UNIVERSIDAD DE LAS CIENCIAS INFORMATICAS

Centro de Innovacion y Desarrollo de Internet

uci

Universidad de las Ciencias
Informaticas

Modulo de procesamiento de contenidos aplicado a la
Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda

Avanzada

Trabajo final presentado en opcion al titulo de Master en

Informatica Avanzada

Autor: Ing. Leiny Amel Pons Flores, Prof. Instructor

Tutores: Dra.C. Vivian Estrada Senti, Prof. Titular

Dr.C. José Felipe Ramirez Pérez, Prof. Auxiliar

Ciudad de La Habana, noviembre de 2018



PENSAMIENTO

Nuestra juventud debe procurar adquirir aquellos
conocimientos que sean mds utiles en cada momento a
la nacion. Sobre todo, si se tiene en cuenta que

estamos entrando en una etapa enteramente nuevd.

Fidel Castro Ruz



DECLARACION DE AUTORIA

Declaro por este medio que yo, Leiny Amel Pons Flores, con carné de identidad 90031438589, soy
el autor principal del trabajo final de maestria “Modulo de procesamiento de contenidos aplicado a
la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada”, desarrollado como parte de la
Maestria en Informética Avanzada y que autorizo a la Universidad de las Ciencias Informaticas a
hacer uso de la misma en su beneficio, asi como los derechos patrimoniales con caracter exclusivo.
Y para que asi conste, firmo la presente declaracién jurada de autoria en Ciudad de La Habana a

los dias del mes de noviembre del afio 2018.

Ing. Leiny Amel Pons Flores

Firma del Autor

Dra.C Vivian Estrada Senti Dr.C José Felipe Ramirez Pérez

Firma del Tutor Firma del Tutor



RESUMEN

En la actualidad el desarrollo acelerado y exponencial de Internet genera un gran cumulo de
informacién y contenido que se almacena en la web y que es accesible a través de los motores de
busqueda. La informacion almacenada puede ser analizada y utilizada para mejorar la respuesta
que los sistemas de recuperacion de informacion brindan. Un analisis de la informacion basado en
la aplicacion de técnicas de mineria web como la mineria de contenido y de utilizacion, brindaria la

posibilidad de utilizar nuevos conocimientos para mejorar la recuperacion de informacion.

De forma conjunta, la categorizacion de los documentos almacenados, de las consultas de usuarios,
el calculo de la similitud entre consultas y el uso de algoritmos de re-ranking (acto de clasificar algo
de nuevo o de manera diferente) son potentes herramientas que aproximan la necesidad de
informacion de los usuarios al conjunto de respuesta de los motores de busqueda. La presente
investigacion propone y describe la aplicacion de un médulo de procesamiento de contenidos a la
Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada, a partir de la implementacion de
un modulo que perfecciona su funcionamiento. También detalla la arquitectura que debe utilizar la

solucion y se exponen los resultados de la validacion de la propuesta.

Como resultado de la investigacion se obtiene un médulo de procesamiento de contenidos aplicado
a la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada que clasifica documentos y
consultas haciendo uso del algoritmo de categorizacion Naive Bayes, realiza calculo de similitud
entre consultas y documentos y utiliza perfiles de blsqueda de usuarios, mejorando los resultados

de la plataforma.

Palabras clave: algoritmos de re-ranking, categorizacion de consultas, categorizaciéon de

documentos, mineria web, sistemas de recuperacion de informacion.



ABSTRACT

At present, the accelerated and exponential development of the Internet generates a large amount
of information and content that is stored on the web and that is accessible through the search
engines. The stored information can be analyzed and used to improve the response that information
retrieval systems provide. An analysis of the information based on the application of web mining
techniques such as content mining and utilization would offer the possibility of using new knowledge

to improve information retrieval.

Together, the categorization of stored documents, of user queries, the calculation of the similarity
between queries and the use of re-ranking algorithms are powerful tools that approximate the need
for information from users to the response set of users the search engines. This research proposes
and describes the application of a content processing module to the Unified Content Platform for
Advanced Search, based on the implementation of a module that improves its functioning. It also
details the architecture that the solution should use and the results of the validation of the proposal

are exposed.

As a result of the research, we obtain a content processing module applied to the Unified Content
Platform for Advanced Search that classifies documents and queries using the Naive Bayes
categorization algorithm, performs similarity calculation between queries and documents and uses

search profiles of users, improving the results of the platform.

Keywords: re-ranking algorithms, query categorization, document categorization, web mining,

information retrieval systems.
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INTRODUCCION

Las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) son en la actualidad un pilar elemental
de las actividades cotidianas de la sociedad en casi todas sus ramas. Segun Romani (2011), las
TIC son aquellos dispositivos tecnolégicos tanto de hardware como de software que permiten
ejecutar varias acciones como editar, producir, almacenar, intercambiar y transmitir datos entre
diferentes sistemas de informacién que cuentan con protocolos comunes. La revolucion cientifico
técnica ha impactado con fuerza en las TIC provocando el desarrollo acelerado y exponencial de
Internet, red de redes de ordenadores, generando en su conjunto un gran cumulo de informacion y

contenido que se almacena en la web.

Para Rodriguez Rueda y Hidalgo Delgado (2012), y a juicio de este autor, la distincién entre
informacién y documentos es importante. Siempre se necesita informacion, pero a veces se busca
mas directamente la informacion misma donde o como aparezca, provocando que se acceda a
grandes e inservibles volumenes de datos. Otras veces buscamos documentos concretos que

suponemos la contiene o que nos interesa en particular conocer.

Lograr encontrar la informacion que se desea con exactitud puede resultar muy complicado teniendo
en cuenta que actualmente existen en internet mas de 1 100 000 000 sitios web (Internet Live Stats,
2018). Para responder a las necesidades de informacion de los usuarios surgen los denominados
sistemas de recuperacion de informacion (SRI en adelante), conocidos también como motores de

busqueda.

Las definiciones de motores de busqueda son numerosas. A juicio de Tolosa y Bordignon (2008),
estas aplicaciones manejan grandes bases de datos de referencias a paginas o recursos web
recopiladas por medio de un proceso automatico, sin intervencion humana. Uno o varios agentes
de busqueda recorren la web, a partir de una relacion de direcciones iniciales y recopilan nuevas
direcciones generando una serie de etiguetas que permiten su indexacion y almacenamiento en la

base de datos.

Los SRI son robustas aplicaciones que poseen grandes bases de datos tan amplias y abarcadoras
que provocan elevados costes para la preservacién de recursos digitales. Seria inteligente
entonces, utilizar todo ese contenido y explotarlo de forma estratégica para generar conocimientos
que mejoren los resultados brindados a los usuarios. Las arquitecturas publicas de los SRl méas
utilizados no explican como procesan la informacion y generan el nuevo conocimiento. Tampoco
explican el funcionamiento de sus componentes importantes ni la implementacion de sus algoritmos
principales. Autores como Ortega Maldonado et al. (2017) afirman que este hecho supone un
problema, debido a que la falta de evidencia de este conocimiento se convierte en un obstaculo
significativo para el procesamiento y extraccion de estos datos en SRI de nueva implementacion, lo

cual ocasiona que los desarrolladores y administradores de estos sistemas no posean una guia



formal o de estudio para el desarrollo y administracién de estos componentes en el SRI del que son

responsables.

Este autor considera que un SRI que no analiza los contenidos que posee para generar nuevos
conocimientos, deja de contribuir a su propia optimizacion. La categorizacion de documentos
recuperados y consultas de usuarios es una herramienta indispensable cuando hablamos de
analizar y procesar contenidos. Las consecuencias de no categorizar documentos y consultas han
sido abordadas por diversos autores, al sefialar que no se automatiza este importante proceso ni
se obtienen resultados, en términos de exactitud, comparables con los de los expertos humanos
(Neyra, 2016; Martinez Albuerne, 2008). Tampoco se logra un mejor entendimiento de las
intenciones del usuario a juicio de Valencia et al. (2009), ni se personaliza la respuesta que se le

ofrece, lo cual es una desventaja porque no acerca los resultados a las necesidades de informacion.

Plantea Rodriguez (2016) que el modelado de perfiles de usuario es una técnica para la
recomendacion de contenido personalizado. Sin la generacion de los perfiles de usuarios, los cuales
son la representacion interna de sus necesidades de busqueda, se agrava el problema fundamental
de la recuperacion de informacién. Esto afecta directamente el conjunto de respuesta que se brinda,
debido a que no se adaptan los resultados al usuario ni ponderan aquellos documentos que podrian
tener un mayor significado (Rodriguez et al., 2016). Ademas, al no implementar el calculo de la
similitud entre consultas, se dificulta devolver a los nuevos usuarios respuestas mas acercadas a
sus necesidades. Esta situacion se manifiesta puesto que es imposible comparar la similitud entre
la consulta de un nuevo usuario que tiene un perfil relativamente pobre, con la de otros usuarios

con mayor experiencia de uso.

La Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada utiliza la tecnologia de basqueda
Orién. Esta tecnologia carece de elementos tan importantes como la categorizacion de documentos,
categorizacién de consultas y el calculo de similitud entre consultas. La situacién anterior provoca
que al utilizar la Plataforma no se obtengan los mejores resultados y se presenten todos los
inconvenientes explicados anteriormente. En la tabla confeccionada por Leyva et al. (2018), se
muestran los valores obtenidos de precisién y exhaustividad al realizar un experimento sobre la
tecnologia Oridn. Es necesario sefialar que, a mayor aproximacioén al valor uno, los resultados son

mejores.

Tabla 1. Valores de precision y exhaustividad de la tecnologia Orion. Fuente: (Leyva et al., 2018)

Precision de la tecnologia Orién Exhaustividad de la tecnologia Orién
0,2964 0,2468

Por la importancia que la direccion politica del pais le ha dado a este proyecto, se decidi6 realizar
un diagnéstico preliminar aplicando una entrevista. El objetivo era evaluar, desde la perspectiva de
los desarrolladores y especialistas, el funcionamiento del motor de busqueda. Como resultado de
la encuesta aplicada se detectaron insuficiencias relacionadas con los indicadores exhaustividad y

precision. La encuesta fue dirigida a especialistas con mas de tres afios de experiencia que han



formado parte del desarrollo del motor de busqueda Orién y de la Plataforma C.U.B.A. Se escogio
un grupo de 20 personas conformado por directivos, lideres de proyecto, programadores,
arquitectos y especialistas. Los resultados obtenidos de la entrevista realizada se presentan a

continuacion:

1. EI 65% de los encuestados considera que puede mejorarse el ajuste de los resultados a las
necesidades de busqueda del usuario en la Plataforma C.U.BA.

2. EI 60% de los encuestados considera que la Plataforma C.U.BA. recupera documentos sin
relevancia para la busqueda.

3. El 85% de los encuestados considera que la Plataforma C.U.BA. no brinda resultados
personalizados para cada usuario.

4. ElI 70% de los encuestados considera que puede mejorarse la ponderacién del conjunto de
respuesta que brinda la Plataforma C.U.BA.

5. EI90% de los encuestados considera que la Plataforma C.U.BA. necesita incorporar nuevas

herramientas para mejorar el proceso de recuperacion de informacion.

La problematica expuesta podria resumirse en que actualmente no existe una solucién que procese
los contenidos almacenados y genere el conocimiento necesario para mejorar el funcionamiento del

motor de busqueda elevando la eficacia de la recuperacién de informacion.

Se impone la busqueda de una solucién para la problematica descrita anteriormente, que conlleva
al planteamiento del siguiente problema cientifico ¢ Como mejorar los resultados de busqueda en
la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada?

El problema anterior se enmarca dentro del objeto de estudio procesamiento de contenidos en
sistemas de recuperacion de informacién y en la solucién del mismo se traza como objetivo general
desarrollar un moédulo de procesamiento de contenidos, utilizando técnicas de mineria web, que
permita mejorar los resultados de busqueda en la Plataforma de Contenidos Unificados para

Busqueda Avanzada.
Para darle cumplimiento al objetivo general, se definen los siguientes objetivos especificos:

1- Realizar el marco teérico referencial de la presente investigacion el cual responde al

procesamiento de contenidos en SRI.

2- Analizar las herramientas y tecnologias indispensables para realizar el procesamiento de

contenidos en SRI.
3- Implementar la solucién propuesta para mejorar el proceso de recuperacion de informacion.
4- Validar la solucién desarrollada a partir de los métodos cientificos definidos.

Mientras el campo de accién se centra en el procesamiento de contenidos en la Plataforma de

Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada.



Se define como hipdétesis: si se desarrolla y aplica un médulo de procesamiento de contenidos,
utilizando técnicas de mineria web, mejorard los resultados de busqueda en la Plataforma de

Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada.
Operacionalizacion de las variables

La presente investigacion trabaja sobre 2 variables. El procesamiento de contenidos en la
Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada es la variable independiente.

Definicién conceptual: Solucién informética que se encarga de realizar todas las acciones que
conforman el procesamiento y andlisis de los contenidos en la Plataforma de Contenidos Unificados

para Busqueda Avanzada.

Tabla 2. Variable independiente. Fuente: elaboracion propia.

El procesamiento de contenidos en la Plataforma de Contenidos para Busqueda Avanzada
Dimension Indicadores Unidad de medida
Procesamiento de contenidos en la Plataforma C.U.B.A. Mejorar 'V'eJOTa
No mejora
- Aplicacion de la Aplicable
Aplicabilidad propuesta a un SRI No aplicable

Como variable dependiente se define los resultados de busqueda de la recuperacion de
informacion.
Definicién conceptual: Exactitud del conjunto de respuesta del sistema de recuperacion de
informacion.

Tabla 3. Variable dependiente. Fuente: elaboracion propia.

Resultados de busqueda de la reuperacion de informacion
Dimension Indicadores Unidad de medida
Es exhaustivo
No es exhaustivo
Es preciso
No es preciso

Obtener tantos documentos relevantes como sea posible Exhaustividad

Utilidad del contenido del documento para el usuario Precision

Indicadores para medir la exactitud:
o Exhaustividad: Obtener tantos documentos relevantes como sea posible (Quifiones
Matesanz, 2015; Noya Garcia, 2015; Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 1999; Jaramillo Valbuena
y Londofio, 2014).
e Precision: Este concepto esta relacionado con la utilidad del documento para el usuario, de
acuerdo a la necesidad de informacion original que guio su busqueda, independientemente

si es en parte o todo el documento (Tolosa y Bordignon, 2008).

Los valores de precision y exhaustividad son inversamente proporcionales por lo que se debe medir
el valor de estos indicadores por separado. Si el valor que se desea medir es la precision, entonces
el listado de documentos devueltos debe ser o mas pequefio y preciso posible. Si el valor que desea
medirse es la exhaustividad, deben devolverse tantos documentos como sean necesarios para que

el usuario tenga acceso a todos aquellos que sean relevantes.
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Métodos de trabajo cientifico

Métodos teoricos:

Analitico-Sintético: Permiti6 descomponer el problema de investigacion en elementos por
separados y profundizar en el estudio de cada uno de ellos. Mediante este método se
proceso la informacién y sirvié para arribar a conclusiones en la investigacién con respecto
a las tendencias actuales de la gestién de perfiles de usuarios. Se empleé ademas para el
andlisis de los elementos esenciales referentes a la informacion relacionada con los
Sistemas de Recuperacion de Informacién y el procesamiento de contenidos.

Histérico - Logico: Se empled con el propésito de constatar tedricamente como ha
evolucionado en el tiempo el procesamiento de los contenidos en sistemas de recuperacion
de informacion, asi como las herramientas y tecnologias utilizadas en el desarrollo de
soluciones de este tipo.

Hipotético-Deductivo: Este método permitié obtener la hipétesis planteada y a partir de ella
derivar conclusiones en el transcurso de la investigacion.

Analisis documental: Permitié realizar un estudio de la bibliografia referente a la tematica
abordada.

Métodos empiricos:

Experimentacion: mediante experimentos se evalué la capacidad de la solucion propuesta

para mejorar la eficacia de los resultados brindados a los usuarios.

Aportes practicos:

Solucién informatica para el procesamiento de contenidos en sistemas de recuperacion de
informacion.

Definicién del algoritmo de categorizacion utilizado para clasificar documentos recuperados
y consultas de usuarios.

Férmula de similitud coseno modificada para ser utilizada en el célculo de similitud entre

consultas.

El documento que detalla la investigacion se encuentra estructurado en resumen, introduccion, tres

capitulos, conclusiones, recomendaciones, referencias bibliograficas y anexos.

En el primer capitulo se realiza un analisis de los principales conceptos asociados a los sistemas

de recuperacion de informacion, el uso de la mineria web para la categorizacién de documentos

recuperados y consultas de usuarios. También se abordan otros tépicos como el calculo de la

similitud entre consultas de usuarios y algunos algoritmos de ranking (acto de clasificar algo) mas

utilizados.

El segundo capitulo describe los elementos esenciales de la propuesta de solucion relacionados

con el procesamiento de contenidos y mejora del proceso de recuperacion de informacion.

