden completamente la
pregunta

b) Asignar puntaje 2 a aquellas referencias con alto grado de relevancia, de
manera que sin ellas, la investigacion seria impracticable o solo se podria sacar
resultados con mucho trabajo extra.

c) Asignar puntaje 3 a aquellas referencias que son muy utiles como
“background” general del trabajo o sugieren métodos que permiten abordar ciertos
aspectos del trabajo.

d) Asignar puntaje 4 a aquellas referencias con un minimo de interés, por

ejemplo, aquellas que incluyen puntos de vistas histéricos.

A los fines del presente trabajo solo se tomd un ejemplo de 10 registros y 3

interrogaciones con los correspondientes juicios de relevancia.

Procesamiento de los textos

Se realizé sobre los registros seleccionados de la coleccién una serie de tareas
utilizando diferentes herramientas computacionales con la finalidad de obtener los
resultados propuestos en los objetivos. Se resume a continuacion la secuencia

seguida:

! Archivos cran.all.1400, cran.qry y cranquel disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio 2\Cranfield
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Paso 1: Se obtuvo la matriz término/documento? de los 10 primeros registros de
la coleccion Cranfield. Para ello se utilizé una libreria desarrollada en MatLab por D.
Zeimpekis y E. Gallopoulos de la Universidad de Patras en Grecia llamadas TMG (Ver

ANEXO I1I).

Paso 2: Se obtuvo la matriz término/interrogacion® de 3 preguntas de la coleccion
que estuvieran relacionadas con los 10 documentos seleccionados segun los juicios
de relevancia de los expertos. Las interrogaciones son las numero 3, 65 y 67 de la

coleccion Cranfield utilizando la misma herramienta del paso anterior.

Paso 3: Se exportd la matriz de MatLab a Excel. Se realizé el Producto Escalar®

de cada uno de los vectores de la interrogaciones con cada uno de los vectores

documentales.

Paso 4: Se aplico la funcion de Similitud del Coseno entre cada vector

documental y cada vector de interrogacion®:

Z (o * jk)
k=1

n n

Z(xik)z *Z(yjk)z

=1

SimCoseno(d,,q,) =

Paso 5: Se utilizé la herramienta TMG para generar las diferentes variantes: con

stemming y ponderacion IDF.

2 Archivo Estudio 2.xIs/ disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio 2

3 Archivo Estudio 2.xIs/ disponibles en el CD en
\Tesina\Experimental\Estudio 2

* Archivo Estudio 2.xls/
disponibles en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio 2

> Archivo Estudio 2.xIs/
disponibles en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio 2
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Resultados

Habiendo aplicado los procesos antes detallados sobre los 10 registros que se

detallan a continuacion

11

T

experimental investigation of the aerodynamics of a

wing in a slipstream .

W

experimental investigation of the aerodynamics of a wing in a slipstream . an experimental study of a wing
in a propeller slipstream was made in order to determine the spanwise distribution of the lift increase due
to slipstream at different angles of attack of the wing and at different free stream to slipstream velocity
ratios . the results were intended in part as an evaluation basis for different theoretical treatments of this
problem . the comparative span loading curves, together with supporting evidence, showed that a
substantial part of the lift increment produced by the slipstream was due to a /destalling/ or boundary-
layer-control effect . the integrated remaining lift increment, after subtracting this destalling lift, was found
to agree well with a potential flow theory . an empirical evaluation of the destalling effects was made for

the specific configuration of the experiment .

12

T

simple shear flow past a flat plate in an incompressible fluid of small viscosity .

W

simple shear flow past a flat plate in an incompressible fluid of small viscosity . in the study of high-speed
viscous flow past a two-dimensional body it is usually necessary to consider a curved shock wave emitting
from the nose or leading edge of the body . consequently, there exists an inviscid rotational flow region
between the shock wave and the boundary layer . such a situation arises, for instance, in the study of the
hypersonic viscous flow past a flat plate . the situation is somewhat different from prandtl's classical
boundary-layer problem . in prandtl's original problem the inviscid free stream outside the boundary layer is
irrotational while in a hypersonic boundary-layer problem the inviscid free stream must be considered as
rotational . the possible effects of vorticity have been recently discussed by ferri and libby . in the present
paper, the simple shear flow past a flat plate in a fluid of small viscosity is investigated . it can be shown
that this problem can again be treated by the boundary-layer approximation, the only novel feature being
that the free stream has a constant vorticity . the discussion here is restricted to two-dimensional
incompressible steady flow .

13

T

the boundary layer in simple shear flow past a flat plate .
W
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the boundary layer in simple shear flow past a flat plate .the boundary-layer equations are presented for
steady incompressible flow with no pressure gradient .

14

T

approximate solutions of the incompressible laminar boundary layer equations for a plate in shear flow .

W

approximate solutions of the incompressible laminar boundary layer equations for a plate in shear flow .
the two-dimensional steady boundary-layer problem for a flat plate in a shear flow of incompressible fluid is
considered . solutions for the boundary-layer thickness, skin friction, and the velocity distribution in the
boundary layer are obtained by the karman-pohlhausen technique . comparison with the boundary layer of
a uniform flow has also been made to show the effect of vorticity .

15

T

one-dimensional transient heat conduction into a double-layer slab subjected to a linear heat input for a
small time internal .

W

one-dimensional transient heat conduction into a double-layer slab subjected to a linear heat input for a
small time internal . analytic solutions are presented for the transient heat conduction in composite slabs
exposed at one surface to a triangular heat rate . this type of heating rate may occur, for example, during

aerodynamic heating .

16

T

one-dimensional transient heat flow in a multilayer slab .

W

one-dimensional transient heat flow in a multilayer slab . in a recent contribution to the readers' forum
wassermann gave analytic solutions for the temperature in a double layer slab, with a triangular heat rate
input at one face, insulated at the other, and with no thermal resistance at the interface . his solutions
were for the three particular cases.i propose here to give the general solution to this problem, to indicate
briefly how it is obtained using the method of reference 2, and to point out that the solutions given by
wassermann are incomplete for times longer than the duration of the heat input .

17

T

the effect of controlled three-dimensional roughness on boundary layer transition at supersonic speeds .
W

the effect of controlled three-dimensional roughness on boundary layer transition at supersonic speeds .
experiments were performed in the 12-in. supersonic wind tunnel of the jet propulsion laboratory of the
california institute of technology to investigate the effect of three-dimensional roughness elements

(spheres) on boundary-layer transition on a tained at local mach numbers of 1.90, 2.71, and 3.67 by
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varying trip size, position, spacing, and reynolds number per inch . the results indicate that (1) transition
from laminar to turbulent flow induced by three-dimensional roughness elements begins when the double
row of spiral vortices trailing each element contaminates and breaks down the surrounding field of vorticity,
(2) transition appears rather suddenly, becoming more violent with increasing roughness height relative to
the boundary-layer thickness, (3) after the breakdown of the vorticity field, the strength of the spiral
vortices may still persist in the sublayer of the ensuing turbulent flow, (4) lateral spacing of roughness
elements has little effect upon the initial breakdown (contamination) of the laminar flow, and (5) the trip
reynolds number where u and v are the velocity and kinematic viscosity at the outer edge of the boundary
layer and k is roughness height, such that transition occurs at the roughness position, varies as the

position reynolds number to the one-fourth power, viz., where x is trip position .

18

T

measurements of the effect of two-dimensional and three-dimensional roughness elements on boundary
layer transition .

W

measurements of the effect of two-dimensional and three-dimensional roughness elements on boundary
layer transition . in his study of the effect of roughness on transition, h. I. dryden found, on the basis of
available data, that the effect of a two-dimensional roughness element such as a /trip wire/ could be
represented reasonably well in terms of a functional relation between and, where is the reynolds number
of transition based on distance from the leading edge, is the height of the roughness element, and is the
boundary-layer displacement thickness at the position of the element . at his suggestion some additional
data were obtained, primarily to extend the range to higher values of, during the course of an investigation
of transition on a flat plate conducted at the national bureau of standards . after the results on the two-
dimensional roughness elements were obtained, it appeared to be desirable to see whether a row of three-

dimensional roughness elements would behave in the same way .

19
T
transition studies and skin friction measurements on an insulated flat plate at a mach number of 5.8 .
W
transition studies and skin friction measurements on an insulated flat plate at a mach number of 5.8 .

an investigation of transition and skin friction on an insulated flat plate, 5 by 26 in., was made in the galcit
5 by 5 in. hypersonic wind tunnel at a nominal mach number of 5.8 . the phosphorescent lacquer technique
was used for transition detection and was found to be in good agreement with total-head rake
measurements along the plate surface and pitot boundary-layer surveys . it was found that the boundary
layer was laminar at reynolds numbers of at least 5 x 10 . transverse contamination caused by the
turbulent boundary layer on the tunnel sidewall originated far downstream of the flat plate leading edge at
reynolds numbers of 1.5 to 2 x 10, and spread at a uniform angle of 5 compared to 9 degree in low-speed
flow . the effect of two-dimensional and local disturbances was investigated . the technique of air injection
into the boundary layer as a means of hastening transition was extensively used . although the onset of
transition occurred at reynolds numbers as low as 10, a fully developed turbulent boundary layer was not
obtained at reynolds numbers much below 2 x 10 regardless of the amount of air injected . a qualitative

discussion of these results is given with emphasis on the possibility of a greater stability of the laminar
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boundary layer in hypersonic flow than at lower speeds . direct skin-friction measurements were made by
means of the floating element technique, over a range of reynolds numbers verified as being laminar over
the complete range . with air injection, turbulent shear was obtained only for reynolds numbers greater
than 2 x 10, this value being in good agreement with earlier results of this investigation . the turbulent
skin-friction coefficient was found to be approximately 0.40 of that for incompressible flow for a constant

value of r, and 0.46 for an effective reynolds number between 5 and 6 x 10 .

110

T

the theory of the impact tube at low pressure .

W

the theory of the impact tube at low pressure . a theoretical analysis has been made for an impact tube of
the relation between free-stream mach number and the impact and free-stream pressures and densities
for extremely low pressures . it is shown that the results differ appreciably from the corresponding

continuum relations .

y sobre las 3 interrogaciones siguientes:

Query 3

W

what problems of heat conduction in composite slabs have been solved so far .

Query 65

W

does the boundary layer on a flat plate in a shear flow induce a pressure gradient .

Query 67

W.

can series expansions be found for the boundary layer on a flat plate in a shear flow .

se han obtenido los siguientes resultados:
Para el Query 3

ESCALAR
0 0 0 0 11 4 0 0 0
Doc5| Doc6
COSENO

0,0000| 0,0000| 0,0000| 0,0000| 0,5220| 0,2097| 0,0000| 0,0000| 0,0000| 0,0000

Doc 5 Doc 6

Relevancia Cranfield
query documento  juicio relev.
3 5 3
3 6 3
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Donde se observa que los documentos recuperados coinciden con los
seleccionados por los expertos.
Para el Query 65
ESCALAR
3 28 17 23 2 3 13 8 25 2
Doc2| Doc3| Doc4 Doc 9
COSENO
0,0846| 0,5385| 0,7633| 0,6469| 0,0671| 0,1112| 0,2453| 0,1837| 0,3937| 0,0845
Doc2| Doc3| Doc4
Relevancia Cranfield
query documento juicio relev.
65 2 2
65 3 2
65 4 3
Aqui se observa que los 3 documento seleccionados por los expertos resultan
recuperados por el sistema utilizando cualquiera de las dos funciones de similitud.
Puede observarse, sin embargo, que el orden que se le asignarian a los documentos
segun los valores arrojados es diferente: la funcion del Producto Escalar ordenaria los
registros 2 , 4, 3; mientras que la funcién del coseno lo hace 3, 4, 2. También se
observa una fuerte diferencia con respecto al Documento 9 que no fue seleccionado
por los expertos para responder a esta interrogacion y que, sin embargo el Producto
Escalar los recupera con un valor muy alto. Se observa que para este mismo
documento, la funcion del coseno se comportaria mejor.
Para el Query 67
ESCALAR
4 28 15 23 2 3 13 9 28 0
Doc2| Doc3| Doc4 Doc 9
COSENO
0,1207| 0,5756| 0,7200| 0,6916| 0,0717| 0,1189| 0,2623| 0,2210| 0,4714| 0,0000
Doc2| Doc3| Doc4 Doc 9
Relevancia Cranfield
query documento juicio relev.
67 2 1
67 3 1
67 4 3
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También puede observarse aqui algo similar a lo que sucedié con el caso anterior.
Los 3 documentos seleccionados por los expertos resultarian recuperados por el
sistema usando cualquiera de las dos funciones de similitus. Sin embargo, sucede
nuevamente algo parecido con el Documento 9 y la diferencia en la escala del juicio de
relevancia que coloca al documento 4 claramente en segundo lugar, no se reflejaria en

el orden que producirian las funciones.