11



En el tercer capitulo se valida la solucién propuesta a través de la realizacion de un cuasi-
experimento y se exponen los beneficios fundamentales cuando se tiene integrada la solucién

propuesta a la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

Introduccién

En el presente capitulo se pretende abordar las principales ideas y conceptos relacionados con la
recuperacion de informacion y los sistemas que trabajan en este proceso, asi como lo relacionado
al procesamiento de informacion y andlisis de contenido. Del mismo modo se abordan las técnicas
y herramientas utilizadas para categorizar consultas de usuarios y documentos recuperados, el

calculo de la similitud entre consultas y los algoritmos de ranking mas utilizados.

1.1 Larecuperacion de informacion

La recuperacion de informacion (RI en adelante) es un proceso que ha sido estudiado durante afios
por numerosos investigadores. Para varios autores, pioneros de dichos estudios, es la
representacion, el almacenamiento, la organizacion y el acceso a items de informacion (Baeza-
Yates y Ribeiro-Neto, 1999).

El problema de la RI, segin Martinez Méndez (2004), se define como “dada una necesidad de
informacién y un conjunto de documentos, ordenar los documentos de mas a menos relevantes
para esa necesidad y presentar un subconjunto de aguellos de mayor relevancia”. EI mismo autor
sefala que la RI intenta resolver el problema de encontrar y ordenar documentos relevantes que
satisfagan la necesidad de informacién de un usuario, expresada en un determinado lenguaje de

consulta.

Para este autor, la Rl se podria definir como la respuesta compuesta de documentos digitales que
obtiene un usuario al realizar una consulta debido a una necesidad de conocimiento en cualquiera

de los lenguajes soportados por los SRI.

La RI no es un area nueva, sino que se viene desarrollando desde finales de la década de 1950.
Sin embargo, en la actualidad adquiere un rol mas importante debido al valor que tiene la
informacion para los diversos procesos de la sociedad. Se puede plantear entonces, que disponer
o no de la informacién justa en tiempo y forma puede resultar en el éxito o fracaso de una operacion.
De aqui, que Tolosa y Bordignon (2008) destaquen la importancia de los SRI que pueden manejar

— con ciertas limitaciones — estas situaciones de manera eficaz y eficiente.

1.1.1 Modelos de recuperacion de informacién

Un modelo de RI es la especificacion sobre como representar documentos y consultas y cémo
compararlos. El objetivo de todo modelo es obtener un orden (ranking) de los documentos
recuperados por el SRI, que refleje la relevancia de estos con la consulta del usuario (Epifanio Tula
y Medeot, 2007). El disefio de un SRI se realiza bajo un modelo, donde segun Villena Roman (2004)
queda definido “cémo se obtienen las representaciones de los documentos y de la consulta, la
estrategia para evaluar la relevancia de un documento respecto a una consulta y los métodos para

establecer la importancia (orden) de los documentos de salida”.
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Existen muchas alternativas de modelos para determinar la relevancia en el proceso de
recuperacion de informacion. Diversos autores han clasificado los modelos de recuperacion de
informacion entorno a varios criterios y grupos. Un parte de la bibliografia consultada separa los

modelos en dos grupos: modelos clasicos y modelos estructurados.

En el grupo de los clasicos se consideran los modelos booleano, probabilistico y espacio vectorial,
siendo este ultimo el mas difundido y utilizado por la comunidad. La complejidad de los modelos es
muy distinta y variada, al igual que la precision con la que seleccionan los resultados; mientras el
modelo booleano sélo verifica la existencia o no de algun término en el documento, el vectorial basa
la similitud en el angulo comprendido entre los vectores que forman cada documento y la consulta
(dichos vectores se forman por el peso de cada término en el documento o consulta) (Baeza-Yates
y Ribeiro-Neto,1999).

En el modelo booleano, segun Tolosa y Bordignon (2008), la representacién de la coleccion de
documentos se realiza sobre una matriz binaria documento—-término, donde los términos han sido
extraidos manualmente o automaticamente de los documentos y representan el contenido de los
mismos. Las consultas se conforman con términos vinculados por operadores légicos (AND, OR,
NOT) y los resultados son referencias a documentos cuya representacion satisface las restricciones
l6gicas de la expresion de busqueda. En el modelo original no hay ranking de relevancia sobre el

conjunto de respuestas a una consulta, todos los documentos poseen la misma relevancia.

Con el modelo vectorial, Epifanio Tula y Medeot (2007) comentan que cada documento es
representado mediante un vector de n elementos, siendo n igual al nimero de términos indizables
que existen en la coleccion documental. Hay, pues, un vector para cada documento, y, en cada
vector, un elemento para cada término o palabra susceptible de aparecer en el documento. Cada
uno de esos elementos es cubierto u ocupado con un valor numérico. Si la palabra no esta presente
en el documento, ese valor es igual a cero. En caso contrario, ese valor es calculado teniendo en
cuenta diversos factores, dado que una palabra dada puede ser mas o menos significativa. Este
valor se conoce con el nombre de peso del término en el documento. En este modelo las consultas
son representadas también mediante un vector de las mismas caracteristicas que las de los
documentos (variando los valores numéricos de cada elemento en funcién de las palabras que
forman parte de la consulta, claro estd). Esto permite calcular facilmente una funcién de similitud
dada entre el vector de una consulta y los de cada uno de los documentos. El resultado de dicho
calculo mide la semejanza entre la consulta y cada uno de los documentos, de manera que, aquéllos

gue, en teoria, se ajustan mas a la consulta formulada, producen un indice mas alto de similitud.

Las ventajas del modelo vectorial son varias. Para Urbano et al. (2010), entre las mas importantes

se encuentran:

e Mejores puntuaciones en experimentos, sobre todo con grandes colecciones.

o Existen variaciones que permiten, por ejemplo, relevance feedback (retroalimentacion de

relevancia).
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o Tiene en cuenta tf/idf y longitud del documento.

e Grado de relevancia y matching (correspondencia) parcial.

El autor Comeche (2006) considera que el modelo probabilistico clasico supera al modelo booleano
clasico en cuanto que el probabilistico efectia equiparacion parcial mientras que el modelo
booleano clasico efectia equiparacién exacta. Sin embargo, ambos siguen presentado una
caracteristica negativa: ni el modelo booleano ni el modelo probabilistico tienen en cuenta la
frecuencia con la que aparecen los términos de indizacién dentro de los documentos. Esta

caracteristica presente en el modelo vectorial lo convirtié en el utilizado en la tecnologia Orién.

1.1.2 Sistemas de recuperacion de informacion

El objetivo principal de la RI es satisfacer la necesidad de informacién planteada por un usuario a
través de una consulta realizada en lenguaje natural, especificada utilizando un conjunto de
palabras claves, también llamadas descriptores y asi lo reconoce Hallo (2014). También comenta
que, en general, este proceso hacia la recuperacion de documentos relevantes a la consulta

presentada, no es un proceso simple debido a la complejidad semantica del vocabulario.

Los SRI recuperan aquellos documentos cuyos conjuntos de palabras claves contengan las
proporcionadas por el usuario a través de su consulta. Entonces, un SRI debe, a criterio de Hallo
(2014), interpretar el contenido de los documentos de la coleccion y ordenarlos de acuerdo con el
grado de relevancia para la consulta del usuario. La dificultad no esté solo en conocer como extraer
esta informacion sino también como utilizarla para decidir la relevancia de cada documento y

devolver una respuesta.

Reconoce Hallo (2014) que los motores de blsqueda recolectan paginas de la web, las indexan,
buscan en los indices las palabras claves que conforman la consulta, utilizan algoritmos de ranking
para ordenar los resultados y muestran finalmente al usuario los documentos resultantes. En la
recuperacion de informacién tradicional una pagina web corresponde a un documento. La
recuperacion de informacién en la web considera como una coleccion de documentos la parte de la
web que esta publicamente indexada, excluyendo las paginas que no puedan ser indexadas por ser

muy dindmicas o por ser privadas.

En la actualidad se encuentran en funcionamiento un gran nimero de estos motores entre los que
podemos sefialar Google, Bing, Yahoo y la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda

Avanzada. Esta ultima funciona sobre el dominio (.cu) de la web cubana.

1.1.3 Evaluacion de la recuperaciéon de informacion

La evaluacion de un SRI no es una tarea sencilla, y es un criterio asumido por Tolosa y Bordignon
(2008). Debido a que el conjunto de respuesta no es exacto se requiere ponderar cOmo éste se

ajusta a la consulta y ésta a la necesidad de informacién del usuario, lo cual resulta muy complicado.
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Para autores como Vogel et al. (2005), un problema importante de la Rl es el grado de relevancia
de los documentos. Por lo tanto, un objetivo de la RI es recuperar todos los documentos que sean
relevantes a una consulta del usuario y recuperar la minima cantidad de documentos no relevantes.
Muy ligado al concepto de relevancia esta el de pertinencia; con frecuencia se entremezclan y
confunden. En general, relevancia es la medida de como una pregunta se ajusta a un documento
(relevancia objetiva) y pertinencia es la medida de como un documento se ajusta a una necesidad
informativa (relevancia subjetiva). Varios autores resaltan la dificultad para determinar la relevancia

0 no de un documento respecto a una consulta (Méndez y Mufioz, 2004).

La bibliografia consultada proyecta que existen dos indicadores principales aceptados ampliamente
por la comunidad de RI, segun Tolosa y Bordignon (2008), para medir cuantitativamente y evaluar
el proceso de recuperacién de informacion. Estas medidas o criterios son la precision y la
exhaustividad. La exhaustividad se define como la proporcién de los documentos relevantes que
han sido recuperados y permite evaluar la habilidad del sistema para encontrar todos los
documentos relevantes de la coleccion mientras que la precision se define como la proporcion de
los documentos recuperados que son relevantes y permite evaluar la habilidad del sistema para

rankear (accion de ordenar elementos) primero la mayoria de los documentos relevantes.

Estas dos medidas se encuentran altamente relacionadas. Empiricamente se ha comprobado que
una alta exhaustividad se acompafia de una muy baja precision y viceversa. Opinan Tolosa y
Bordignon (2008) que existe un compromiso entre exhaustividad y precision, es decir, al aumentar
la exhaustividad recuperando mayor cantidad de documentos, veremos disminuir la precision. Esto
se explica en el hecho que la salida de un SRI es un conjunto aproximado (no exacto) y entre ésta
se encontraran documentos no relevantes. Por el contrario, si recuperamos unos pocos documentos
y todos son relevantes se tendra una precisibn maxima, pero seguramente se estan perdiendo

documentos Utiles por no ser recuperados, lo cual es una desventaja.

El sistema ideal es aquel que siempre recupera todos los documentos relevantes y solo esos,
situacion en la que actualmente se trabaja puesto que aun no existe. En el trabajo con el objetivo
de acercarse a esta meta se hace muy importante el uso de perfiles de busquedas de usuarios que
pueden ser utilizados en la recuperacion de informacion para hacer el ranking de los documentos

gue estén fuertemente relacionados con la necesidad de informacién del usuario.

1.2 Procesamiento de informacion

A juicio de Dulzaides y Molina (2004), la concepcion de una sociedad basada en la informacion y el
conocimiento impone una dinamica constante sobre la practica y teoria, tanto de la informacién
como de la comunicacion. El autor sefiala ademas que los nuevos avances han causado una
conmocion en los métodos de procesamiento y recuperacion de la informacién, ocupando un lugar
especial, el desarrollo de las nuevas tecnologias de la informacion y la comunicacion, que se han

abierto, aln més, para la difusién del conocimiento.
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Para Giraldo Huertas (2006), el procesamiento de la informacion tiene como finalidad generar datos
agrupados y ordenados que faciliten al investigador el andlisis de la informacion segun los objetivos,

hipotesis y preguntas de la investigacion planteadas.

1.2.1 Mineria de uso

La mineria de uso de la web (del inglés, Web Usage Mining) trata de extraer patrones de uso de la

web por parte de los usuarios. Para ello se utilizan los archivos (log) de los servidores web de forma
que aplicando mineria de textos sobre ellos se pueda extraer informacion (til. Este tipo de mineria
tiene como objetivos principales: identificar patrones generales de uso de un sitio web de manera
que se pueda reestructurar para que sea mas facil de utilizar y mejore el acceso por parte de los
usuarios, y obtener perfiles de los distintos tipos de usuarios a través de su comportamiento y
navegacion, para poder atender de forma mas personalizada la busqueda (Lorenzo y Trincado,
2015).

En mineria de uso web se pueden convertir las sesiones de navegacion en transacciones y estudiar
qué paginas relacionan entre si los usuarios (Lazcorreta, 2018). También Jacome Paneluisa y

Meneses Becerra (2017) consideran que permite descubrir lo que los usuarios buscan en Internet.

La mineria de uso web extrae la informacion opcional que se exhibe en los registros y se obtiene
de las asociaciones de los clientes con la web (Kaur et al., 2017). Los sistemas de mineria estan
conectados en la pantalla de informacién en los registros del servidor web, registros de programas,
invitaciones, perfiles de clientes, marcadores, clics del mouse, etc. Esta informacion se ensambla
regularmente, por lo tanto, se accede al registro web a través del servidor web (Ladekar et al., 2014).
Predominantemente existen cuatro tipos de fuentes de informacién presentes en el que se registra

la informacion de uso en varios niveles que son:

1. Coleccion de nivel de cliente: en este nivel, la informacion se ensambla mediante métodos
para scripts (programa usualmente simple, que por lo regular se almacena en un archivo de
texto plano) de Java o applets (componente de una aplicacién que se ejecuta en el contexto
de otro programa) de Java. Esta informacion demuestra la conducta de un cliente solitario
en un solo sitio. La acumulacién de informacién del lado del cliente requiere del interés del
mismo para potenciar los scripts de Java o los applets de Java. El lado positivo de la
recopilacion de informacion del lado del cliente es que puede detectar todas las
instantaneas, incluida la contraccion de la parte posterior o la recarga.

2. Coleccion de nivel del navegador: la segunda técnica para la acumulacién de informacion
es cambiando el programa. Demuestra la conducta de un solo cliente en numerosos lugares.
Las capacidades de acumulacion de informacién se actualizan ajustando el cédigo fuente
del programa existente (Kaur et al., 2017). Brindan una informacién mucho mas adaptable a
medida que consideran la conducta de un solo cliente en numerosos sitios (Neelima y
Rodda, 2016).
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3. Recopilacion de nivel Proxy: los servidores proxy (servidor que hace de intermediario en las
peticiones de recursos que realiza un cliente a otro servidor) son utlizados por una

organizacion especialista en web para proporcionar acceso a la World Wide Web (red

informatica mundial, es un sistema de distribucion de documentos de hipertexto o
hipermedia interconectados y accesibles via Internet) a los clientes. Este servidor almacena
la conducta de varios clientes en varios sitios. Estas capacidades de servidor, como el
servidor de la tienda, pueden realizar visitas reservadas en linea. Al analizar el patron de
uso del invitado, la mineria de uso web mejora la naturaleza de la administracién de
empresas basada en web y personaliza la web o, luego, actualiza la ejecucion de la
estructura web y el servidor web (Anitha y Isakki, 2016; Pratap Singh y Jain, 2014).

4. Informacién del servidor que se recopila de los servidores web: Incorpora documentos de
registro, cookies (pequefia informacién enviada por un sitio web y almacenada en el
navegador del usuario, de manera que el sitio web puede consultar la actividad previa del
navegador) e informacién inequivoca del cliente. Los servidores contienen tipos de registros
distintivos, que se consideran el activo de fecha principal para la extraccion de utilizacion
web. Los registros mas conocidos son: formato de registro normal, direccién IP, nombre de
registro remoto, nombre de cliente confirmado, marca de tiempo, solicitud de acceso, URL

de referencia, agente de usuario y protocolo.

1.2.2 Mineria de contenido

Para autores como Kaur et al. (2017), la mineria de contenido es un componente de la mineria de
datos. Los usos principales de la mineria de contenido web son reunir, categorizar, organizar y

proporcionar la mejor informacion posible disponible en la web al usuario que solicita la informacion.

La mineria de contenido web, segun Curiel Lorenzo y Pantoja Trincado (2015), trata de extraer
informacién relevante sobre el contenido de la web de manera que pueda ayudar a clasificarlo,
aumentando la organizacién de ese contenido, para posteriormente mejorar el acceso y la

recuperacion de la informacion en él contenida (Barriga Marifio, 2017).

Dos enfoques utilizados en la mineria de contenido web son el enfoque basado en agentes y el
enfoque de bases de datos. Los tres tipos de agentes son agentes de busqueda inteligente, filtro de
informacién / agente de clasificacion, agentes web personalizados. Los agentes de busqueda
inteligente buscan automaticamente informacién de acuerdo con una consulta particular utilizando
las caracteristicas del dominio y los perfiles de usuario. Los agentes de informacioén utilizan varias
técnicas para filtrar los datos de acuerdo con las instrucciones predefinidas. Los agentes web
personalizados aprenden las preferencias del usuario y descubren documentos relacionados con

esos perfiles de usuario (Leela Mary y Silambarasan, 2017).
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1.2.3 Mineria de texto

La mineria de datos (datamining) y la mineria de texto o mineria textual (textmining) surgen como
tecnologias emergentes que sirven de soporte para el descubrimiento de conocimiento que poseen
los datos almacenados y son consideradas técnicas de andlisis de informacion. La mineria textual
se orienta a la extraccion de conocimiento a partir de datos no-estructurados en lenguaje natural
almacenados en las bases de datos textuales, se identifica con el descubrimiento de conocimiento
en los textos y se le denomina comunmente Knowledge-Discovery in Text (KDT por sus siglas en
inglés) (Galvez, 2008).