Aplicando las diferentes variantes obtenemos los siguientes ordenamientos:

Para el Query 3

Salida MATLAB-Escalar | Salida MATLAB-Coseno |
Document 5 - Similarity: 11 Document 5 - Similarity: 0.52204
Document 6 - Similarity: 4 Document 6 - Similarity: 0.20966
Escalar + Stemm Coseno+Stemm |
Document 5 - Similarity: 15 Document 5 - Similarity: 0.56898
Document 6 - Similarity: 8 Document 6 - Similarity: 0.36326
Document 2 - Similarity: 4 Document 2 - Similarity: 0.09673
Document 8 - Similarity: 1 Document 4 - Similarity: 0.035578
Document 4 - Similarity: 1 Document 1 - Similarity: 0.035466
Document 1 - Similarity: 1 Document 8 - Similarity: 0.027682
Escalar + Stemm + IDF Coseno + Stemm + IDF |
Document 5 - Similarity: 35.8289 Document 5 - Similarity: 0.57527
Document 6 - Similarity: 17.5754 Document 6 - Similarity: 0.32278
Document 2 - Similarity: 5.2877 Document 2 - Similarity: 0.065922
Document 8 - Similarity: 2.3219 Document 4 - Similarity: 0.038758
Document 4 - Similarity: 1.3219 Document 8 - Similarity: 0.034669
Document 1 - Similarity: 1.3219 Document 1 - Similarity: 0.015348

Aqui se observa practicamente el mismo ordenamiento para ambas funciones vy

variantes presentandose solo una diferencia entre el documento 8 y 1 aplicando

coseno con ponderacion simple y coseno con ponderacion IDF.

Para el Query 65

Salida MATLAB Escalar

Salida MATLAB-Coseno |

Document 2 - Similarity: 28 Document 3 - Similarity: 0.76332
Document 9 - Similarity: 25 Document 4 - Similarity: 0.64693
Document 4 - Similarity: 23 Document 2 - Similarity: 0.53846
Document 3 - Similarity: 17 Document 9 - Similarity: 0.39371
Document 7 - Similarity: 13 Document 7 - Similarity: 0.24533
Document 8 - Similarity: 8 Document 8 - Similarity: 0.18373
Document 6 - Similarity: 3 Document 6 - Similarity: 0.11119
Document 10 - Similarity: 2 Document 10 - Similarity: 0.084515
Escalar + Stemm | Coseno + Stemm |
Document 2 - Similarity: 28 Document 3 - Similarity: 0.71967
Document 9 - Similarity: 25 Document 4 - Similarity: 0.60993
Document 4 - Similarity: 23 Document 2 - Similarity: 0.50469
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Document 3 - Similarity: 17

Document 9 - Similarity: 0.3509

Document 7 - Similarity: 14

Document 7 - Similarity: 0.24099

Document 8 - Similarity: 8 |

Document 8 - Similarity: 0.16506

Document 10 - Similarity: 4

Document 10 - Similarity: 0.14907

Document 6 - Similarity: 3

Document 6 - Similarity: 0.10153

Document 1 - Similarity: 3

Document 1 - Similarity: 0.079305

Document 5 - Similarity: 2

Document 5 - Similarity: 0.056546

Escalar + Stemm + IDF

Coseno + Stemm + IDF |

Document 2 - Similarity: 18.9007

Document 3 - Similarity: 0.38655

Document 9 - Similarity: 15.8651

Document 4 - Similarity: 0.30646

Document 3 - Similarity: 15.8312

Document 2 - Similarity: 0.17563

Document 4 - Similarity: 14.0235

Document 10 - Similarity: 0.12823

Document 10 - Similarity: 9.2877

Document 9 - Similarity: 0.11729

Document 7 - Similarity: 8.1985

Document 7 - Similarity: 0.068266

Document 8 - Similarity: 3.9997

Document 8 - Similarity: 0.044513

Document 6 - Similarity: 1.1811

Document 6 - Similarity: 0.016169

Document 1 - Similarity: 1.1811

Document 1 - Similarity: 0.010222

Document 5 - Similarity: 0.30401

Document 5 - Similarity: 0.0036382

Aqui se observa como detalle mas significativo, que el Documento Nro. 10 resulta

beneficiado en el ordenamiento con ambas funciones al aplicar ponderacion IDF. Esto

se debe seguramente a que alguno de los términos que posee este documento son

mas raros dentro de la coleccién de los 10 documentos y esto lo ayudaria a subir en el

ranking general.

Para el Query 67

Salida MATLAB-Euclideas

Salida MATLAB-Coseno

Document 9 - Similarity: 28

Document 3 - Similarity: 0.72002

Document 2 - Similarity: 28

Document 4 - Similarity: 0.69159

Document 4 - Similarity: 23

Document 2 - Similarity: 0.57564

Document 3 - Similarity: 15

Document 9 - Similarity: 0.4714

Document 7 - Similarity: 13

Document 7 - Similarity: 0.26227

Document 8 - Similarity: 9

Document 8 - Similarity: 0.22096

Document 1 - Similarity:

Document 1 - Similarity: 0.12066

Document 6 - Similarity: 0.11886

4
Document 6 - Similarity: 3
Document 5 - Similarity: 2

Document 5 - Similarity: 0.07175

Euclideas + Stemm

Coseno + Stemm |

Document 9 - Similarity: 28

Document 3 - Similarity: 0.72002

Document 2 - Similarity: 28

Document 4 - Similarity: 0.69159

Document 4 - Similarity: 23

Document 2 - Similarity: 0.57226

Document 3 - Similarity: 15

Document 9 - Similarity: 0.44562

Document 7 - Similarity: 13

Document 7 - Similarity: 0.25373

Document 8 - Similarity: 9

Document 8 - Similarity: 0.21056

Document 1 - Similarity: 4

Document 1 - Similarity: 0.1199

Document 6 - Similarity: 3

Document 6 - Similarity: 0.11513

Document 5 - Similarity: 2

Document 5 - Similarity: 0.064117

Euclideas + Stemm + IDF

Coseno + Stemm + IDF

Document 9 - Similarity: 21.076

Document 4 - Similarity: 0.3475
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Document 2 - Similarity: 18.9007 Document 3 - Similarity: 0.28205
Document 4 - Similarity: 14.0235 Document 2 - Similarity: 0.19915
Document 3 - Similarity: 10.1873 Document 9 - Similarity: 0.17668
Document 8 - Similarity: 5.7367 Document 8 - Similarity: 0.072392
Document 7 - Similarity: 4.8766 Document 7 - Similarity: 0.046042
Document 1 - Similarity: 2.9181 Document 1 - Similarity: 0.028634
Document 6 - Similarity: 1.1811 Document 6 - Similarity: 0.018333
Document 5 - Similarity: 0.30401 Document 5 - Similarity: 0.0041253

Para esta interrogacion observamos la diferencia que ya se menciond

anteriormente sobre el ordenamiento de los primeros documentos del ranking.

117



Capitulo 10

Estudio 3: Analisis de Semantica Latente

Objetivo

El objetivo de este estudio es aplicar sobre algunos registros de la coleccion de
prueba Cranfield el tratamiento necesario para:

1) Mostrar de forma comparativa los resultados obtenidos al contrastar las 10
interrogaciones elegidas contra la representacién de los resumenes de 10
documentos realizada segun:

a. Espacio vectorial
b. Semantica Latente seleccionando diferente cantidad de factores

2) Mostrar el espacio documental representado graficamente a partir de los
titulos de dos manera distintas
a. Matriz término/documento aplicando Escalamiento Multidimensional

(MDS)
b. Matrices resultantes de aplicar SVD usando un grafico BIPLOT.

Fuente de datos

Los datos utilizados en este estudio corresponden a la coleccion Cranfield ya

descrita en el capitulo anterior (ver p.103).

Procesamiento de los textos

Se realizé sobre los registros seleccionados de la coleccién una serie de tareas
utilizando diferentes herramientas computacionales con la finalidad de obtener los
resultados propuestos en los objetivos. Se resume a continuacion la secuencia

sequida:

Paso 1: Aplicando el utilitario MX (CISIS) se generé a partir del archivo de texto de la

coleccion original una base de datos Isis que contendra los 1400 registros completos.
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Luego se extrajo el campo correspondiente al resumen y se generé un nuevo archivo

de texto’ que servira como insumo en el paso siguiente.

Paso 2: Utilizando la libreria desarrollada en MatLab ya mencionada en el estudio
anterior, se obtuvo la matriz término/documento de la totalidad de los resimenes de la
coleccion y se aplicd el Analisis de Semantica Latente tomando diferente numero de

factores?.

Paso 3: Utilizando el médulo de Recuperacion de Informacién de la misma libreria se
contrastaron las 10 primeras interrogaciones de la coleccidon Cranfield contra las
diferentes matrices obtenidas en el paso anterior. y con la matriz generada por el
método del Espacio Vectorial. El calculo de similitud se realizé aplicando la funcién del

coseno’.

Paso 4: Se analizaron los resultados de la siguiente manera:

a) Por cada interrogacion se tomaron solamente los 5 primeros resultados
obtenidos

b) Se colorearon de acuerdo con los juicios de relevancia de la coleccion:
rojo para el nivel 1, azul para el nivel 2, verde para el nivel 3 y violeta
para el nivel 4

c) Se generd un indicador para ponderar los resultados teniendo en
cuenta las variaciones del coeficiente de similitud, el juicio de

relevancia y el orden en la salida*:

coef.simil. * (1 /valor juicio relev.) * valor orden de 5 a 1

d) Se elabor6 una tabla comparativa con los indicadores y se obtuvieron

los promedios

Paso 5: Se generd una matriz término/documento para los 10 primeros titulos de la
coleccion y se aplicé Semantica Latente. Se grafico el resultado utilizando una macro

de EXCEL para generar graficos tipo BIPLOT.

! Archivo cran 1400 Abs.txt disponibles en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio 3

2 Directorio cran_Abs_1400 disponible en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio 3

® Archivo cran_Abs 1400.xsl disponible en el CD en \Tesina\Experimental\Estudio 3

* Cuando dos resultados corresponden al mismo nivel (mismo color) y estan adyacentes, se
aplica el mismo factor multiplicador de orden.
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Paso 6: Utilizando la matriz término/documento del paso anterior se grafico utilizando

el médulo MDS (Escalamiento Multidimensional) del paquete estadistico SPSS.

Resultados

Habiendo aplicado los procesos antes mencionados sobre la coleccion de los 10

registros bibliograficos que se detallaron en el Estudio 2 (ver p.105) y utilizando las 10

interrogaciones siguientes®, se han obtenido los siguientes resultados:

Query 1

W

what similarity laws must be obeyed when constructing aeroelastic models of heated high speed

aircraft .