Las aplicaciones practicas de la mineria de textos son muy diversas y han sido abordadas por

autores como (Figuerola et al., 2004) donde expone las areas de aplicacion.

Es reconocido por Justicia de la Torre (2017) que una forma particular de Text Mining o Mineria de
Textos es la Extraccion de Metadatos. Los metadatos son datos sobre datos, se refieren
generalmente a aspectos, como autor, titulo, esquema de clasificacion, descriptores, etc. Los
metadatos pueden considerarse como un registro bibliografico enriquecido y actualmente
estructurado del documento, tal que su objetivo es expandir y acompafiar con frases al objeto
tomando la nocién de extraccion de entidades. Pueden incluirse una gran variedad de atributos de
estos recursos de informacion, como e-mail (servicio de correo electrénico), direcciones,

resimenes, tablas de contenido, URL, ISBN, estructuras quimicas, ecuaciones matematicas, etc.

El procesamiento documental se puede acelerar y mejorar significativamente con el uso adecuado
de los metadatos. Esto, segun De la Puente (2010), permite realizar busquedas, enlaces y
referencias cruzadas entre los documentos representados por los metadatos. Para identificar este
tipo de objetos digitales se usan atributos que se completan con piezas individuales de informacion

estructuradas, denominadas informacién de extraccion.

En conclusién, en la Mineria de Textos se darian en general, las siguientes etapas (De la Puente
2010):

1. Recuperacion de informacion, es decir, seleccionar los textos pertinentes.

2. Extraccion de la informacion incluida en esos textos: hechos, acontecimientos, datos clave,
relaciones entre ellos, etc.

3. Por Ultimo se realizaria lo que antes definiamos como mineria de datos para encontrar

asociaciones entre esos datos claves previamente extraidos de entre los textos.

La categorizacién de documentos de texto es una aplicacion de la mineria de texto que asigna a los
documentos una 0 mas categorias, etiquetas o clases, basadas en el contenido. Es un componente
importante de muchas tareas de organizacién y gestion de la informacion (Pérez Abelleira y
Cardoso, 2010). La presente investigacion abordara cuestiones como la categorizacion de

documentos debido a que este es uno de los procesos que realiza el modulo a desarrollar.
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1.2.4 Mineria web

La mineria web (del inglés Web Mining) se encarga de aplicar las técnicas de mineria de datos a
documentos y servicios de la web. Consiste en extraer la informacion, imagenes, textos, audio,
video, documentos y multimedia de un sitio web (Orellana Cordero., 2016). La variedad de formatos
hace que las técnicas utilizadas en mineria web cambien segun la tarea particular que haya que
llevar a cabo. Por lo tanto, Neptali Chavez Quispe (2014) asume que la mineria web trata
bésicamente con informacién de gran tamafio, con hiperenlaces y con las caracteristicas antes

mencionadas.

WU (Mineria
Web de Uso)

Mineria Web

Estructuras)

Figura 1. Categorias de la mineria web. Fuente: (Ropero Rodriguez, 2010)

Algunos autores la consideran como la exploracion de informacion en la web (Salazar, 2015; Shoaib

y Maurya, 2014). Segun la bibliografia consultada se conocen tres tipos de Mineria Web:

Mineria web de uso: es utilizada para monitorear y analizar la actividad de los aprendices, de tal
forma que se pueda conocer su patron de comportamiento (Shoaib y Maurya, 2014; Pandya, 2015;
Suthar y Oza, 2015). Ademas, Aguilar y Mosquera (2015) afirman que el resultado de este andlisis
permitird caracterizar (tipificar) al individuo conforme a ese patron de aprendizaje. Para ello se
utilizan los registros de los servidores web de forma que aplicando mineria de textos sobre ellos se

pueda extraer informacion Gtil (Balasubramanian y Uthangarai, 2015).

Mineria web de contenido: extrae informacion relevante sobre el contenido de la web de manera
que pueda ayudar a clasificarlo, aumentando la organizacién del contenido, para posteriormente
mejorar el acceso y la recuperaciéon de la informacién en él contenida (Mele, 2013; Curiel Lorenzo
y Pantoja Trincado, 2015; Gok et al., 2015).

Mineria web de estructura: intenta descubrir el modelo subyacente de las estructuras de los enlaces
de la Web, el cual se basa en la topologia de los hiperenlaces. Este modelo puede ser usado para
categorizar las paginas web y es util para generar informacién, como la calidad de una pagina web
o la relacién entre diferentes paginas web (Gupta, 2014; Krishna Murthy, 2015; De Gyves Camacho,
2009).
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La naturaleza de esta investigacion justifica el uso de técnicas de mineria web de uso y contenido

para el procesamiento de datos y generacion de conocimientos en el modulo, ya que el

procesamiento estara enfocado en los registros de los usuarios y el contenido de los documentos

web almacenados.

1.2.5 Herramientas para la mineria de datos

Para el desarrollo de la funcionalidad de categorizacion se realiz6 un estudio sobre tres

herramientas para el trabajo enfocado en la Mineria de Datos (Knime, RapidMiner, Weka),

basandose en sus caracteristicas, funcionamientos y posibilidades. Son herramientas de software

de cddigo abierto para mineria de datos que pueden ser obtenidas de forma gratuita.

Knime: Esta desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado en Java, su uso se basa en
el disefio de un flujo de ejecucion que plasme las distintas etapas de un proyecto de mineria de
datos y predecir posibles resultados. Es una plataforma de codigo abierto de facil uso y
comprensible para integracion de datos, procesamiento, andlisis, y exploracién. Ofrece a los
usuarios la capacidad de crear de forma visual flujos de datos, ejecutar selectivamente algunos
o todos los pasos de analisis, y luego estudiar los resultados, modelos y vistas interactivas
(Knime, 2017).

RapidMiner: Es un ambiente de experimentos en aprendizaje automatico y mineria de datos
que se utiliza para tareas de mineria de datos tanto en investigacién como en el mundo real.
Permite a los experimentos componerse de un gran namero de operadores anidables
arbitrariamente, que se detallan en archivos XML y se hacen con la interfaz grafica de usuario
de RapidMiner. Ofrece mas de 500 operadores para todos los principales procedimientos de
maquina de aprendizaje, y también combina esquemas de aprendizaje y evaluadores de
atributos del entorno de aprendizaje Weka. Esta disponible como una herramienta autbnoma
para el andlisis de datos y como motor para mineria de datos que puede integrarse en sus
propios productos (Rapidminer, 2016).

Weka: Entorno Waikato para el Andlisis del Conocimiento (Weka) es una conocida suite de
software para maquinas de aprendizaje que soporta varias tareas tipicas de mineria de datos,
especialmente pre procesamiento de datos, agrupamiento, clasificacion, regresion, visualizacion
y caracteristicas de seleccion. Sus técnicas se basan en la hipéotesis de que los datos estan
disponibles en un Gnico archivo plano o relacion, donde cada punto marcado es etiquetado por
un numero fijo de atributos. Weka proporciona acceso a bases de datos SQL utilizando
conectividad de bases de datos Java y puede procesar el resultado devuelto como una consulta
de base de datos. Su interfaz de usuario principal es el explorer (componente del sistema
Windows que presenta la interfaz en el monitor), pero la misma funcionalidad puede ser
accedida desde la linea de comandos o a través de la interfaz de flujo de conocimientos basada

en componentes (Weka, 2016).
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Tabla 4. Comparativa de las herramientas para la mineria de datos. Fuente: (Jaramillo Valbuena y Londofio,

2014).

Caracteristicas RapidMiner Weka Knime
Licencia Libre Si Si Si
Multiplataforma Si Si Si
Modificar modelos Si Si No
Técnicas Descriptivas (agrupacion) Si Si Si
Técnicas Predictivas (clasificacion) Si Si No
Visualizacion de datos Si Si Si
Filtros Si Si No
Conversion de datos Si Si No
Procesamiento de datos Si Si Si

Dado que las herramientas seleccionadas en su mayoria comparten caracteristicas similares se ha
optado por realizar la comparativa solamente de los algoritmos de mineria de datos que integran,
dejando a un lado las opciones de pre-procesamiento, post-procesado y visualizacion en la siguiente

tabla comparativa.

Tabla 5: Comparativa de los algoritmos en las herramientas para la mineria de datos. Fuente: (Stratebi,

2010).
Datos RapidMiner Weka Knime
Algoritmos implementados de forma nativa 34 168 9
Algoritmos exportados desde Weka 101 0 102
Total de algoritmos implementados 135 168 111
% de algoritmos nativos 252% 100% 8.1%

Con el estudio realizado sobre las herramientas para la mineria de datos, se descarta el uso de la
herramienta Knime por la ausencia de técnicas predictivas, lo que imposibilita la tarea de categorizar
informacién. Las herramientas RapidMiner y Weka comparten caracteristicas comunes y son
software de cédigo abierto. Se selecciona la herramienta Weka por su vasta coleccion de algoritmos

nativos.
1.3 Procesamiento de documentos

1.3.1 Categorizacion de documentos

Para comprender las razones del surgimiento de la clasificacion de documentos, Buenafio Valencia
y Vaca Alban (2017) plantea que se debe conocer con anterioridad la diferencia entre la informacion
estructurada y no estructurada. La informacion estructurada es aquella que su significado o
contenido es exacto y se puede apreciar con claridad en la distribucion y disposicion de los datos

gue la componen. La informacion no estructurada es aquella que podemos encontrar en los
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documentos generados en cualquier procesador de texto, correos electronicos y hasta el texto que

se encuentra en paginas web, los cuales carecen de una estructura especifica.

Para los autores Buenafio Valencia y Vaca Alban (2017), la expresion "informacion no estructurada”
se refiere tipicamente a aquellos datos que no estan organizados bajo el Modelo de Datos
Relacional, algunos ejemplos comunes de informacién no estructurada son los archivos de texto,
documentos (PDF, Word), imagenes, audio y video, entre otros. Por las caracteristicas del sistema
con el que se trabaja en esta investigacion se profundizara en la clasificacion de documentos que

contienen informacion no estructurada.

Segun Moore (2002), la clasificacion de documentos de texto es una aplicacién de la mineria de
textos que pretende extraer informacién de texto no estructurado disponible en la web. Su interés
se justifica porque se estima que entre el 80% y el 90% de los datos de las organizaciones son no
estructurados. Esta clasificacion se define como la actividad de etiquetar textos en lenguaje natural

con categorias tematicas de un conjunto predefinido (Sebastiani, 2005).

La categorizacion de documentos asigna a los mismos una 0 mas categorias, etiquetas o clases,
basadas en el contenido. Es un componente importante de muchas tareas de organizacion y gestion
de la informacion segun Curiel Lorenzo y Pantoja Trincado (2015). Estas etiquetas o clases pueden
ser definidas a priori o pueden ser definidas de forma automéatica haciendo uso de clustering
(agrupamiento que consiste en un procedimiento de agrupacion de una serie de vectores de

acuerdo con un criterio) de textos.

Actualmente son muy utilizados los corpus (conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales de
uso de la lengua. Estos ejemplos pueden ser textos 0 muestras orales) linguisticos en el area de la
clasificacion. Un corpus lingtiistico es definido por Buyse (2018) como un conjunto de textos
informatizados producidos en situaciones reales, que se han seleccionado siguiendo una serie de
criterios linglisticos explicitos que garantizan que dicho corpus pueda ser usado como muestra

representativa de la lengua.

El corpus Sogou es un archivo web chino que se utiliza como recurso de datos (Hu, et al., 2013).
Este archivo contiene 135,4 millones de paginas web de 5,3 millones de sitios web chinos
recopilados por Sogou.com desde junio de 2006 hasta enero de 2007. Sogou.com es uno de los

motores de busqueda comerciales mas grandes en el entorno web chino.

El corpus propuesto por Sogou es utilizado en las investigaciones de varios autores como (Yao et
al., 2012; Aliwy and Ameer, 2017). En este corpus, segun Yaya y Xueyun (2012), se definen nueve
categorias: finanzas, militar, educacién, entretenimiento, tecnologia, deportes, computacién, social
y medicina. Se asume en esta investigacion las categorias mencionadas anteriormente porque este

corpus es ampliamente utilizado en la actualidad por la comunidad de investigadores.

El proceso de categorizacion estd compuesto de tres pasos fuertemente relacionados en los cuales

se llevan a cabo importantes tareas que dependen entre si. Estas tareas son el pre-procesamiento
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de los datos o informacion, la construccion y/o entrenamiento del clasificador a utilizar y por ultimo

la categorizacion de los documentos que son sometidos al proceso.

Autores como Herrecalde et al. (2009) sefialan que los enfoques para la construccién automatica
de clasificadores, pueden ser agrupados en dos grandes areas: la categorizacion supervisada y la
no supervisada. La categorizacion supervisada utiliza un proceso inductivo general basado en el
conocimiento que se tiene de: a) las categorias y b) ejemplos de documentos categorizados por un
experto. En la categorizacion no supervisada (agrupamiento) en cambio, no se conocen a priori las

categorias ni asignaciones correctas de categorias (sélo se conoce alguna medida de similitud).

Para otros autores como Vergara (2014) a los enfoques vistos anteriormente se suma el aprendizaje
semi-supervisado. En este caso la fase de creacién del clasificador utiliza la coleccion de
entrenamiento como base, pero se sigue refinando con documentos sin clasificar. Aqui el nUmero
de los documentos sin clasificar suele ser mucho mayor que el nimero de los documentos ya
clasificados. Este tipo de aprendizaje puede ayudar en el caso de tener un nimero pequefio de

documentos preclasificados, pero por lo general es mas critica la creacién de un buen clasificador.

Por razones expuestas anteriormente la categorizacion supervisada es la aplicada a esta

investigacion al asumir las clases o categorias a utilizar que propone Sogou Corpus.

1.3.2 Algoritmos de categorizacién

Dentro del area de aprendizaje automatico existen una gran variedad de algoritmos. Estos
algoritmos se clasifican de acuerdo con su uso en diferentes métodos, ya sean estos supervisados,
no supervisados o semi-supervisados, ademas del tipo de modelo de aprendizaje utilizado. Los
modelos, pueden ser probabilisticos, de agrupacién, de co-entrenamiento y basados en grafos,

entre muchos otros que también han sido estudiados (Di Nunzio, 2009).

Diferentes tipos de algoritmos han sido utilizados para llevar a cabo la tarea de categorizacion
automatica de documentos. La funcion principal de éstos, es realizar el proceso inductivo necesario,
basado en el conjunto de entrenamiento, para asignar automaticamente una categoria, de entre
varias previamente definidas, a un documento. Entre estos algoritmos se encuentran: arboles de
decision, vecinos mas cercanos, el método Naive Bayes y las maquinas de vectores de soporte, por

mencionar algunos (Di Nunzio 2009).

1.3.2.1 Arbol de Decisién

El objetivo del &rbol de decisién es generar un modelo que a partir de un conjunto de variables sea
capaz de predecir un valor (clase) de salida (Carrefio, 2017). Para Suca et al. (2016), el Arbol de
Decision C4.5 es una maquina de aprendizaje para predicciones con una variable dependiente que
puede llegar al objetivo deseado, basandose en los atributos de los datos disponibles. Los nodos
internos son los diferentes atributos, las ramas son los posibles valores y los nodos finales (hojas)

son ya la clasificacion. Este método al ser iterativo va colocando los posibles valores de las
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caracteristicas (informacion ganada). Cuando todas caigan en una clasificacion y ya no exista
ambigiiedad entonces se asigna una raiz o un nodo. Ademas, el C4.5 es una extension del arbol ya
conocido ID3, es decir una mejora al no manejar datos numéricos o continuos, ademas el C4.5
selecciona un subconjunto en base a una ventana y ya no lo hace de forma aleatoria como lo hacia
el ID3.

1.3.2.2 Algoritmo del vecino mas proximo

El algoritmo k—Vecinos méas cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés) es uno de los métodos de
aprendizaje basados en instancias mas basicos, pero con resultados aceptables en tareas que
involucran el andlisis de texto. En resumen, este algoritmo no tiene una fase de entrenamiento fuera
de linea, por lo tanto, el principal célculo se da en linea cuando se localizan los vecinos mas

cercanos.

La idea en el algoritmo es almacenar el conjunto de entrenamiento, de modo tal que, para clasificar
una nueva instancia, se busca en los ejemplos almacenados casos similares y se asigna la clase
mas probable en éstos (Téllez Valero, 2005). Este autor resume el algoritmo, aqui una manera
comun de encontrar los k ejemplos mas cercanos a la instancia iy es por medio de la distancia

Euclidiana, donde la distancia entre las instancias ij e iq es definida por la siguiente ecuacion:

d(ij,iq):JZkIAI:1(akj—akq)2 (1)

Ecuacién 1. Ecuacidn de distancia entre instancias. Fuente: (Téllez Valero, 2005)

Segun Figuerola et al. (2004) el algoritmo del vecino mas préximo es uno de los mas sencillos de
implementar. La idea basica es como sigue: si calculamos la similitud entre el documento a clasificar
y cada uno de los documentos de entrenamiento, el mas parecido nos estara indicando a qué clase
o categoria debemos asignar el documento que deseamos clasificar. Una vez localizado el
documento de entrenamiento mas similar, dado que éstos han sido previamente categorizados
manualmente, sabemos a qué categoria pertenece y, por ende, a qué categoria debemos asignar

el documento que estamos clasificando.