ESPACIO VECTORIAL

Document 51 - Similarity: 0.43036
Document 12 - Similarity: 0.36479
Document 486 - Similarity: 0.33896
Document 184 - Similarity: 0.29488
Document 877 - Similarity: 0.2883

Indicador: 2,9319

SEMANTICA LATENTE (2 factores)
Document 840 - Similarity: 0.12059
Document 903 - Similarity: 0.12059
Document 829 - Similarity: 0.12059
Document 617 - Similarity: 0.12059
Document 15 - Similarity: 0.12059

SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 707 - Similarity: 0.27765
Document 102 - Similarity: 0.27129
Document 1099 - Similarity: 0.26865
Document 437 - Similarity: 0.26575
Document 436 - Similarity: 0.26546

Indicador: 0,1507

SEMANTICA LATENTE (30 factores)
Document 12 - Similarity: 0.3339
Document 436 - Similarity: 0.31749
Document 102 - Similarity: 0.30793
Document 51 - Similarity: 0.30688
Document 429 - Similarity: 0.29542

Indicador: 0,2719

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 51 - Similarity: 0.40863
Document 12 - Similarity: 0.39023
Document 486 - Similarity: 0.37498
Document 102 - Similarity: 0.33999
Document 874 - Similarity: 0.32791

Indicador: 1,1713

SEMANTICA LATENTE (200 factores)
Document 51 - Similarity: 0.42957
Document 486 - Similarity: 0.419
Document 12 - Similarity: 0.37438
Document 184 - Similarity: 0.32712
Document 102 - Similarity: 0.32318

Indicador: 2,6830

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 51 - Similarity: 0.4329
Document 486 - Similarity: 0.39436
Document 12 - Similarity: 0.36685
Document 102 - Similarity: 0.30384
Document 184 - Similarity: 0.29077

Indicador: 3,2001

Indicador: 3,1150

> En el archivo original “cran.qry” las interrogaciones no se encuentran numeradas de manera
correlativa, aunque si lo estan en el archivo que contiene los juicios de relevancia. Se prefirid
aqui reenumerarlas de manera consecutiva tal como lo estan en el archivo “crangrel”.
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Query 2

W

what are the structural and aeroelastic problems associated with flight of high speed aircraft .

ESPACIO VECTORIAL

Document 12 - Similarity: 0.70432
Document 746 - Similarity: 0.38778
Document 1169 - Similarity: 0.37796
Document 51 - Similarity: 0.37589
Document 92 - Similarity: 0.35921

Indicador: 5,7111

SEMANTICA LATENTE (2 factores)

Document 739 - Similarity: 0.098518
Document 301 - Similarity: 0.098518
Document 949 - Similarity: 0.098517
Document 66 - Similarity: 0.098517

Document 566 - Similarity: 0.098517

SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 12 - Similarity: 0.18883
Document 543 - Similarity: 0.18556
Document 834 - Similarity: 0.18461

Document 156 - Similarity: 0.18415
Document 462 - Similarity: 0.18359

Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 12 - Similarity: 0.44797
Document 429 - Similarity: 0.42146
Document 92 - Similarity: 0.41943

Document 578 - Similarity: 0.40019
Document 588 - Similarity: 0.40008

Indicador: 0,9442

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 12 - Similarity: 0.65075
Document 92 - Similarity: 0.53178
Document 1169 - Similarity: 0.45072
Document 429 - Similarity: 0.44887
Document 746 - Similarity: 0.41481

Indicador: 2,2399

SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 12 - Similarity: 0.69745
Document 92 - Similarity: 0.44835
Document 429 - Similarity: 0.42739
Document 1169 - Similarity: 0.4272
Document 746 - Similarity: 0.39351

Indicador: 3,6686

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 12 - Similarity: 0.71024
Document 92 - Similarity: 0.4241
Document 1169 - Similarity: 0.4186
Document 429 - Similarity: 0.41841
Document 51 - Similarity: 0.38865

Indicador: 3,8808

Query 3

Indicador: 1,0989

W

what problems of heat conduction in composite slabs have been solved so far .

ESPACIO VECTORIAL

Document 5 - Similarity: 0.53675
Document 485 - Similarity: 0.4901
Document 181 - Similarity: 0.46981
Document 399 - Similarity: 0.40269

122




Document 144 - Similarity: 0.39441

Indicador: 3,1417

SEMANTICA LATENTE (2 factores)

Document 21 - Similarity: 0.13573
Document 664 - Similarity: 0.13573
Document 6 - Similarity: 0.13573
Document 1241 - Similarity: 0.13573
Document 387 - Similarity: 0.13573

SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 509 - Similarity: 0.31808
Document 982 - Similarity: 0.3162

Document 158 - Similarity: 0.31469
Document 5 - Similarity: 0.31345
Document 396 - Similarity: 0.31251

Indicador: 0,1357

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 396 - Similarity: 0.37381
Document 5 - Similarity: 0.37165
Document 51 - Similarity: 0.36008
Document 542 - Similarity: 0.34367
Document 181 - Similarity: 0.34127

Indicador: 0,3135

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 181 - Similarity: 0.43451
Document 542 - Similarity: 0.41185
Document 5 - Similarity: 0.3969
Document 587 - Similarity: 0.36672
Document 399 - Similarity: 0.36215

Indicador: 0,7129

SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 181 - Similarity: 0.48194
Document 5 - Similarity: 0.42895
Document 399 - Similarity: 0.38088
Document 542 - Similarity: 0.37747
Document 585 - Similarity: 0.36867

Indicador: 1,2418

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 181 - Similarity: 0.51312
Document 5 - Similarity: 0.48548
Document 399 - Similarity: 0.40163
Document 542 - Similarity: 0.35847
Document 509 - Similarity: 0.35807

Indicador: 2,1530

Indicador: 2,3337

Query 4

W
can a criterion be developed to show empirically the validity of flow solutions for chemically
reacting gas mixtures based on the simplifying assumption of instantaneous local chemical

equilibrium .

ESPACIO VECTORIAL
Document 167 - Similarity: 0.31693
Document 166 - Similarity: 0.29753
Document 1085 - Similarity: 0.25649
Document 188 - Similarity: 0.25541
Document 575 - Similarity: 0.25058
Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (2 factores)
Document 500 - Similarity: 0.1872
Document 1288 - Similarity: 0.1872
Document 565 - Similarity: 0.1872
Document 573 - Similarity: 0.1872

SEMANTICA LATENTE (10 factores)
Document 1194 - Similarity: 0.28175
Document 660 - Similarity: 0.27953
Document 167 - Similarity: 0.27907
Document 989 - Similarity: 0.27841
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Document 128 - Similarity: 0.1872

Document 236 - Similarity: 0.27793

Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 167 - Similarity: 0.31453
Document 1245 - Similarity: 0.29194
Document 236 - Similarity: 0.28824
Document 1189 - Similarity: 0.28389
Document 118 - Similarity: 0.28374

Indicador: 0,0926

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 167 - Similarity: 0.35867
Document 236 - Similarity: 0.32139
Document 317 - Similarity: 0.31034
Document 541 - Similarity: 0.30552
Document 1189 - Similarity: 0.30017

Indicador: 0,2882

Indicador: 0,4285

SEMANTICA LATENTE (200 factores)
Document 167 - Similarity: 0.35146
Document 317 - Similarity: 0.3018
Document 236 - Similarity: 0.29632
Document 166 - Similarity: 0.29247
Document 28 - Similarity: 0.28035

SEMANTICA LATENTE (300 factores)
Document 167 - Similarity: 0.33982
Document 236 - Similarity: 0.29685
Document 166 - Similarity: 0.29536
Document 28 - Similarity: 0.26618
Document 317 - Similarity: 0.26121

Indicador: 0,5888 Indicador: 0,7896

Query 5

W

what chemical kinetic system is applicable to hypersonic aerodynamic problems .

ESPACIO VECTORIAL
Document 1379 - Similarity: 0.28697
Document 368 - Similarity: 0.25928
Document 367 - Similarity: 0.2582
Document 641 - Similarity: 0.25198
Document 1032 - Similarity: 0.2357

Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (2 factores)
Document 356 - Similarity: 0.088726
Document 164 - Similarity: 0.088726
Document 668 - Similarity: 0.088726
Document 1309 - Similarity: 0.088726
Document 332 - Similarity: 0.08872

SEMANTICA LATENTE (10 factores)
Document 619 - Similarity: 0.14234
Document 617 - Similarity: 0.14205
Document 614 - Similarity: 0.14054
Document 613 - Similarity: 0.13983
Document 1298 - Similarity: 0.13958

Indicador: O Indicador: O

SEMANTICA LATENTE (30 factores)
Document 1379 - Similarity: 0.27303
Document 368 - Similarity: 0.25302
Document 281 - Similarity: 0.25264
Document 92 - Similarity: 0.25139
Document 778 - Similarity: 0.24319

SEMANTICA LATENTE (100 factores)
Document 1379 - Similarity: 0.36171
Document 368 - Similarity: 0.32865
Document 746 - Similarity: 0.31128
Document 641 - Similarity: 0.29295
Document 1253 - Similarity: 0.25504

Indicador: 0 Indicador: 0
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SEMANTICA LATENTE (200 factores) SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 1379 - Similarity: 0.3397 Document 1379 - Similarity: 0.32991
Document 368 - Similarity: 0.3001 Document 368 - Similarity: 0.29668
Document 746 - Similarity: 0.29273 Document 367 - Similarity: 0.27385
Document 641 - Similarity: 0.28453 Document 746 - Similarity: 0.27366
Document 730 - Similarity: 0.24138 Document 641 - Similarity: 0.27227
Indicador: 0 Indicador: 0
Query 6
W

what theoretical and experimental guides do we have as to turbulent couette flow behaviour .

ESPACIO VECTORIAL
Document 491 - Similarity: 0.40731
Document 257 - Similarity: 0.314
Document 1275 - Similarity: 0.28962
Document 386 - Similarity: 0.28697
Document 775 - Similarity: 0.27954

Indicador: 2,4552

SEMANTICA LATENTE (2 factores) SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 131 - Similarity: 0.20906
Document 1194 - Similarity: 0.20906
Document 1050 - Similarity: 0.20906
Document 935 - Similarity: 0.20906
Document 767 - Similarity: 0.20906

Document 1275 - Similarity: 0.35579
Document 751 - Similarity: 0.35399
Document 892 - Similarity: 0.3513
Document 900 - Similarity: 0.35051
Document 18 - Similarity: 0.34867

Indicador: O

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 1275 - Similarity: 0.40311
Document 18 - Similarity: 0.3634
Document 491 - Similarity: 0.35825
Document 418 - Similarity: 0.35491
Document 427 - Similarity: 0.35249

Indicador:0

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 1275 - Similarity: 0.41288
Document 491 - Similarity: 0.37869
Document 257 - Similarity: 0.34682
Document 17 - Similarity: 0.34064

Document 1374 - Similarity: 0.33022

Indicador: 1,0748

SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 491 - Similarity: 0.38098
Document 1275 - Similarity: 0.3505

Document 257 - Similarity: 0.33148
Document 1374 - Similarity: 0.32756
Document 258 - Similarity: 0.32273

Indicador: 0,7255

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 491 - Similarity: 0.36611
Document 1275 - Similarity: 0.32346
Document 257 - Similarity: 0.32029
Document 1374 - Similarity: 0.30818
Document 258 - Similarity: 0.30627

Indicador: 2,3440
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Query 7

W
is it possible to relate the available pressure distributions for an ogive forebody at zero angle of

attack to the lower surface pressures of an equivalent ogive forebody at angle of attack .

ESPACIO VECTORIAL
Document 492 - Similarity: 0.81524
Document 1231 - Similarity: 0.47756
Document 1307 - Similarity: 0.42787
Document 354 - Similarity: 0.41144
Document 197 - Similarity: 0.35001

Indicador: 4,0762

SEMANTICA LATENTE (2 factores) SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 433 - Similarity: 0.28434
Document 747 - Similarity: 0.28434
Document 696 - Similarity: 0.28434
Document 1164 - Similarity: 0.28434
Document 1001 - Similarity: 0.28434

Document 492 - Similarity: 0.35656
Document 994 - Similarity: 0.35413
Document 605 - Similarity: 0.3533
Document 1352 - Similarity: 0.34276
Document 1350 - Similarity: 0.34055

Indicador: O

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 492 - Similarity: 0.58401
Document 1231 - Similarity: 0.51661
Document 423 - Similarity: 0.51528

Document 1285 - Similarity: 0.49262
Document 1307 - Similarity: 0.48222

Indicador: 1,7828

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 492 - Similarity: 0.64427
Document 1231 - Similarity: 0.54073
Document 1307 - Similarity: 0.45162
Document 354 - Similarity: 0.41865

Document 1285 - Similarity: 0.41266

Indicador: 2,9201

SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 492 - Similarity: 0.66636
Document 1231 - Similarity: 0.51956
Document 1307 - Similarity: 0.44653
Document 354 - Similarity: 0.43163
Document 58 - Similarity: 0.38498