De acuerdo con Figuerola et al. (2004), una de las variantes mas conocidas de este algoritmo es la
del k-nearest neighbour o KNN que consiste en tomar los k documentos mas parecidos, en lugar de
s6lo el primero. KNN parece especialmente eficaz cuando el nimero de categorias posibles es alto,
y cuando los documentos son heterogéneos y difusos. Esto no lo hace idoneo para ser aplicado en
esta investigacion puesto que las categorias o clases definidas a priori son una cantidad finita y

relativamente pequefia.

1.3.2.3 Redes Neuronales

El concepto de Red Neuronal Artificial (RNA) esta inspirado en las Redes Neuronales Bioldgicas

(Neyra, 2016). Una Red Neuronal Biologica es un dispositivo no lineal altamente paralelo,
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caracterizado por su robustez y su tolerancia a fallos. Sus principales caracteristicas son las
siguientes: aprendizaje mediante adaptacion de sus pesos sinapticos a los cambios en el entorno,
manejo de imprecision, ruido e informacion probabilistica y generalizacion a partir de ejemplos (Paz

Arias y Jiménez Ochoa, 2016).

Segun Blanco et al. (2015), una red neuronal artificial es un conjunto de modelos matematicos-
computacionales reales e ideales de una red neuronal y se emplea en estadistica psicoldgica e
inteligencia artificial. Las RNA no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro
humano, es un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion cuya unidad bésica de

procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona.

Este tipo de red neuronal consiste en un conjunto de elementos computacionales simples unidos
por arcos dirigidos. Cada arco tiene asociado un peso numérico wij donde (i) representa la entrada
y (j) la salida, este peso indica la significacién de la informacién que llega por este arco (Blanco et
al., 2015).

Este algoritmo tiene como desventaja que no existe un algoritmo de entrenamiento 6ptimo que
garantice la convergencia de la red en el minimo global en un tiempo aceptable. Debido a la
importancia del entrenamiento de la coleccion para este tipo de algoritmo se descarta el uso del

mismo en la solucién que se propone.

1.3.2.4 Algoritmo Naive Bayes

La clasificacion supervisada es una parte del aprendizaje automatico con gran numero de
aplicaciones en distintos campos. Generalmente, en la clasificacién supervisada se asume la
existencia de dos tipos de variables: las variables predictoras, X = (Xa,..., Xn), y la variable clase, C.
Mediante los clasificadores supervisados se trata de aprender las relaciones entre las variables
predictoras y la clase, de forma que se pueda asignar un valor de C a un nuevo caso, x = (x1,...,
xn), en el que el valor de la clase es desconocido. Uno de los paradigmas ampliamente usados para

clasificacién supervisada son las redes Bayesianas (Rodrigo et al., 2006).

Existen métodos bayesianos que se encuentran entre los mas eficientes y algunos permiten
interpretar el funcionamiento de otros métodos en términos probabilisticos, incluso cuando no son
aplicables, proporcionan un estandar de toma de decision 6ptima, frente al que comparar otros

métodos. Naive Bayes (NB) es el modelo de red bayesiana orientada a clasificacién mas simple.

En el articulo “Andlisis de estrategias de clasificacion multiclase en Microarrays” se presentan cuatro
clasificadores pertenecientes a varias familias entre los que se incluye NB, el cual, segun Rish
(2001), es un clasificador que emplea la regla de Bayes para determinar la probabilidad de
pertenecer a cada clase para una determinada muestra. Este clasificador asume que los atributos
son condicionalmente independientes entre si dada la clase. La palabra naive (ingenuo en inglés)
se emplea porque el algoritmo utiliza técnicas bayesianas, pero no tiene en cuenta las dependencias

entre variables predictoras, que realmente puedan existir (Vega Vilcay Torres Nufiez, 2015).
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A consideracion de Fernandez (2004) y de acuerdo con Hernandez et al. (2004), entre las
caracteristicas que poseen las redes bayesianas y que pueden ser consideradas ventajas se puede
destacar que permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad, permiten combinar
conocimiento con datos y pueden manejar bases de datos incompletas. Las ventajas de NB
incluyen: menor costo computacional, facil de entender al ser un clasificador basado en
probabilidades, y requiere un solo paso de procesamiento si los datos son discretos (Adnan y
Husain, 2012).

A pesar de su disefio ‘ingenuo’ y su aparente sencillez, los clasificadores NB son eficientes y
robustos ante el ruido y los atributos irrelevantes (Rish, 2001). Para Fernandez (2004), de manera
gradual los investigadores de la comunidad de aprendizaje automatico se han dado cuenta de su
potencialidad y robustez en problemas de clasificacion supervisada. A pesar de la suposicion poco
realista realizada en el NB, este algoritmo se considera un estdndar y sus resultados son

competitivos con la mayoria de los clasificadores.

Tabla 6. Comparacion de algoritmos de clasificacion. Fuente: (Leyva et al., 2018)

Parametros Knn Naive Bayes Redes Arboles de
Neuronales clasificacion
Determinista/No | No Determinista Determinista No
determinista determinista determinista
Efectividad en | Pequeias Muy grandes Efectiva en | Grandes
colecciones pequefias o]
grandes
Velocidad Lento para | Masvelozque Knn | No  existe  un | Veloz
grandes algoritmo de
colecciones entrenamiento
Optimo
Conjunto de | No trabaja | Trabaja con datos | Trabaja con datos | Trabaja con
datos con datos | difusos difusos datos difusos
difusos
Exactitud Alta Mejora la exactitud | No se  puede | Alta
con un mayor | asegurar su
ndmero de datos exactitud

En esta investigacion se utiliza el algoritmo Naive Bayes porque presenta un costo computacional
bajo, siendo esta una caracteristica importante en la Rl para poder entregar al usuario los resultados
de la busqueda en el menor tiempo posible. Ademas, su efectividad aumenta de forma proporcional
al volumen de datos de la coleccién, lo cual es muy importante en SRI porque sistematicamente los
datos se multiplican. De igual forma se comporta la exactitud de la respuesta del algoritmo la cual

mejora con un mayor numero de datos.
1.4 Categorizacion de consultas

Segun Yu y Xie (2017), la categorizacion de consultas implica clasificar las consultas web en
categorias de destino predefinidas. Se utiliza para mejorar la relevancia de las bdsquedas y la
publicidad en linea. Las consultas web son generalmente cortas, con una longitud de palabra
promedio pequefia, y esto las hace ambiguas. Ademas, pueden estar en constante cambio y pueden

seguir cambiando en funcién de los eventos actuales.
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La categorizacién de consultas es una técnica que en la actualidad ha cobrado gran importancia
por el hecho de que puede ser aplicada en SRI para de forma conjunta con otras técnicas lograr
mejorar el proceso de respuesta al usuario. Alcanzar entender la intencion de lo que un usuario
plantea en una consulta y devolver la informaciébn mas ajustada a su necesidad es uno de los

principales problemas que en la actualidad enfrenta la RI.

Autores como Vogel et al. (2005) mencionan la dependencia entre la eficiencia y eficacia de los
motores de busqueda y su correspondiente habilidad para capturar el significado de una consulta
mas probablemente deseada por el usuario. En este sentido Valencia (2007) expresa que la
clasificacion permite dada una consulta asignarle una categoria que permita devolver el mejor
resultado a una consulta en un momento dado. Sin embargo, la categorizacién de consultas web

supone un reto desde diferentes puntos de vista.

La longitud de las consultas web junto con el constante cambio en la distribucién y el vocabulario
de las consultas dificultan su clasificacion mediante técnicas convencionales de clasificacion de
textos, demostrando los retos a los que se enfrenta la categorizacion de consultas (Vogel et al.,
2005).

La categorizacion de consultas sera una técnica a utilizar en la solucién que se propone para lograr

obtener la categoria de cada una de las consultas de usuarios y documentos almacenados.

1.5 Similitud entre consultas

La similitud de las consultas web juega un papel importante en la captura de preguntas frecuentes,
los temas mas populares del motor de busqueda o la expansion automatica de consultas. La

medicion precisa de la similitud entre consultas es crucial (Meng et al., 2013).

El modelo de espacio vectorial emplea el peso de los términos para cada documento. Ademas,
refleja la relevancia de los términos del documento de cara a su representatividad en la coleccion.
Esta idea puede ser aplicada al calculo de similitud entre consultas, cambiando en su concepcién
un documento por la consulta del usuario y empleando el peso de los términos para cada consulta.
Para realizar el calculo del coeficiente de similitud entre consultas pueden utilizarse algunas
funciones como coseno del angulo entre los dos vectores, coeficiente de Dice y coeficiente de

Jaccard.

El célculo del coeficiente de similitud de Jaccard, al igual que el de Dice, resultan deudores del
coeficiente de similitud del Coseno. Su aplicacion, centrada en usos estadisticos, también se aplica
a la recuperacion de informacién y mide la similitud entre conjuntos. Se puede definir como el
tamafio de la interseccion (numerador), dividido por el tamafio de la union de la muestra (Blazquez,

2013; Torres y Arco, 2016).
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El célculo del coeficiente de Dice, es una adaptacion del célculo del coeficiente del Coseno. La
diferencia en la formulacion estriba en que la cardinalidad del numerador es 2 veces la informacién
compartida y el denominador, la suma de los pesos al cuadrado del documento y su consulta

(Blazquez, 2013; Vargas, 2016; Torres y Arco, 2016).

Segun Oliva Arenas (2017), una métrica muy utilizada en el procesamiento del lenguaje es la
similitud coseno, que calcula el angulo entre dos vectores. Comunmente se utiliza la similitud del
coseno cuando el espacio es positivo, donde el resultado de la métrica se limita al intervalo [0,1].
La similitud del coseno esté& dada por la expresion:

Xy

Simcos(xv 3/) = W

ol @

Ecuacioén 2. Similitud del coseno. Fuente: (Oliva Arenas, 2017)

Donde: ||x]| vy |ly|l son vectores bajo la norma euclidiana x (x4, x5, ..., x;), Y (V1, Y2, ..., y;) definido

N O R

Las palabras que aparecen en una frase se proyectan en un espacio. Una frase puede ser
representada mediante la aplicacion de una combinacion lineal. La funcién de similitud entre dos
frases es entonces el coseno de similitud entre sus correspondientes vectores. Tomando esta idea

se representan la consulta del usuario expresada en frases como un vector y se calcula su similitud.

El calculo de la similitud entre consultas aplicado a la solucién que se propone, permitird agilizar la
basqueda del conjunto de respuesta que se le brindara al usuario al tener en cuenta experiencias
de busquedas anteriores. También contribuira a resolver el problema que para los nuevos usuarios
representa el hecho de contar con perfiles relativamente pobres, porque a partir de sus consultas
podran obtenerse respuestas similares a las ya emitidas a otro usuario que hubiese ejecutado la

misma consulta.

1.6 Algoritmos de ranking

A menudo es dificil tomar la decisién binaria sobre si un documento es relevante o no para una
consulta determinada. En cambio, los documentos se ordenan de acuerdo a sus grados de
relevancia a la consulta, generando un ranking de los documentos (Trotman, 2005). El ranking
permite la clasificacion de documentos ordenados en base a una consulta, ubicando a los

documentos con mayor relevancia en los primeros lugares (Bricefio Segovia, 2011).

En la investigacion de Sharma y Sharma (2010) se realiza un estudio de varios algoritmos de
ranking contemporaneos, exponiendo sus principales caracteristicas y establece una comparacion
entre varios de ellos en cuanto a criterios como las técnicas que utilizan, las ventajas y las
limitaciones de su utilizacién. En el caso de Muppidi y Koraganji (2016), realiza un estudio de varios

algoritmos de este tipo en cuanto a los criterios de eficiencia y popularidad.
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A continuacion se presentan algunos de los algoritmos de ranking mas utilizados a nivel mundial y

se realiza un estudio de sus principales caracteristicas.

Tabla 7. Varios algoritmos de ranking. Fuente: (Muppidi y Koraganji, 2016)

Algorithm Name Author Year

HITSChyperlink-induced Jon Kleinberg 1996

Topic search Algorithm)

Page Ranking Algorithm Larrypage and Sergey 1996

Improved HITS Algorithm | Longzhuang Li. Y1 2002
Shang, Wei1 Zhang

Weighted Page Rank Wenpu Xing and Al1 2004

Algorithm Ghorbani

Distance Rank Algorithm Ali Mohammad Zare 2007
Bidoki, Nasser Yazdan

Relation Based Algorithm F Lamberti 2009

New Page Ranking Hema Dubey, Prof. B. 2010

Algorithm N. Roy

Rank Based Finger J. Machaj. R. Piche 2011

Algorithm and P. Brida

Ontology Ranking K. Sridevi and Dr. R. 2013

Algorithm on Semantic Umarani

Web

e Page Rank Algorithm: Page Rank es uno de los métodos de clasificacion mas importantes

utilizados en los motores de busqueda de hoy. No solo es Page Rank una forma sencilla,
robusta y confiable de medir la importancia de las paginas web, sino que también es
beneficioso desde el punto de vista informatico con admiracién hacia otros métodos de
clasificacién, ya que es independiente de consultas y de contenido independiente. De lo
contrario, se puede calcular fuera de linea utilizando solo la estructura web y luego se usara
mas adelante, a medida que los usuarios envien las consultas al motor de busqueda,
caracteristicamente colectivas con otras clasificaciones que dependen de la consulta. Con
el fin de medir la importancia relativa de las paginas web, sugieren Page Rank, un método
para calcular una clasificacion para cada pagina web basada en el grafico de la web. Page
Rank tiene aplicacion en busqueda, navegacion y estimacion de trafico (Deshmukh y Barve,
2016).

e HITS Algorithm (algoritmo): Desarrollado por Jon Kleinberg, hizo uso de los enlaces de la
red web para descubrir y clasificar paginas relevantes para la consulta dada por el usuario
para recuperar datos (Tian et al., 2014). El algoritmo HITS es un algoritmo de estructura de
enlaces. Este algoritmo clasificara las paginas al exceder como enlaces dentro y fuera de
las paginas web. Segun Garg y Jain (2015), en este algoritmo, una pagina web se denomina
autoridad si la pagina web estd sefialada por muchos hipervinculos y una pagina web es
nombrada como HUB si la pagina apunta a varios hipervinculos. Hubs (dispositivo que
permite centralizar el cableado de una red de computadoras, para luego poder ampliarla) y
autoridades tienen asignadas puntuaciones respectivas. Las puntuaciones se calculan de
forma que se refuerzan mutuamente; una autoridad apuntada por varios centros altamente
calificados debe ser una autoridad fuerte, mientras que un centro que apunta a varias

autoridades altamente calificadas deberia ser un centro popular. HITS es un algoritmo
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puramente basado en enlaces. Se utiliza para clasificar las paginas que se recuperan de la
web, en funcién de su contenido textual a una consulta determinada. Una vez que estas
paginas han sido ensambladas, el algoritmo HITS ignora el contenido textual y se enfoca
Unicamente en la estructura de la web.

Distance Algorithm: El objetivo principal de este algoritmo es encontrar la distancia entre las

paginas y dar la clasificacion basada en la distancia. Este algoritmo se basa en la distancia
entre cualquier pagina. La clasificacion se da sobre la base de la distancia logaritmica mas
corta entre dos paginas (Bidoki y Yazdani, 2008).

Page ranking based on visit of link: Algoritmo en el que consideraron el comportamiento de

navegacion del usuario. Este concepto es muy util para mostrar las paginas mas valiosas en
la parte superior de la lista de resultados en funcion del comportamiento de navegacion del
usuario, lo que reduce el espacio de busqueda a gran escala; €l propuso un algoritmo de
Page Rank mejorado. En este algoritmo asignamos mas valor de rango a los enlaces
salientes que es mas visitado por los usuarios. De esta manera, se calcula un valor de rango
de péagina basado en las visitas de los enlaces entrantes (Garg y Jain, 2015; Kumar et al.,
2011).

Apache Lucene™ es una biblioteca de motores de blusqueda de texto de alto rendimiento y
con todas las caracteristicas escritas completamente en Java. Es una tecnologia adecuada
para casi cualquier aplicacion que requiera busqueda de texto completo, especialmente
multiplataforma. La puntuacién de Lucene utiliza una combinacién del Modelo de Espacio
Vectorial (VSM) de recuperacion de informacion y el Modelo Booleano (BM) para determinar
gué tan relevante es un documento dado para la consulta de un usuario. Los documentos
"aprobados" por BM son calificados por VSM. En VSM, los documentos y las consultas se
representan como vectores ponderados en un espacio multidimensional, donde cada
término de indice distinto es una dimensién y los pesos son valores de Tf-idf. Se tiene
entonces, que para el término t y el documento (o consulta) x, Tf (t, X) varia con el nimero
de ocurrencias del término t en x (cuando uno aumenta también lo hace el otro) e idf (t) varia
de manera similar con el inverso de la cantidad de documentos de indice que contienen el
término t. La puntuacion VSM del documento d para la consulta g es la similitud coseno de
los vectores de consulta ponderados V (q) y V (d), donde V (q) x V (d) es el producto escalar
de los vectores ponderados, y |V (q) | y | V (d) | son sus normas euclidianas (Apache Lucene
Core, 2018).