Indicador: 3,2214

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 492 - Similarity: 0.676
Document 1231 - Similarity: 0.51063
Document 1307 - Similarity: 0.44381
Document 354 - Similarity: 0.42868
Document 197 - Similarity: 0.37665

Indicador: 3,4601

Query 8

Indicador: 3,3800

W

what methods -dash exact or approximate -dash are presently available for predicting body

pressures at angle of attack.
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ESPACIO VECTORIAL

Document 492 - Similarity: 0.56527
Document 122 - Similarity: 0.45441
Document 1231 - Similarity: 0.42144
Document 234 - Similarity: 0.39693
Document 354 - Similarity: 0.3473

Indicador: 5,4457

SEMANTICA LATENTE (2 factores)

Document 1247 - Similarity: 0.29332
Document 1066 - Similarity: 0.29332
Document 807 - Similarity: 0.29332
Document 442 - Similarity: 0.29332
Document 605 - Similarity: 0.29332

SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 492 - Similarity: 0.42876
Document 122 - Similarity: 0.42549
Document 1005 - Similarity: 0.41554
Document 234 - Similarity: 0.41467
Document 248 - Similarity: 0.4143

Indicador: O

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 122 - Similarity: 0.4818
Document 492 - Similarity: 0.47395
Document 234 - Similarity: 0.4554
Document 1262 - Similarity: 0.43498
Document 248 - Similarity: 0.43074

Indicador: 6,3490

SEMANTICA LATENTE (100 factores)
Document 492 - Similarity: 0.54603
Document 122 - Similarity: 0.50018
Document 1231 - Similarity: 0.44374
Document 473 - Similarity: 0.40892
Document 1262 - Similarity: 0.39617

Indicador: 4,7788

SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 492 - Similarity: 0.58498
Document 122 - Similarity: 0.46735
Document 1231 - Similarity: 0.45006
Document 234 - Similarity: 0.39507
Document 473 - Similarity: 0.37744

Indicador: 5,2311

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 492 - Similarity: 0.59621
Document 122 - Similarity: 0.46829
Document 1231 - Similarity: 0.44263
Document 234 - Similarity: 0.40025
Document 473 - Similarity: 0.36772

Indicador: 5,2617

Indicador: 5,3225

Query 9

W

papers on internal /slip flow/ heat transfer studies .

ESPACIO VECTORIAL

Document 398 - Similarity: 0.48107
Document 45 - Similarity: 0.47173
Document 550 - Similarity: 0.44882
Document 983 - Similarity: 0.42521
Document 21 - Similarity: 0.4234

Indicador: 0,8849
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SEMANTICA LATENTE (2 factores)
Document 325 - Similarity: 0.28592
Document 1154 - Similarity: 0.28592
Document 1244 - Similarity: 0.28591
Document 386 - Similarity: 0.28591
Document 582 - Similarity: 0.28591

SEMANTICA LATENTE (10 factores)
Document 407 - Similarity: 0.50971
Document 550 - Similarity: 0.50713
Document 387 - Similarity: 0.50328
Document 269 - Similarity: 0.49907
Document 500 - Similarity: 0.49736

Indicador: O Indicador: 1,0143

SEMANTICA LATENTE (30 factores)
Document 398 - Similarity: 0.54382
Document 873 - Similarity: 0.53238
Document 102 - Similarity: 0.49344
Document 396 - Similarity: 0.48907
Document 500 - Similarity: 0.48873

SEMANTICA LATENTE (100 factores)
Document 398 - Similarity: 0.52068
Document 873 - Similarity: 0.50497
Document 872 - Similarity: 0.47575
Document 623 - Similarity: 0.46136
Document 303 - Similarity: 0.45862

Indicador: O Indicador: O

SEMANTICA LATENTE (200 factores)
Document 398 - Similarity: 0.5394
Document 872 - Similarity: 0.46996
Document 303 - Similarity: 0.46807
Document 983 - Similarity: 0.46239
Document 45 - Similarity: 0.44777

SEMANTICA LATENTE (300 factores)
Document 398 - Similarity: 0.53527
Document 45 - Similarity: 0.46404
Document 983 - Similarity: 0.46052
Document 872 - Similarity: 0.4457
Document 303 - Similarity: 0.44125

Indicador: O Indicador: O

Query 10

W

are real-gas transport properties for air available over a wide range of enthalpies and densities .

ESPACIO VECTORIAL
Document 302 - Similarity: 0.38231
Document 493 - Similarity: 0.32532
Document 1143 - Similarity: 0.29839
Document 949 - Similarity: 0.28897
Document 616 - Similarity: 0.27854

Indicador: 1,9385

SEMANTICA LATENTE (2 factores) SEMANTICA LATENTE (10 factores)

Document 596 - Similarity: 0.075646

Document 76 - Similarity: 0.075646

Document 770 - Similarity: 0.075646
Document 848 - Similarity: 0.075646
Document 1248 - Similarity: 0.075646

Document 552 - Similarity: 0.14335
Document 865 - Similarity: 0.14161
Document 1318 - Similarity: 0.13872
Document 169 - Similarity: 0.13793
Document 1158 - Similarity: 0.13653

Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (30 factores)

Document 405 - Similarity: 0.27207

Document 488 - Similarity: 0.25477
Document 185 - Similarity: 0.25004

Document 1286 - Similarity: 0.24611
Document 1011 - Similarity: 0.24365

Indicador: 0

SEMANTICA LATENTE (100 factores)

Document 405 - Similarity: 0.37791
Document 302 - Similarity: 0.36686
Document 691 - Similarity: 0.31186
Document 185 - Similarity: 0.30489
Document 1011 - Similarity: 0.28767

Indicador: 0,7614

128

Indicador: 1,5298



SEMANTICA LATENTE (200 factores)

Document 405 - Similarity: 0.38018
Document 302 - Similarity: 0.35962
Document 185 - Similarity: 0.3173
Document 691 - Similarity: 0.29779
Document 437 - Similarity: 0.29152

SEMANTICA LATENTE (300 factores)

Document 405 - Similarity: 0.38045
Document 302 - Similarity: 0.37657
Document 493 - Similarity: 0.30551
Document 616 - Similarity: 0.29614
Document 949 - Similarity: 0.28953

Indicador: 1,5271

Indicador: 2,3697

La comparacion entre los promedios de los diferentes factores aplicados al Analisis

de Semantica Latente arroja que el factor mas eficaz en términos de recuperacion

seria el Factor 200:

2 factores 10 factores

Q1 0,1507 0,2719
Q2 0,0000 0,9442
Q3 0,1357 0,3135
Q4 0,0000 0,0926
Q5 0,0000 0,0000
Q6 0,0000 0,0000
Q7 0,0000 1,7828
Qs 0,0000 6,3490
Q9 0,0000 1,0143
Q10 0,0000 0,0000
0,0286 1,0768

30 factores

1,1713
2,2399
0,7129
0,2882
0,0000
1,0748
2,9201
4,7788
0,0000
0,7614
1,3947

100 factores 200 factores

2,6830 3,2001
3,6686 3,8808
1,2418 2,1530
0,4285 0,5888
0,0000 0,0000
0,7255 2,3440
3,2214 3,4601
5,2311 5,2617
0,0000 0,0000
1,5298 1,5271
1,8730 2,2415

300 factores

3,1150
1,0989
2,3337
0,7896
0,0000
2,2529
3,3800
5,3225
0,0000
2,3697
2,0662

Si se compara este valor con el que arroja el promedio obtenido en el método del

Espacio Vectorial se observa que para los 10 documentos y 10 interrogaciones

seleccionadas, el método del Anadlisis de Semantica Latente no arroja un resultado

superior.

Vectorial

Q1 2,9319
Q2 57111
Q3 3,1417
Q4 0,0000
Q5 0,0000
Q6 2,4552
Q7 4,0762
Q8 5,4457
Q9 0,8849
Q10 1,9385

2,6585

200 factores
3,2001
3,8808
2,1530
0,5888
0,0000
2,3440
3,4601
5,2617
0,0000
1,5271
2,2415

Sin embargo, si se analiza particularmente la interrogacion 4, se observa que un

supuesto SRI que aplicara Semantica Latente estaria mejor preparado para enfrentar

el problema de los resultados nulos.
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Finalmente, se muestra como se distribuyen los 10 documentos y las palabras de
sus titulos luego de aplicar el procesamiento con Analisis de Semantica Latente
utilizando un grafico tipo BIPLOT, sefialando, ademas, la zona de recuperacion para la
interrogacion numero 3. Luego se muestra como se distribuyen los mismos
documentos en el Espacio Vectorial utilizando un grafico de MDS (Escalamiento
Multidimensional) aplicando distancias euclideas

¢ Documentos
= Palabras
center

GRAFICO | : Distribucion de los 10 primeros titulos de Cranfield aplicando Semantica Latente
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Espacio comun

,8 DOC2
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Dimension 2

Dimension 1

GRAFICO Il Distrib. de los primeros 10 registros de Cranfield aplicando MDS
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Conclusion

Sabemos que el hombre es capaz de determinar el significado de las palabras y las
oraciones. Es capaz de realizar juicios sobre la redundancia, la inconsistencia, la
relevancia, etc. en los textos y ademas hacerlo con el lenguaje ordinario, que es
extremadamente complejo y poblado de vaguedades y ambigliedades. No existen
reglas estrictas sobre qué palabras hay que poner juntas para alcanzar diversos tipos
de significados. Frente a este problema, a lo largo de este trabajo se traté de mostrar
los procesos basicos que se aplican al tratamiento automatico de textos con la
finalidad de eliminar vocabulario con poca informacion, detectar y remover informacién
redundante, extraer informacion relevante, todo acotado a los Sistemas de
Recuperacién de Informacioén cientifico-tecnolégica.

El modelo que sustenta estos desarrollos es, en términos generales, un modelo en el
que existen objetos documentos cuyas propiedades son las palabras significativas que
ellos contienen. Las propiedades son observables y medibles. La medida puede ser
simplemente la lista de propiedades que el objeto posee, su frecuencia, su distribucion
de orden, etc. La informacion que provee la medida, constituye la evidencia y toda la
complejidad de los métodos matematicos y estadisticos es factible de aplicacién en
busca de la medida éptima.

Asimismo, el complemento con el conocimiento del area de la linglistica parece
necesario y constituye, quiza, el nicho mas interesante de trabajo para estas latitudes.
Como se ha visto a lo largo de este trabajo, el mundo anglosajon, liderando las
investigaciones en Rl desde hace afios, ha sido prolifico en la realizacién de estudios,
desarrollo de herramientas y adopcion de corpus textuales para trabajar con el idioma
inglés. El idioma espafol no ha formado parte significativa de este paradigma de
investigacion, de la misma manera que no lo han formado los demas idiomas.

Sin embargo, en la actual Sociedad de la Informacién, donde Internet se ha
convertido en la plataforma global de comunicaciones y la Web en el Sistema de
Informacion mas heterogéneo, multilinglie y poco estructurado jamas visto, los
desafios para la Rl basada en el lenguaje natural y particularmente para el idioma
espafiol, parecen renacer. Estudios de revisibn como el presente, pero dirigidos
exclusivamente al espafiol serian de gran utilidad para complementar el conocimiento
de nuestro colectivo profesional sobre la recuperacion de informacién moderna.

Finalmente, se considera que el camino recorrido en la realizacion de este trabajo es
un esfuerzo valido en tanto se convierta en una contribucion a la apertura del interés

de estudiantes, graduados, docentes e investigadores en un tema fundamental en la
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estructura de la Ciencia de la Informacién. Se espera que el conocimiento sobre el
tema evite el direccionamiento de los estudios y esfuerzos de la Ciencia de la
Informacion a la competencia entre hombres y maquinas con las conocidas secuelas
de desempleo y conduzca, en cambio, al incremento ilimitado de las capacidades de
resolucion de problemas y prestacion de servicios de los profesionales de la
Bibliotecologia y Ciencia de la Informacion, apoyados en la capacidad de uso de las

maquinas para la resolucién de problemas propios.
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