El moédulo que se propone desarrollar se integraré a la Plataforma de Contenidos Unificados para

Busqueda Avanzada. Este SRI cuenta con un componente de indexacién desarrollado sobre la

tecnologia Apache Solr, el cual es un motor de busqueda de cédigo abierto basado en la biblioteca

Java del proyecto Lucene. Al ser necesaria la integracion entre el SR1'y el médulo se decide asimilar

las tecnologias y herramientas del motor de bldsqueda. Se utilizard entonces como algoritmo de

ranking el que proporciona Lucene.
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1.7 Algoritmos de re-ranking

En un esfuerzo mas por acercar los resultados de busqueda de un SRI a los intereses del usuario
gue ejecuta la consulta surgieron los algoritmos de re-ranking. Estos algoritmos, una vez obtenido
el ranking de los documentos que conforman el conjunto de respuesta, vuelven a clasificar el
resultado obtenido identificando el valor de interés del usuario en los enlaces recuperados. Dicho
valor de interés es definido por varios autores en base a numerosos criterios generalmente

diferentes.

En el presente epigrafe se realiza un estudio de varios algoritmos utilizados en el proceso de re-

ranking de resultados. En la siguiente tabla se encuentran algunos de estos algoritmos.

Tabla 8. Varios algoritmos de re-ranking. Fuente: elaboracion propia.

Algoritmo propuesto Afio
Wang, M., Li, Q., Lin, Y., & Zhou, B. 2017
Makvana, K., Shah, P., & Shah, P. 2014
Fouad, K. M., Khalifa, A. R., Nagdy, N. M., & Harb, H. M. 2012
Mittal, N., Nayak, R., Govil, M. C., & Jain, K. C. 2010

El algoritmo propuesto por Makvana et al. (2014) propone un enfoque novedoso que personaliza el
resultado de busqueda web mediante la reformulacién de consultas y el perfil del usuario. En primer
lugar, se propone un marco que identifica el término de busqueda relevante para el usuario particular
del historial de busqueda anterior analizando el archivo de registro web mantenido en el servidor.
Estos términos se anexan a la consulta ambigua del usuario. En segundo lugar, el enfoque
propuesto procede al resultado de busqueda del usuario y vuelve a clasificar el resultado obtenido
identificando el valor de interés del usuario en los enlaces recuperados. El nuevo enfoque propuesto
también identifica el interés del usuario en los enlaces recuperados combinando el valor de interés

del usuario generado a partir de VSM (Vector Space Model, en espafiol Modelo de Espacio

Vectorial) y el rango real de ese enlace. En tercer lugar, el marco también sugiere algunas palabras
clave que ayudan a incorporar el interés actual del usuario. Este algoritmo no es apto para aplicar
en esta investigacion porque las expresiones matematicas que propone contienen elementos de

dudosa procedencia que no son explicados ni abordados en el estudio que lo presenta.

En el caso del algoritmo propuesto por Wang et al. (2017) se propone un método personalizado
para fusionar los resultados de un metabuscador de acuerdo con una variedad de factores, incluida
la distribucion del interés del usuario, el numero total de motores de blsqueda de componentes
explotados, el numero de resultados que devuelve cada motor, la posicion de clasificacion del
documento en cada motor de busqueda y la cantidad de motores de busqueda de componentes
gue devolvieron el documento. Este algoritmo esta disefiado para metabuscadores, que aln con un

funcionamiento que persigue el mismo objetivo que un motor de busqueda, no se comportan de la
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misma forma ni poseen los mismos componentes. Esto descarta la posibilidad de su uso en esta

investigacion.

El estudio del algoritmo propuesto por Fouad et al. (2012) arroj6 que en el mismo se utiliza el modelo
semantico IR, orientado a la explotacion de las ontologias de dominios y WordNet para soportar
capacidades semanticas de IR en documentos web, haciendo hincapié en el uso de ontologias en
la perspectiva semantica. El sistema; llamado SPIRS, utiliza web semantica y agente para admitir
consultas mas expresivas y se proponen resultados mas precisos. Por las caracteristicas del
dominio sobre el que rastrea la plataforma C.U.B.A. (dominio.cu), donde practicamente todo el
contenido esté indexado en idioma espafiol, no es necesario utilizar la base de datos WordNet.
Ademas, el uso de ontologias no es objetivo de la presente investigacion y por tanto se descarta su

utilizacién en el proceso de re-ranking que se propone.

Otros autores proponen un enfoque hibrido de recuperacion de informacion web personalizada que
utiliza ontologia para recuperar el perfil de usuario del contexto del usuario que se actualiza
temporalmente de acuerdo con el comportamiento de navegacion de los usuarios y el filtrado
colaborativo para considerar la recomendacion de usuarios similares. También se utiliza la

expansion de consultas para enriquecer las mismas (Mittal et al., 2010).

La expansion de consultas, la creacién y uso de ontologias unido al filtrado colaborativo son
procesos complejos que demoran la respuesta que se ofrece el usuario, por tanto, no se tendran en

cuenta en esta investigacion.
Consideraciones finales del Capitulo 1

En el presente capitulo se ha realizado un estudio de algunos elementos tedricos que sustentan la

investigacion, luego del cual se obtienen las siguientes consideraciones finales:

1. EI marco tedrico antes expuesto, ha contribuido a un mayor entendimiento del problema
planteado.

2. A partir del andlisis realizado ha quedado claro la necesidad de contribuir a mejorar la
eficacia de las respuestas del SRI Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda
Avanzada.

3. El uso de tecnologias y herramientas como la mineria web, el uso de algoritmos de
categorizacion y de perfiles de busqueda de usuarios son tendencias actuales y necesarias

gue deben utilizarse en la solucion a desarrollar.

33



CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION

Introduccién

En el presente capitulo se describe la solucién que se propone para lograr que la Plataforma de
Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada mejore los resultados que brinda a los usuarios.
El objetivo del capitulo es plantear los componentes que conforman la solucion propuesta y explicar
su funcionamiento y relacion. Se presentan ademas los requisitos funcionales del médulo, las
tecnologias y herramientas que se utilizan y se expone la arquitectura del médulo que se comunica

con el SRI.

2.1 Descripcion de la solucion

La propuesta de solucion radica en la integracion al SRI Plataforma de Contenidos Unificados para
Busqueda Avanzada del modulo de procesamiento de contenidos. Este modulo estd conformado

por los elementos:

» Categorizacion de consultas: Se encarga de categorizar todas las consultas realizadas por
los usuarios y que se encuentran almacenadas en la base de datos.

» Categorizacion de documentos: Se encarga de categorizar todos los documentos indexados
por el sistema de recuperaciéon de informacion.

» Creacibn y actualizacién del perfil de usuario: Se encarga de crear el perfil de los nuevos
usuarios o de actualizar el perfil de los usuarios ya registrados cuando realizan una consulta.

» Calculo de similitud entre consultas: Se encarga de obtener el valor correspondiente a la
similitud entre cada una de las consultas almacenadas en la base de datos.

» Calculo de similitud entre documentos: Se encarga de obtener el valor correspondiente a la
similitud entre cada uno de los documentos indexados por el SRI.

» Proceso de re-ranking: Recibe dos conjuntos de documentos que se ajustan a la consulta

realizada por el usuario y determina en qué orden deben ser mostrados los resultados.

La categorizacién de consultas, de documentos, el calculo de la similitud entre consultas y
documentos, y el proceso de re-ranking son utilizados para lograr un mejor aprovechamiento de la
informacién y de los contenidos almacenados en el sistema de recuperacion de informacién. Todo
esto con el objetivo de acercar los resultados de la basqueda del usuario a sus necesidades de

informacion.
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Figura 2. Descripcién de la propuesta de solucion. Fuente: elaboracion propia.

La figura 2 muestra la descripcién de la propuesta de solucién, consistente en el médulo que debe
ser integrado a la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada.

El componente de rastreo se encargara de visitar las direcciones (url) y enviar al componente de
indexacion toda la informacién encontrada. EI componente de indexacion almacenara los
documentos y a cada uno se le aplicara el proceso de categorizacién. Este proceso asegura que
todos los documentos tengan definida una categoria segin su contenido. Siempre que un
documento es indexado se calcula la similitud entre este y los documentos ya almacenados, y se
incorporan los valores obtenidos a una matriz de similitud. Se cuenta con una interfaz de usuario
gue permite realizar las consultas al motor de busqueda. Las consultas realizadas se categorizan y
almacenan en la base de datos junto al identificador y la categoria de los documentos que del
conjunto de respuesta proporcionado por el SRI haya clicado el usuario. Cada vez que se ejecuta
una nueva consulta se calcula la similitud entre esta y las almacenadas, registrandose los valores

en una matriz de similitud para consultas.

De forma automatica y permanente, el SRI se encarga de calcular la similitud entre cada una de las
consultas almacenadas y los documentos indexados, registrando los valores de similitud que son

consultados durante el proceso de conformacion del conjunto de respuesta que se ofrece al usuario.

Si el usuario que trabaja con el sistema de recuperacion de informacion no se encuentra registrado
y, por tanto, no cuenta con un perfil, se procede a su creacion. En caso de ser un usuario ya
registrado se actualiza la informacion del perfil. Utilizando los documentos clicados y categorizados,
se calcula el porciento de representatividad de cada categoria 'y se obtiene el perfil de basqueda de

usuario.

Siempre que el usuario introduzca un criterio de busqueda se obtendra de la matriz de similitud
entre consultas aquella que posea el mayor valor de similitud. Al conocer la consulta mas similar a
la ejecutada se procede a obtener de los documentos indexados por el SRI aquellos que poseen un
valor de similitud mayor a (0,9) con respecto a la consulta. Del conjunto de documentos obtenidos

se seleccionan aquellos que su categoria coincida con la mas representativa del perfil de busqueda
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del usuario que realizé la consulta. Estos documentos son sometidos a un proceso de re-ranking

junto a los documentos que se obtengan por el algoritmo de ranking de Apache Solr.

Finalmente, se devuelven como resultado los documentos que se obtienen del modulo y a
continuacién se completa el conjunto de respuesta con los documentos obtenidos por el ranking de
Apache Solr. Estos ultimos son reordenados segun el valor de similitud que poseen con respecto a
cada uno de los documentos que se seleccionan inicialmente por el modulo, asignando mayor

relevancia a los que tienen valores mas cercanos a uno.

En conclusién, el SRI devuelve como respuesta al usuario un conjunto de documentos que se

acerca a las caracteristicas de su perfil y, por tanto, a sus necesidades de busqueda.

2.1.1 Categorizacion de documentos y consultas

La categorizacién de documentos permite consultar documentos indexados en Solr, adicionandole
el campo categoria al cuerpo de los documentos y categorizarlos atendiendo a la informacién del
campo “contenido” consumiendo el APl de Weka y Solr. Para el caso de la categorizacion de
consultas, en el momento de guardarla en la base de datos, se categoriza y se almacena la consulta
con su categoria. En la figura 3 se representa el proceso de categorizacion para consultas y

documentos.

I:;,,
shema.xml Si Mo
£ Es un documento?
Adicionar campo categoria Adicionar campo categoria a
al archive shema.xmil la tabla de la base de datos

Eliminar palabras vacias

-

StopwordsES
Convertir palabra a iz
? ........ ‘;}
Stemmer Categorizar
_______ [Acttﬂlzzrca'rm categoria ]
shema.xml

Figura 3. Pasos del proceso de categorizacion de consultas y documentos. Fuente: elaboracién propia.
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La funcionalidad de categorizacion cuenta con 2 etapas:

Etapa 1: Para el caso de los documentos, se plantea una nueva propuesta de disefio para el archivo
schema.xml adicionandole el campo “my_category” a la estructura de los documentos a rastrear
e indexar ya que ambas herramientas comparten el mismo archivo. La estructura del nuevo campo

queda compuesta de la siguiente manera:

<field name="my_category" type="string" indexed="true" stored="true" default="none">

field name= "my_category”: Nombre del campo (“mi categoria”, en espafol).
type="string": Tipo de dato que devuelve el campo creado (de tipo “palabra”, en espafiol).
indexed="true": Define si se desea que el campo sea indexado.

stored= "true": Define si se desea que el campo sea almacenado.

default= "none": Valor por defecto que devuelve el campo en los documentos indexados (“nada”,

en espafol).

Etapa 2: En el capitulo anterior se referencia la categorizacion supervisada de documentos,
seleccionando este escenario para desarrollar el sistema propuesto. La funcionalidad que se
propone permite categorizar consultas y documentos con informacién solo de naturaleza textual y
en espafiol ya que la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada responde al
dominio nacional donde la mayor parte de los sitios indexados son en espariol.

En caso de categorizar consultas 0 documentos en otro idioma seria necesario utilizar un archivo
de Stopwords y un Stemmer (proveniente) de ese idioma en especifico. Para ello, en el caso de los
documentos, una vez que se modifique el archivo de configuracion schema.xml y los documentos
sean indexados con el nuevo campo “my_category”, el indice generado por Solr sera consultado a
través de la biblioteca solrj, obteniendo asi de los documentos los campos id (identificador), keyword

(Palabras Claves) y content (contenido).

Luego se realizara el procesamiento de los datos, el cual comienza eliminando las palabras vacias
de cada documento referenciado en un archivo nombrado StopwordsES, consumido por la
funcionalidad de categorizacion, creando asi una cadena de palabras relevantes para la
categorizacién, separada por espacio y en letra mintscula. Consumiendo el API de la herramienta
Weka, cada palabra relevante de la cadena es convertida a su raiz a través de un Stemmer para
palabras en espafiol. Para categorizar las consultas y los documentos se utiliza el algoritmo Naive
Bayes en su version Multinominal ya que este tiene en cuenta las repeticiones de las palabras; para
esto la funcionalidad consume la coleccién de entrenamiento y las categorias o clases definidas que
pueden poseer las consultas y documentos. Esta funcionalidad culminaria, en el caso de las
consultas, cuando se actualice el campo categoria en la base de datos que almacena cada consulta
realizada. En el caso de los documentos, cuando el campo “my_category” es actualizado con los

resultados arrojados por el categorizador.
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Para la categorizacion de consultas se procede de forma similar que para la categorizacion de
documentos. Se categoriza la consulta atendiendo a la frase que la compone de forma similar a
como se realiza en la etapa dos, explicada anteriormente. La figura 4 muestra el diagrama de

actividades que modela el proceso de forma detallada.

1

& ™
Crear objetos necesarnios pam almacenar datos
b oy

v

i ™
Crear un clasificador Maive Bayes Multinomial
. Yy

v

e ™
Cargar conjunto de datos de entrenamiento
. Y

v

[Entranar el daﬂ'ﬁcal:lur]

v

[Gum:la model entrenado ]

v

[C@I’g&rrmdalumtrm ]

v

[Gra:aw lainstancia para dasiﬁc'.a]

v

[Hﬂ:diza' clasificacion de la mtmma]

categoria del documento o consulta

Figura 4. Proceso de categorizacion de consultas y documentos. Fuente: elaboracion propia.
2.1.2 Creacion y actualizacion del perfil de basqueda de usuario

A efectos de la presente investigacion se define el perfil de basqueda de usuario como la obtencion
de sus preferencias y datos a partir del uso de la web. ElI modelado del perfil conlleva un proceso
de aprendizaje continuo de la informacién proporcionada por su actividad en la web. En la figura 5

se muestra el proceso de creacion y actualizacion del perfil de basqueda de usuario.
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Figura 5. Creacion y actualizacion del perfil de basqueda de usuarios. Fuente: elaboracion propia.

La mineria de uso es una técnica clave en la creacién y actualizacion del perfil de busqueda de
usuario, el cual se construye utilizando la informaciéon almacenada en la base de datos y las

categorias definidas por el corpus Sogus.

id — categorias (SoGou corpus) | Perfil de bisqueda del usuario X
finanzas
militar
educacion

21% %% 455 25%
entretenimiento

porciento de representatividad de

tecnoloi .
cnologia la categoria en el pEI"m

deporte
computacion
social

medicina

Figura 6. Perfiles de busqueda de usuarios. Fuente: elaboracion propia.

En la base de datos del motor de busqueda se almacenan todas las consultas realizadas por los
usuarios, los documentos clicados en cada conjunto de respuesta para cada consulta y las
categorias de los mismos. Utilizando esta informacion se obtiene la cantidad de documentos

clicados para cada una de las categorias definidas por el corpus manejado en la investigacion. A
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partir de esas cantidades se conoce el porciento que representa cada categoria del total de
documentos clicados. Se asume entonces, que las categorias con mayor valor porcentual,

representan las areas sobre las que el usuario tiene mayor necesidad de informacion.

2.1.3 Célculo de la similitud

Se pueden utilizar diferentes funciones para realizar el célculo del coeficiente de similitud, entre las
que destacan: producto escalar, coseno del angulo entre los dos vectores (las mas utilizadas),

coeficiente de Dice y coeficiente de Jaccard (Monsalve, 2015).

Cuando se habla de modelos vectoriales se aprecia que la distancia més utilizada es la similitud
coseno. Al aplicar la similitud coseno en un espacio vectorial de palabras (como una consulta) se
aprecia que la misma refleja de buena manera la equivalencia semantica de dichas palabras. Es
decir, aquellas palabras cuya similitud coseno sea mayor seran mas similares que aquellas palabras

cuya similitud coseno sea menor (Claassen y Grill, 2017).

En el contexto de los modelos vectoriales de palabras muchas veces la norma de los vectores esta
asociada a cuantas veces ocurre la expresion representada en el corpus. La distancia coseno mide
el angulo de separacion entre dos vectores y por lo tanto no depende de la norma de los vectores.
Es por esto que normalmente se usa la distancia coseno ya que es deseado que palabras o
expresiones similares tengan muy poca distancia entre si sin importar la frecuencia con la que

aparecen en el corpus (Claassen y Grill, 2017).

En el articulo Linguistic Regularities in Sparse and Explicit Word Representations, se aborda como
tema principal la utilizacién de los modelos vectoriales de palabras para modelar la similitud de
palabras (Levy y Goldberg, 2014). Este trabajo se basa fuertemente en una serie de demostraciones
y experimentos que demostraban la usabilidad de un modelo vectorial para la tematica de similitud
de palabras. En el marco teérico del mencionado articulo se explica detalladamente la utilizacion de
modelos vectoriales de palabras para la deteccién de similitud entre palabras. Sobre todo, se define

la distancia coseno como la norma que mejor conserva las propiedades de similitud de palabras.

El proceso de recuperacion de informacion en la tecnologia Orion esta basado en el funcionamiento
del modelo vectorial. Teniendo en cuenta las consideraciones expuestas por varios autores y
reflejadas en la presente investigacion, se escoge la funcion de similitud coseno para el desarrollo

del médulo que se propone.
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La figura 7 muestra el flujo necesario para realizar el célculo de similitud entre consultas.

Obtener consulta
______ del usuario

consulta l

Introducir consulta en
base de datos

l

Calcular la similitud
entre las consultas

l

Actualizar la matriz de
similitud entre consultas

o

Figura 7. Flujo para el calculo de similitud coseno entre consultas. Fuente: elaboracion propia.

Para el calculo de la similitud entre consultas, en la investigacion realizada por Nikolaevna et al.
(2016) y titulada “Comparacion de medidas de similitud para desambiguacion del sentido de las
palabras utilizando rankeo de grafos” se define la ecuacion siguiente:

vl .
_ Zi=1 XiYi (3)

(22 ) (2 o02)

Ecuacion 3. Ecuacion para célculo de similitud coseno. Fuente: (Nikolaevna et al., 2016).

similaridad = cos(f) =

2=l
<<l

La investigacion desarrollada utilizar4 para el célculo de la similitud entre consultas la ecuacion
anterior.

La figura 8 muestra el flujo necesario para realizar el calculo de similitud entre documentos.

O

______ Obtener documento del
subsistema de rastreo

documento

[ Indexar documento en el core]

Calcular la similitud
entre documentas

Actualizar la matriz de
similitud entre documentos

O

Figura 8. Flujo para el calculo de similitud coseno entre documentos. Fuente: elaboracién propia.
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Para el céalculo de la similitud entre documentos se utilizara la ecuacion:

cos(d;, d;) =

n |
k=1 Wk

(5 ({52 )’)

(4)

Ecuacion 4. Ecuacion para célculo de similitud coseno entre documentos. Fuente: (Artigas Fuentes et al.,

2008).

En esta ecuacion, di representa el nuevo documento indexado y d; cada uno de los documentos

almacenados en el SRI con el que se va a comparar.
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Figura 9. Captura del calculo de similitud coseno entre documentos. Fuente: elaboracion propia.

El valor de la similitud, al estar normalizado, implica que todos los valores estaran entre cero y uno,

por lo tanto, se considerara que las consultas con valores de similitud mas préximos a uno seran

las mas parecidas a la consulta del usuario. De igual forma, los documentos con valores mas

proximos a uno seran mas similares.

Para el célculo de la similitud entre cada uno de los vectores que representan los documentos (V)

y el vector consulta (g), se utiliza en la presente investigacion la similitud coseno. En este caso el

vector consulta es definido como g = (ci4,C2¢q, -, Ckq) donde c representa cada una de las

coordenadas del vector en el espacio de &k dimensiones. El vector del documento es representado

como dj= (vqj, vy, ..., Vi ). El modelo vectorial evalda el grado de similitud del documento dj con

relacion a la consulta g como la correlacion entre los vectores djy g (Nufiez Gonzalez et al., 2018).

Sim(d;,q) =

(Zioqvij - ciq)

(fzmies) ([zraet)

)
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2.1.4 Proceso de re-ranking

El proceso de re-ranking se encargara de reordenar los resultados que se mostraran al usuario. La

figura 10 muestra el diagrama de flujo del proceso de re-ranking de los documentos.

?

"""" I Obtener documentos

-

Docu m’entos del Helmodilo
modulo

-

_______ > Obtener documentos
de Apache Solr

Documentos de
Apache Solr

de Apache 5olr a partir de
matriz de similitud

|

.
( Devolver coleccion
de documentos

e

Coleccién

Reordenar documentos J

documentos

Figura 10. Proceso de re-ranking de documentos. Fuente: elaboracion propia.

Inicialmente se reciben los documentos que poseen valores de similitud superiores a (0,9) con
respecto a la consulta mas similar a la ejecutada, y que ademas su categoria coincide con la mas
representativa del perfil de busqueda de usuario. Estos seran los primeros que se devolveran al
usuario. Para reordenar el resto de los documentos provenientes del algoritmo de ranking de
Apache Solr que conformaran el conjunto de respuesta, se va obteniendo de la matriz de valores
de similitud aquellos documentos que son mas similares a los del primer conjunto. Este proceso
termina cuando son devueltos reordenados todos los documentos y se devuelven como ultimos
resultados aquellos que poseen los menores valores de similitud. De esta forma se garantiza brindar

a los usuarios resultados mas precisos y mejor relacionados con sus preferencias de blsquedas.
2.2 Requisitos del sistema

La ingenieria de requisitos del software es un proceso de descubrimiento, refinamiento, modelado

y especificacion. Se refinan en detalle los requisitos del sistema y el papel asignado al software.

2.2.1 Requisitos funcionales

Una de las disciplinas, fases o etapas que se plantea en la mayoria de las metodologias para el
desarrollo de software es la captura de requisitos, fundamental para concebir un sistema pues en

ellos se expresa lo que la aplicacién debe hacer.
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Los requisitos funcionales describen las interacciones entre el sistema y su ambiente, en forma

independiente a su implementacion. El ambiente incluye al usuario y cualquier otro sistema externo

con el cual interactue el sistema. A continuacion se presentan los definidos en esta investigacion.

Tabla 9. Requisitos funcionales del sistema. Fuente: elaboracion propia.

No. Nombre Descripcion Prioridad
1 | Autenticar usuario Premisa para el correcto funcionamiento del modulo. Alta
Permite al usuario legitimar su identidad.
2 | Categorizar Categoriza cada documento asignandole una categoria Alta
documentos indexados | en dependencia de su contenido.
2.1 | Cargar coleccion de | Entrenar categorizador y cargar fichero con la coleccion Alta
entrenamiento de entrenamiento.
2.2 | Obtener documentos | Establecer flujo de comunicacién con el servidor Solr. Alta
de Solr
2.3 | Pre-procesamiento de | Pre-procesamiento de los documentos obtenidos del Alta
los documentos servidor de indexacion Solr.
2.4 | Categorizar Proceso de categorizar los documentos utilizando el Alta
documentos algoritmo Naive Bayes.
2.5 | Actualizar campo | Actualiza el campo de la categoria del documento Alta
correspondiente a la | atendiendo al resultado de la aplicacion del algoritmo.
categoria
3 | Categorizar consultas | Categoriza cada consulta asigndndole una categoria en Alta
de usuarios dependencia del contenido de la frase que la compone.
3.1 | Cargar coleccién de | Entrenar categorizador y cargar fichero con la coleccién Alta
entrenamiento de entrenamiento.
3.2 | Obtener consultas de la | Establecer flujo de comunicacién con la base de datos. Alta
base de datos
3.3 | Pre-procesamiento de | Pre-procesamiento de las consultas obtenidas de la Alta
las consultas base de datos.
3.4 | Categorizar consultas Proceso de categorizar las consultas utilizando el Alta
algoritmo Naive Bayes.
3.5 | Actualizar campo | Actualiza el campo de la categoria de la consulta Alta
correspondiente a la | atendiendo al resultado de la aplicacidn del algoritmo.
categoria
4 | Obtener documentos | Obtiene los documentos que han sido clicados por el Alta
clicados usuario para ser utilizados en la creacion del perfil de
busqueda.
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5 | Obtener consulta de | Obtiene la consulta realizada proveniente de la interfaz Alta
usuario de usuario para ser utilizada en la creacién del perfil de
busqueda y en el calculo de la similitud.
6 | Crear/Actualizar el | Calcula el porciento de representatividad de cada Alta
perfil de usuario categoria definida a partir de las consultas del usuario.
7 | Calcular similitud entre | Calcula la similitud entre la consulta introducida por el Alta
consultas usuario y todas las almacenadas en la base de datos.
8 | Calcular similitud entre | Calcula la similitud entre un nuevo documento indexado Alta
documentos por el buscador y todos los documentos ya indexados.
9 | Calcular similitud entre | Calcula la similitud entre una nueva consulta y todos los Alta
consulta y documentos | documentos ya indexados.
10 | Re-ranking de los | Obtiene los documentos provenientes del proceso de Alta
resultados ranking de Apache Solr y los documentos provenientes
del médulo de procesamiento de contenidos. Realiza el
re-ranking de los resultados.
11 | Mostrar resultados al | Luego del proceso de re-ranking se muestra al usuario Alta
usuario el conjunto de documentos que conforman la respuesta
del SRI.

2.2.2 Requisitos no funcionales

Requisitos de hardware:

» Los servidores deben tener prestaciones iguales o superiores a las siguientes: Procesador

i5, 8 GB de memoria RAM y 1 TB de espacio en disco.

Requisitos de software:

» Las estaciones de trabajo de los usuarios deben contar con un navegador web que soporte
HTML5, CSS3 y JavaScript.

» Los servidores donde se ejecutaran los procesos correspondientes al modulo deben tener

una distribuciéon GNU/Linux.

» Los servidores, dependiendo de las funciones que realizan, deben tener instalado las
siguientes tecnologias: servidor web Nginx version 1.9.11, PHP version 7.0, gestor de base
de datos MySQL version 5.7.21, framework (entorno o marco de trabajo) de aplicaciones

Spring Boot version 5.0, Apache Solr version 6.3.
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Requisitos de rendimiento:

» Los tiempos de velocidad de procesamiento de la informacién y respuesta seran rapidos

para lograr que el SRI sea efectivo.

Requisitos de licencia:

> Uso de lalicencia PHP License.
» Uso de la licencia Apache Software.

2.3 Ambiente de desarrollo
El ambiente de desarrollo esta conformado por varias herramientas y tecnologias que permiten la

implementacién de la solucién que se propone.
2.3.1 Lenguaje de Modelado

UML es un lenguaje de modelado para visualizar, especificar, construir y documentar partes de un
sistema software desde distintos puntos de vista. Puede usarse con cualquier proceso de desarrollo,
alo largo de todo el ciclo de vida y puede aplicarse a todos los dominios de aplicacion y plataformas
de implementacion. También puede usarse en tareas areas, como la ingenieria de negocio y
modelado de procesos gracias a los mecanismos de adaptacién/extension mediante perfiles

(Garcia-Penalvo et al., 2018).
UML tiene como caracteristicas:

e Tecnologia orientada a objetos.

e Viabilidad en la correccién de errores.

e Permite especificar todas las decisiones de andlisis, disefio e implementacion,
construyéndose asi modelos precisos, no ambiguos y completos.

e Puede conectarse con lenguajes de programacion (Ingenieria directa e inversa).

e Permite documentar todos los artefactos de un proceso de desarrollo (requisitos,
arquitectura pruebas, versiones, etc.).

e Cubre las cuestiones relacionadas con el tamafio propio de los sistemas complejos y criticos.

¢ Esunlenguaje muy expresivo que cubre todas las vistas necesarias para desarrollar y luego
desplegar los sistemas.

e Existe un equilibrio entre expresividad y simplicidad, pues no es dificil de aprender ni de

utilizar.

2.3.2 Herramientas Case

2.3.2.1 Visual Paradigm

Para disefiar las modificaciones que se proponen a la base de datos se utilizé Visual Paradigm, una
herramienta CASE de modelado multiplataforma que no se inclina por ninguna metodologia
especifica. Ademas, ofrece un entorno de creacién de diagramas para UML, con soporte para los
13 diagramas de la tltima version de UML (UML 2.1).
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Usa un lenguaje estandar comun para todo el equipo de desarrollo que facilita la comunicacion y
esta capacitado para la ingenieria directa e inversa en Java, C++, PHP, ademés de la capacidad de
generacion de cddigo en estos lenguajes. Tiene la capacidad de crear el esquema de clases a partir
de una base de datos y crear la definicion de base de datos a partir del esquema de clases.
Especificamente presenta dos tipos de diagramas de modelacion de bases de datos: entidad-
relacion (ERD) y mapeo objeto relacional (ORM). Los diagramas ERD modelan la base de datos a
nivel fisico y los ORM muestran la relacion entre las clases (orientado a objeto) y la entidad (de la
base de datos). Esta caracteristica permite generar ademas del script (programas escritos para un
entorno de tiempo de ejecucion especial) de la base de datos, el cddigo de las clases persistente (0
clases de entidad) en el lenguaje escogido.

Permite invertir coddigo fuente de programas, archivos ejecutables y binarios en modelos UML al
momento, creando de forma simple toda la documentacién. Incorpora el soporte para trabajo en

eqguipo, que permite que varios desarrolladores trabajen a la vez en el mismo diagrama.
2.3.3 Programacion del lado del cliente

Del lado del cliente se utilizan las siguientes herramientas y tecnologias libres:

e Mozilla Firefox es uno de los navegadores web mas populares en el mundo, fue lanzado

bajo una licencia de c6digo abierto desde la versién 1.0. Con su gran cantidad de cédigo
fuente usando mas de diez lenguajes de programacion diferentes, el proyecto Mozilla Firefox
ofrece muchas oportunidades para que los desarrolladores potenciales colaboren en su
cédigo fuente, por el cual mas de 2,500 desarrolladores voluntarios contribuyeron a la base
de cbdigo Mozilla Firefox (Frank, 2017).
Entre sus principales caracteristicas se encuentran: Es un software libre, con licencia GPL,
como su codigo esta abierto para todo el mundo, podemos adaptar las caracteristicas de
este programa a nuestras necesidades, puede ser utilizado libremente, repartir copias y
distribuirlo sin incurrir en ningun delito, al tratarse de un programa libre, toda una comunidad
de voluntarios, ademas de los miembros de la fundacion Mozilla, trabaja para mejorarlo, que
esté disponible su codigo fuente facilita que pueda ser traducido a cualquier lengua.

e HTML (HyperText Markup Language) es un lenguaje de marcacion de elementos para la

creacion de documentos hipertexto y también un lenguaje Util para hacer un sitio web. En
realidad, es la columna vertebral de cualquier sitio web. Consiste en diferentes etiquetas
utilizadas para fines diferentes. Permite combinarse con otros lenguajes para definir el
formato con el que se tienen que presentar las webs, como CSS y JavaScript. Este lenguaje
se encarga de indicar a los navegadores como deben mostrar el contenido de una pagina
web (Kadam y Onkar, 2015).

e CSS (Cascading Style Sheets), se refiere a "Hoja de estilos en cascada". Las hojas de estilo
en cascada se utilizan para organizar el disefio de las paginas web. Se pueden usar para

definir estilos de texto, tamafios de tabla y otros aspectos de paginas web que anteriormente
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solo podian definirse en el HTML de una pagina. La razén bésica de CSS es dividir el
contenido de un documento web (escrito en cualquier lenguaje de marcado) de su gestion
(que se escribe usando hojas de estilo en cascada). Hay muchos beneficios que se pueden
eliminar a través de CSS, como la facilidad de acceso a los contenidos mejorados, la
flexibilidad recuperada y, ademas, CSS proporciona un punto de control sobre las diferentes
caracteristicas de disposicion del documento. También ayuda a reducir la dificultad y ayuda
a ahorrar tiempo de arreglo general. CSS ofrece la opcion de seleccionar diferentes
esquemas de estilo y reglas de acuerdo con las necesidades y también permite que el
documento HTML similar se presente en mas de una técnica diferente (Kadam y Onkar,
2015).

JavaScript se considera uno de los lenguajes de scripting mas famosos de todos los

tiempos. Por definicidn, es un lenguaje de scripting de la World Wide Web. El uso principal

de JavaScript es agregar varias funcionalidades web, validaciones de formularios web,
detecciones de navegador, creacidén de cookies, etc. Al ser uno de los lenguajes de scripting
(lenguaje de programacion que admite scripts) mas populares y es por eso que es
compatible con casi todos los navegadores web disponibles en la actualidad, como Firefox.
Usamos el navegador Opera o Internet Explorer. Se considera uno de los lenguajes de
scripting mas poderosos en uso hoy en dia. A menudo se utiliza para el desarrollo web del
lado del cliente. También para hacer que la pagina web sea mas interactiva y dindmica. Es
un lenguaje de programacion ligero y esta integrado directamente en el cédigo HTML
(Kadam y Onkar, 2015).

2.3.3 Programacion del lado del servidor

Para la programacion del lado del servidor se emplean las siguientes tecnologias y herramientas.

PHP es un lenguaje de programacion de uso general de cddigo del lado del servidor
originalmente disefiado para el desarrollo web de contenido dinAmico. Fue uno de los
primeros lenguajes de programacion del lado del servidor que se podian incorporar
directamente en el documento HTML en lugar de llamar a un archivo externo que procese
los datos. El cédigo es interpretado por un servidor web con un mdédulo de procesador de
PHP que genera la pagina Web resultante.

PHP ha evolucionado por lo que ahora incluye también una interfaz de linea de comandos
gue puede ser usada en aplicaciones graficas independientes. PHP puede ser usado en la
mayoria de los servidores web al igual que en casi todos los sistemas operativos y
plataformas sin ningun costo.

Entre sus principales caracteristicas se encuentran: Orientado al desarrollo de aplicaciones
web dinamicas con acceso a informacion almacenada en una base de datos. Es considerado
un lenguaje facil de aprender, ya que en su desarrollo se simplificaron distintas
especificaciones. El codigo fuente escrito en PHP es invisible al navegador web y al cliente,

ya que es el servidor el que se encarga de ejecutar el codigo y enviar su resultado HTML al
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navegador. Esto hace que la programacion en PHP sea segura y confiable. Capacidad de
conexién con la mayoria de los motores de base de datos que se utilizan en la actualidad,
destaca su conectividad con MySQL y PostgreSQL.

Capacidad de expandir su potencial utilizando mddulos. Posee una amplia documentacion
en su sitio web oficial, entre la cual se destaca que todas las funciones del sistema estan
explicadas y ejemplificadas en un anico archivo de ayuda. Es libre, por lo que se presenta
como una alternativa de facil acceso para todos. Permite aplicar técnicas de programacion
orientada a objetos (Chimborazo et al., 2013).

Nginx: La web oficial define a Nginx como “un servidor HTTP libre, de cédigo abierto, de alto
rendimiento y proxy inverso, asi como un servidor IMAP / POP3”, Nginx es un poderoso

servidor diferente a los tradicionales web server (servidor web) (Apache, Internet Information

Server de Microsft) debido a que no estd basado en subprocesos para gestionar solicitudes
sino esté basada en una arquitectura de eventos (asincronica) mucho mas escalable.

La importancia de que una aplicacién web sea rapida es vital actualmente tal es el caso que
en recientes encuestas los usuarios esperan que la pagina se cargue en menos de dos
segundos, y el 40 por ciento de ellos abandonara el sitio web si tarda mas de 3 segundos.
Nginx es una solucion a este problema ya que es extremamente rapido y brilla incluso bajo
carga alta.

Permite acelerar las herramientas para cualquier aplicacion, se podria combinar servidores
gue estén manejando tareas intensivas de datos en el backend (parte del desarrollo web
gue se encarga de que toda la I6gica de funcione) con Nginx cumpliendo la funcién de servir
los datos al usuario brindandole mas rendimiento. Nginx posee un sinniumero de
caracteristicas que lo convierte en uno de los servidores web mas utilizados en el mercado
actual.

Es mucho mas que solo un servidor web ya que también sirve como un servidor proxy
inverso que es un tipo de servidor proxy que recupera recursos de los servidores en nombre
de un cliente. Debido a su arquitectura basada en eventos y asincrona su rendimiento es

notable comparado con Apache e Internet Information Server que usan nuevos hilos por

conexion y son bloqueantes por naturaleza.

El balanceo de carga que provee Nginx puede permitir actuar muy rapido en frontend (parte
de un sitio web que interactla con los usuarios) encargandose solo de esta parte y
delegando al backend a otro tipo de servidor, por ejemplo, apache. Soporta multiples
protocolos por ejemplo HTTP(S), Websockets, IMAP, POP, POP3, SMTP. Permite video
streaming usando MP4/FLV/HDS/HLS (Zuiiga Tinizaray y Sdnchez Carrion, 2017).

MySQL es el segundo sistema de gestion de bases de datos relacionales de cédigo abierto
(RDBMS) mas utilizado. ElI SQL significa Lenguaje de Consulta Estructurado. Es una opcion
popular de base de datos para su uso en aplicaciones web, y es un componente central de
la pila de software de aplicaciones web LAMP de cédigo abierto ampliamente utilizado LAMP

significa Linux, Apache, MySQL, Perl / PHP / Python. Se usa a menudo para proyectos de
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codigo abierto que requieren un sistema de gestiéon de bases de datos con todas las
funciones (Gawas et al., 2015).

Gran parte del atractivo de MySQL se origina en su relativa simplicidad y facilidad de uso,
que es habilitada por un ecosistema de herramientas de codigo abierto como phpMyAdmin.
En el rango medio, MySQL se puede escalar al implementarlo en un hardware mas potente,
como un servidor de multiples procesadores con gigabytes (unidad de almacenamiento de
informacién) de memoria (Katkar, 2015).

Spring Boot es un proyecto que permite crear aplicaciones web independientes que no
tienen una dependencia en un servidor de aplicaciones o en un contenedor externo de
servlets (clase en el lenguaje de programacion Java, utilizada para ampliar las capacidades
de un servidor). Las aplicaciones web creadas con Spring Boot incluyen una version
integrada de Tomcat o Jetty y producen un Unico archivo java ejecutable (JAR). Spring Boot
también proporciona opciones de configuracidén para generar un archivo de aplicaciones web
(WAR) que puede implementarse en un contenedor de servlets liviano o en un servidor de
aplicaciones.

Una caracteristica innovadora clave de Spring Boot es la deteccion automatica de
dependencias y configuraciones predeterminadas por convencion que minimiza la cantidad
de configuracién requerida para construir e implementar una aplicacion web. Cuando las
configuraciones predeterminadas proporcionadas no son adecuadas para su uso, la
anulacién es posible ya sea proporcionando una implementacion de una clase base o
interfaz y registrandose con el contexto de la aplicacion o mediante la especificacion en un
archivo de configuracion (Lundy, 2015).

Apache Solr es un motor de busqueda extensible para busqueda de texto completo con
cbdigo abierto, basado en el proyecto Apache Lucene. Su peculiaridad es que no es solo
una solucién técnica para la buUsqueda, sino una plataforma que puede ampliarse,
modificarse y personalizarse facilmente para diversas necesidades, desde la busqueda
habitual de texto completo en un sitio web hasta un sistema distribuido para almacenar,
recibir y analizar texto y otros datos con un poderoso lenguaje de consulta.

Apache Lucene es el motor de blusqueda mas famoso, originalmente se centré
especificamente en la insercion en otros programas. Lucene es una biblioteca de busqueda
de texto completo a alta velocidad, escrita en Java. Proporciona capacidades de busqueda
avanzada, un buen sistema de creacién y almacenamiento de indices que puede agregar,
eliminar documentos y realizar la optimizacion simultdneamente con la basqueda, asi como
la basqueda paralela en un conjunto de indices que combinan los resultados.

Apache Solr proporciona una velocidad de busqueda e indexacién muy alta, su tamafio de
indice es uno de los mas pequefios y tiene una gran capacidad de extensién. También puede

actuar como un repositorio (Voit et al., 2017).
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2.4 Disefio de la base de datos

A través del modelo de datos se definen los conceptos que se manejan en el sistema y que sirven
para describir la estructura de la base de datos disefiada. Es decir, en dicho modelo se representan
los datos, sus atributos y tipos, sus relaciones y las restricciones que deben cumplirse sobre ellos.

A continuacién, en la Figura 11, se presenta el modelo de datos para la solucién propuesta donde
se definen las tablas: perfil_busqueda_usuario donde se almacenan los identificadores de las
consultas y documentos clicados, usuario_documentos que representa la relacion entre los usuarios
y los documentos clicados por este y la tabla identificadores_consultas que hace alusion a los
identificadores de cada una de las consultas realizadas. Estas son las tablas que se proponen

incorporar a la base de datos que utiliza el SRI.

4 perfil_busqueda_usuario
1/ id_usuario U
[] id_consutta N
(] id_documentos_clicados N
D porciento_respecto_totDocumentos  []

3 3

R
]

4 usuario_documentos [ identificadores_consultas 2\
|/ id_usuario ) |j id_consulta U
D id_documento  [] [] categoria_consulta  [)]

Figura 11. Diagrama del modelo Entidad-Relacion de la base de datos. Fuente: elaboracién propia.

2.5 Arquitectura del médulo

La Arquitectura del Software representa la organizacion fundamental de un sistema formada por
sus componentes, las relaciones entre ellos y el contexto en el que se implantaran. El estudio de
varios modelos de RI arroj6 que existen vacios teéricos que no permiten definir una guia para
disefiar arquitecturas de hardware (conjunto de elementos fisicos o materiales que constituyen una

computadora o un sistema informatico) adaptables a SRI.

De las investigaciones de autores como Palomino et al. (2004) se deriva que las arquitecturas
analizadas son muy generales y enfocadas en los tres componentes principales: rastreo, indexaciéon
y visualizacioén, lo que limita el proceso de desarrollo y despliegue de otros componentes. No se
identifican de forma precisa las caracteristicas de hardware para cada servidor y el numero de
servidores destinados al despliegue del SRI no es especificado en relacion a un tamafio de la web.
Las implementaciones de la mayoria de buscadores comerciales no estan disponibles al publico, a
no ser que sean de caracter experimental. En la figura 12 se muestran las arquitecturas publicas de

Google, Altavista y Harvest.
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Figura 12. Arquitecturas publicas de Google, Altavista, Harvest. Fuente: (Palomino et al., 2004)

Hephication

NManager
-

¥

User - *  Broker

Object
Cactre

CY)ARQUITECTURA DE CGOOGLE

»
-
-

-

Broker

Gatherer

- -
- A v

Web site

B) ARQUITECTURA HARVEST

Al no disponer de arquitecturas de referencia, esta investigacion propone la modificacion de la

arquitectura de la Plataforma de Contenidos Unificados para Blsqueda Avanzada basada en la

incorporaciéon de nuevos componentes. Esto, debido a que la arquitectura que usa actualmente no

cuenta con los elementos necesarios para realizar los procesos de la solucion que se propone. La

arquitectura de la plataforma estd4 basada en el patron arquitectonico Modelo-Vista-Controlador

(MVC) y se propone incorporar los elementos que se representan en la figura 13.
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Figura 13. Arquitectura del moédulo de procesamiento de contenidos. Fuente: elaboracién propia.

Un servidor de categorizacion de contenidos que se apoya en un balanceador de carga para

distribuir el proceso de categorizacion en tres servidores esclavos, uno para las consultas y dos
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para los documentos. Se utilizan dos para documentos porque la cantidad de estos supera en gran
medida la cantidad de consultas. El servidor de categorizacién recibira los documentos del

subsistema de indexacion, donde estan todos almacenados.

Un servidor para la creacion y actualizacion del perfil de usuario, que recibe del subsistema de
visualizacién todas las consultas realizadas y los documentos clicados. El perfil se almacena en la

base de datos y se actualiza siempre que el usuario ejecute una consulta en el SRI.

Un servidor para el célculo de similitud de consultas y documentos. Se utiliza un balanceador de
carga para distribuir el proceso en tres servidores esclavos, uno para el célculo de similitud entre
consultas, otro para el calculo de similitud entre documentos y un tercero para el calculo de similitud

entre consultas y documentos.

Un servidor para el re-ranking de los resultados. Este recibira un conjunto de documentos como
resultado del proceso de ranking que realiza Apache Solr y otro conjunto de documentos como
resultado del procesamiento de contenidos que realiza el médulo propuesto. Los documentos de
ambos conjuntos son sometidos a un proceso que se encargara de realizar un nuevo ranking y

devolverlos al usuario.
2.6 Patrones de disefio

Los patrones de disefio son la base para la busqueda de soluciones a problemas habituales que se
presentan durante el desarrollo de software. Es necesario, para que una solucién sea considerada
un patrén, que cumpla con ciertas caracteristicas como la comprobacion de su efectividad
resolviendo problemas similares en ocasiones anteriores. También que sea reutilizable, lo que
significa que es aplicable a diferentes problemas de disefio en distintas circunstancias. En la
solucion que se propone se utilizan algunos patrones generales de software para asignacion de
responsabilidades (GRASP, por sus siglas en ingles) y los patrones pandilla de los cuatro (GoF, por

sus siglas en ingles).

Los patrones GoF se descubren como una forma indispensable de enfrentarse a la programacion a
raiz del libro “Design Patterns-Elements of Reusable Software” de Erich Gamma, Richard Helm,
Ralph Jonson y John Vlissides (Gamma et al., 1995). A partir de entonces estos patrones son
conocidos como los patrones de la pandilla de los cuatro. A continuacion se muestran algunos

patrones identificados en el desarrollo de la solucién propuesta.

e lterator (lterador): Permite realizar recorridos sobre objetos compuestos
independientemente de la implementacion de estos. Proporciona un acceso secuencial a
una coleccién de objetos sin que los clientes se preocupen de la implementacion de esta
coleccion.

e Memento (Recuerdo): Permite volver a estados anteriores del sistema. Salvaguarda y
restaura el estado de un objeto. El categorizador se guarda y restaura en un fichero como

un objeto serializado.
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Segun Larman (2003), los patrones GRASP constituyen un apoyo para la ensefianza que ayuda a

uno a entender el disefio de objetos esencial, y aplica el razonamiento para el disefio de una forma

sistemética, racional y explicable. Este enfoque para la comprension y utilizacion de los principios

de disefio se basa en los patrones de asignacion de responsabilidades. En la solucién que se

propone se puede apreciar el uso de los siguientes patrones de disefio GRASP:

Experto: El patron Experto en Informacion se utiliza con frecuencia en la asignacién de
responsabilidades; es un principio de guia basico que se utiliza continuamente en el disefio
de objetos. El Experto no pretende ser una idea oscura o extravagante; expresa la "intuicion"
comun de que los objetos hacen las cosas relacionadas con la informacién que tienen. Las
clases que intervienen en el componente de categorizacion de documentos cumplen con
este patron ya que todas son expertas en su funcion (Larman, 2003).

Creador: El patrén Creador guia la asignacién de responsabilidades relacionadas con la
creacion de objetos, una tarea muy comun. La intencion bésica del patron Creador es
encontrar un creador que necesite conectarse al objeto creado en alguna situacion.
Eligiéndolo como el creador se favorece el bajo acoplamiento (Larman, 2003). En la clase
Principal del componente de categorizacion de documentos se evidencia este patron ya
gue este es el que se encarga de crear los objetos necesarios de las otras clases existentes.
Bajo Acoplamiento: ElI patron Bajo Acoplamiento impulsa la asignacion de
responsabilidades de manera que su localizacién no incremente el acoplamiento hasta un
nivel que lleve los resultados negativos que pueden producir un acoplamiento alto. El Bajo
Acoplamiento soporta el disefio de clases que son mas independientes, lo que reduce el
impacto del cambio. No se puede considerar de manera aislada a otros patrones como el
Experto o el de Alta Cohesion, sino que necesita incluirse como uno de los diferentes
principios de disefio que influyen en una eleccion al asignar una responsabilidad (Larman,
2003). Las clases SolrCommunication, Categorizer, Cleaner no tienen relaciones
entre ellas, solo se comunican con la clase Principal, pueden ser reutilizadas como
componentes para otros sistemas sin que ocurran grandes impactos por los cambios.

Alta Cohesién: La informacion que almacena una clase debe de ser coherente y debe estar
relacionada con la clase (Larman, 2003). Las clases SolrCommunication, Categorizer,
Cleaner utilizan dicho patrén ya que cada una de las clases es totalmente coherente con

sus funciones.

Consideraciones finales del Capitulo 2

En el presente capitulo se han expuesto los componentes del médulo que se propone como solucién

para realizar el procesamiento de contenidos. También se presentaron los requisitos de hardware

y software, la arquitectura del modulo y el disefio de la base de datos. Se obtienen las siguientes

consideraciones finales del Capitulo 2:
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1. La implementacién de la categorizacion de documentos y consultas utilizando el algoritmo
Naive Bayes, es una de las funcionalidades méas importantes y constituye un aporte a la
concepcion del médulo para la plataforma.

2. La utilizacion de la mineria web facilité la implementacion del médulo y el estudio del
comportamiento de los usuarios.

3. La propuesta de modificacion de la arquitectura y base de datos es facil de integrar a la

plataforma y no representan un problema para su funcionamiento.
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CAPITULO 3: VALIDACION DE LA PROPUESTA

Introduccién

En el presente capitulo se describe la validacién de los resultados de la investigacién y se explican
los métodos utilizados. Para validar la propuesta se realizé un cuasi-experimento y se aplicaron
otras técnicas como la escala de Likert fundamentada en la opinibn de

los expertos para validar la solucién propuesta y la técnica IADOV.

3.1 Disefio de la validacion

Se realiza la validacion del moédulo empleando métodos cuantitativos, cualitativos vy

experimentales. Para la validacion se emplearon las siguientes técnicas y métodos:

e Criterio de expertos empleando el escalamiento de Likert: se utilizd para validar
el modulo desarrollado.

e Satisfaccion de potenciales usuarios y usuarios desarrolladores mediante la técnica IADOV:
fue aplicado para evaluar el nivel de satisfaccion con el modulo propuesto, de dos grupos
de usuarios diferentes, los usuarios potenciales y los usuarios desarrolladores.

e Experimentacion: mediante un cuasi-experimento se evalud la capacidad del médulo para
mejorar la exactitud de las respuestas que se brindan a los usuarios de un sistema de

recuperacion de informacion.

Finalmente, se concibi6 una triangulacibn  metodolégica inter-métodos como
procedimiento de control para evaluar la confiabilidad de los resultados obtenidos.
Permiti6 constatar la inexistencia de contradiccibn en los resultados arrojados luego de

aplicar las técnicas y métodos de manera independiente.

3.2  Valoracién de los expertos

El juicio de expertos, como herramienta de validacién, permite obtener valoraciones sobre asuntos
afines a una propuesta de solucion para un determinado problema. Como método para el
procesamiento estadistico de estas valoraciones, se aplica en esta investigacion la escala
psicométrica creada por Rensis Likert en 1932 (Boone y Boone, 2012). Esto, a través de un
cuestionario con el objetivo de conocer el nivel de acuerdo o desacuerdo con el médulo de

procesamiento de contenidos para la Plataforma C.U.B.A.

Los indicadores seleccionados para ser evaluados por los expertos pueden observarse
en la Seccidn Il, del cuestionario del Anexo 1. Como expertos se seleccionaron 15 personas que, a
criterio del autor, cumplen los requisitos de expertos y que estan asociados a los

temas relacionados con la base teorica y préactica de la recuperacion de informacion.

A los expertos se les aplico la encuesta para determinar el coeficiente de competencia de forma
individual, como se puede ver en el Anexo 2. Se realiz6 una valoracion inicial de los expertos. Se

tuvieron en cuenta los siguientes aspectos: titulo universitario, categoria docente, afios de

56



experiencia  en el é&rea, el nivel de dominio sobre el tema que se
encuesta y las fuentes de argumentacién. Todos cumplen los requisitos de expertos y

tienen experiencia en actividades relacionadas con la recuperacién de informacion.

Se determind el nivel de competencia de cada experto, para asegurar la confiabilidad de las
respuestas, mediante el calculo de su coeficiente de competencia. El procedimiento empleado para
determinar el coeficiente de competencia de los candidatos a expertos puede ser consultado en el

Anexo 3, asi como los resultados arrojados luego de aplicada la encuesta en el Anexo 4.

Como resultado se obtiene que los 15 encuestados tienen un nivel de competencia Alto o Medio.
Los resultados de la distribucién de los expertos segun su nivel de competencia se muestran en la
tabla 10.

Tabla 10. Distribucién de los expertos segun el nivel de competencia. Fuente: elaboracién propia.

Nivel de . Cantidad Porciento
competencia
Alta 12 80,00%
Media 3 20,00%
Baja 0 0%
Total 15 100%

Al analizar el comportamiento de los niveles de competencia se determiné escoger los
15 expertos debido a que su nivel de competencia es adecuado para los elementos
tedricos a analizar en el médulo desarrollado, siendo una cantidad apropiada para
garantizar la confiabilidad de los resultados. La caracterizacion de los expertos es:
6,67% posee la categoria de Master en Ciencias, el 20% se preparan para obtener el grado cientifico
de Doctor en Ciencias en el presente afo. El 6,67% posee la categoria de Profesor Auxiliar y el
13,33% es Asistente. La media de afios de experiencia es de cinco afos. El 47% de los expertos

esta vinculado a la docencia.

Las preguntas del -cuestionario diseflado, que se muestra en el Anexo 1, estan
enfocadas a obtener las valoraciones de los expertos en funcibn de los indicadores
definidos. Las preguntas representan ocho (8) aspectos relevantes del moédulo desarrollado. El
experto expresa su valoracion de cada indicador mediante la siguiente escala: 5- muy de acuerdo
(MA), 4- de acuerdo (DA), 3- ni de acuerdo ni en desacuerdo (Si-No), 2- en desacuerdo (ED) y 1 -
completamente en desacuerdo (CD). Posteriormente, se procesan los resultados mediante la escala
Likert. Con esta técnica son calculados los porcientos de concordancia de los expertos con cada
una de las respuestas para los planteamientos formulados, mostradas en el Anexo 5. Luego se
calcula un indice porcentual (IP) que integra en un solo valor la aceptacion de cada planteamiento

por los evaluadores mediante la siguiente formula:

La figura 14 muestra que el indice porcentual relacionado con la valoracion de los

expertos, sobre los aspectos planteados, es superior a 87% en todos los casos.
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Figura 14. Valoracion de los expertos sobre el médulo. Fuente: elaboracion propia.

El procesamiento realizado a través del escalamiento de Likert evidencia que tanto los
elementos teéricos como las caracteristicas de los componentes del médulo, tienen una alta
valoracién por parte de los expertos. Durante el proceso se constataron criterios favorables para el

uso y aplicacién del médulo para aumentar la exactitud de respuesta en la Plataforma C.U.B.A.
3.3  Satisfaccién de usuarios con el médulo

La técnica de ladov constituye una via indirecta para el estudio de la satisfaccion, ya que los
criterios que se utilizan se fundamentan en las relaciones que se establecen entre tres preguntas
cerradas y dos abiertas. Estas tres preguntas se relacionan a través de lo que se denomina el

Cuadro Légico de ladov e indica la posicion de cada sujeto en la escala de satisfaccion.

En la investigacion fue empleada para medir la satisfaccion de dos tipos de usuarios, aquellos que
participan en el proceso de desarrollo del motor de busqueda y los usuarios potenciales. Para el
desarrollo de esta técnica se aplicaron dos encuestas diferentes para ambos grupos después de

interactuar con el médulo incorporado a la plataforma.

58



Tabla 11. Cuadro Légico de ladov para usuarios desarrolladores. Fuente: elaboracion propia.

¢, Considera usted que la Plataforma C.U.B.A. deba
continuar brindando servicios sin el médulo de
procesamiento de contenidos que permita mejorar los
resultados que ofrece?

No No sé Si

¢ Utilizaria este modulo para procesar contenidos en
la Plataforma C.U.B.A. y mejorar las respuestas que
se brindan al usuario?

¢Le satisface el médulo de procesamiento |Si| Nosé |No |Si| Nosé |No |Si| Nosé |No
de contenidos para mejorar las respuestas

gue se brindan al usuario, a partir de los

componentes desarrollados y la salida que

provee en la Plataforma C.U.B.A.?

Me satisface mucho 1 2 6 |2 2 6 | 6 6 6
No me satisface tanto 2 2 312 3 316 3 6
Me da lo mismo 3 3 313 3 313 3 3
Me insatisface mas de lo que me satisface 6 3 6 | 3 4 4 13 4 4
No me satisface nada 6 6 6 | 6 4 4 16 4 5
No sé qué decir 2 3 6 | 3 3 3|6 3 4

Tabla 12. Cuadro Légico de ladov para usuarios potenciales. Fuente: elaboracion propia.

¢ Considera usted que la Plataforma C.U.B.A. cumple
las expectativas de los usuarios como motor de
basqueda?

No | No sé | Si

¢, Recomendaria el uso de la Plataforma C.U.B.A. a
otros usuarios?

¢ Le satisface los resultados de blsqueda y el Si| Nosé | No |Si| Nosé | No | Si| Nosé | No
orden en gque son mostrados en la Plataforma

C.UB.A?

Me satisface mucho 1 2 6 | 2 2 6 | 6 6 6
No me satisface tanto 2 2 312 3 316 3 6
Me da lo mismo 3 3 313 3 313 3 3
Me insatisface mas de lo que me satisface 6 3 6 | 3 4 4 | 3 4 4
No me satisface nada 6 6 6 | 6 4 4 | 6 4 5
No sé qué decir 2 3 6 | 3 3 3|6 3 4

La escala de satisfaccion se muestra a continuacion:

1 -Clara satisfaccion.

2-Mas satisfecho que insatisfecho.
3-No definida.

4-Mas insatisfecho que satisfecho.
5-Clara insatisfaccion.

6-Contradictoria.

Para medir el grado de satisfaccion de ambos grupos se tomaron muestras de 15 usuarios. En el

caso de los usuarios desarrolladores se tuvo en cuenta los afios de experiencia, la experiencia en

el trabajo en SRI, conocimientos en los aspectos relacionados con la recuperacion de informacion,

entre otros elementos. El resultado de la satisfaccion individual fue el siguiente:
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Tabla 13. Satisfaccion individual de usuarios desarrolladores. Fuente: elaboracion propia.

Resultado Cantidad %
Maximo de satisfaccion 11 73,33%
Mas satisfecho que insatisfecho 3 20,00%
No definida 1 6,67%
Mas insatisfecho que satisfecho 0 0%
Clara insatisfaccion 0 0%
Contradictoria 0 0%

Tabla 14. Satisfaccidn individual de usuarios potenciales. Fuente: elaboracién propia.

Resultado Cantidad %
Maximo de satisfaccion 12 80,00%
Mas satisfecho que insatisfecho 2 13,33%
No definida 1 6,67%
Mas insatisfecho que satisfecho 0 0%
Clara insatisfaccion 0 0%
Contradictoria 0 0%

Con el objetivo de obtener el indice de satisfaccion grupal (ISG) se trabaja con los diferentes niveles
de satisfaccién que se expresan en la escala numérica que oscila entre +1 y - 1 de la siguiente

forma:

Tabla 15. Escala numérica para el ISG. Fuente: elaboracién propia.

Escala Nivel de satisfaccion
1 Maximo de satisfaccién
0,5 Mas satisfecho que insatisfecho
0 No definido y contradictorio
-0,5 Mas insatisfecho que satisfecho
-1 Méxima insatisfaccion

Luego es posible calcular el ISG a partir de la siguiente ecuacion:

156 = AGD + B(+05) + CI(\?) +D(—0,5) + E(-1) )

Donde:

e A, B, C,D,E, representan el nUmero de sujetos con su indice individual.

¢ N representa el nimero total de sujetos del grupo.

El indice grupal arroja valores entre + 1y - 1. Los valores que se encuentran comprendidos entre -
1y - 0,5 indican insatisfaccion; los comprendidos entre - 0,49 y + 0,49 evidencian contradiccién y
los que caen entre 0,5 y 1 indican que existe satisfaccion. ladov contempla ademas preguntas

complementarias de caracter abierto.
El ISG obtenido para los usuarios desarrolladores fue el siguiente:

_ 11(+1) + 3(+0,5) + 1(0) + 0(—0,5) + 0(—1)

ISG
15

= 0,833 (6)
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El ISG obtenido para los usuarios potenciales fue el siguiente:

_12(+1) + 2(+0,5) + 1(0) + 0(—0,5) + 0(—1)

I
SG 15

=0,867 (7)

Como se aprecia, los indices de satisfaccion grupal son de 0,833 y 0,867 respectivamente, lo que
significa una clara satisfaccidén con la propuesta y reconocimiento de su utilidad en el mejoramiento
de la exactitud de los resultados de la Plataforma C.U.B.A. Sobre las dos preguntas
complementarias de caracter abierto realizadas a los usuarios desarrolladores encuestados

respondieron lo siguiente:

Pregunta 4:
e Incorporar la utilizacion de ontologias en el proceso de categorizacion.

Pregunta 5:

o Permite agrupar los contenidos por categorias reduciendo el tiempo de blsqueda sobre el
cumulo de informacion.
e Posibilita el reconocimiento de las categorias sobre las que descansa todo el contenido

indexado.

En las figuras 15 y 16 se representan los porcientos de satisfaccion obtenidos luego de

calculado el ISG, no encontrandose los dos ultimos colores por estar en 0%.

B Maximo de satisfaccion
B Mas satisfecho que insatisfecho
M No definida

Mas insatisfecho que satisfecho
m Clara insatisfaccion

B Contradictoria

Satisfaccién de usuarios desarrolladores

Figura 15. Satisfaccion de usuarios desarrolladores con el médulo. Fuente: elaboracién propia.
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W Maximo de satisfaccion
m Mas satisfecho que insatisfecho
® No definida

Mas insatisfecho que satisfecho
M Clara insatisfaccion

M Contradictoria

Satisfaccion de usuarios potenciales

Figura 16. Satisfaccion de usuarios potenciales con el mddulo. Fuente: elaboracion propia.

3.4 Resultados experimentales en la aplicacién del modulo

La satisfaccion del usuario con respecto a los resultados de busqueda que se le ofrecen depende
totalmente del funcionamiento del SRI. El funcionamiento de un SRI se evalla a través de las
métricas precision y exhaustividad por tanto se decide realizar un experimento para tasar el

comportamiento de las mismas. Se trabajé con 15 usuarios que hacen uso de este buscador.

Para el experimento se utilizaron 150 documentos que fueron categorizados previamente y dos
grupos (grupo de control y grupo experimental) de 20 consultas. Se realiza la primera fase del
experimento con el conjunto de documentos y los usuarios, registrandose las cantidades de
documentos relevantes (DocRelev), documentos relevantes recuperados (DocRelevRec) y
documentos recuperados (DocRec). Un grupo de expertos decide cuales son los documentos
relevantes a partir de la consulta introducida por el usuario. Las cantidades de DocRec y

DocRelevRec son tomadas a partir de la salida que produce el motor de busqueda.

En la segunda fase del experimento se trabaja con el conjunto de documentos categorizados y se
le pide al usuario que establezca previamente su perfil de busqueda. Del conjunto de documentos
se seleccionaron por parte de los expertos aquellos que se consideraron relevantes con respecto a
una consulta que introduce el usuario y al perfil de busqueda del mismo. Se procede a registrar las
cantidades de DocRec, DocRelev y DocRelevRec. Al contar con las cantidades de documentos
relevantes, documentos relevantes recuperados y documentos recuperados se procedié al calculo

de las métricas utilizando las siguientes ecuaciones:

Documentos relevantes recup erados

Precision = (8)

Documentos recuperados

Ecuacién 8. Ecuacion para célculo de precision. Fuente: elaboracion propia.

Documentos relevantes recuperados

Exhaustividad =

(9)

Ecuacién 9. Ecuacidn para célculo de exhaustividad. Fuente: elaboracion propia.

Documentos relevantes
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En la tabla 16 se pueden observar los resultados obtenidos en el calculo de las métricas antes y

después de la utilizacion del médulo.

Tabla 16. Valores de precision y exhaustividad. Fuente: elaboracion propia.

Precision promedio sin | Precision promedio con | Exhaustividad promedio sin | Exhaustividad promedio con
la utilizacién del la utilizacion del la utilizacién del médulo la utilizacién del médulo
moédulo mddulo
0,327 0,808 0,386 0,503
3.5  Analisis estadistico de los resultados experimentales.
Se aplic6 la prueba de normalidad Shapiro-Wilk para comprobar que los

datos obtenidos de precision y exhaustividad se ajustan a una distribucién Normal. El valor p > 0,05
de la prueba indica la normalidad de los datos. También se aplico la prueba estadistica paramétrica
t-student, con el objetivo de comparar dos muestras, a partir de sus medias, para comprobar si los
resultados son estadisticamente diferentes. Las muestras en este caso fueron los resultados de
precision y exhaustividad antes y después de la utilizacién del médulo. Se aplica la prueba a los
resultados de exhaustividad, donde se obtiene que p < 0,5 y por tanto se rechaza la hipétesis nula,
existiendo diferencias estadisticamente significativas en las muestras comparadas. A continuacion,
se aplico a la precisién, donde el valor de p fue < 0,5 indicando diferencia significativa entre las
medias. El analisis estadistico de los datos evidencia la mejora de la calidad de los resultados de

busqueda de acuerdo a la precisién y en menor medida a la exhaustividad.

3.6 Resultados de la triangulacion metodol6gica de los métodos aplicados

A criterio de Ramirez (2016), una técnica usada para tomar multiples puntos de referencia y localizar
una posicién desconocida es la triangulacion metodoldgica. Esta permite disminuir el sesgo que se
produce al comparar resultados obtenidos en la cuantificacion de variables mediante un método
cuantitativo, las tendencias y dimensiones que surgen de la aplicacién de métodos cualitativos
(Valencia, 2013). Esta técnica es también definida como la combinaciéon de multiples métodos en
un estudio del mismo objeto o evento para abordar mejor el fenbmeno que se investiga (Hussein,
2015).

En la presente investigacion se utiliza la triangulacion de métodos, con la intencién de validar los
datos recolectados tanto cualitativos como cuantitativos a partir de la aplicacion de los métodos

experimento, escalamiento de Likert y la técnica ladov.

Tabla 17. Resultados de la triangulacién metodoldgica. Fuente: elaboracién propia.

Objetivo a

evaluar Métodos cuantitativos Métodos cualitativos Conclusion
Desarrollar  un | Pre-experimento: los | Criterio de expertos: alta | No existe
modulo de | valores de | valoracion de los expertos | contradiccion en los
procesamiento exhaustividad y | con el modulo desarrollado. | resultados
de contenidos | precision obtenidos | En todos los indicadores se
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para mejorar los

validan el

correcto

obtuvo un I[P superior al

respectivamente.

arrojados por los

resultados  de | funcionamiento del | 87,00%. métodos aplicados.
basqueda en la | mddulo.
Se comprueba la

Plataforma )

ladov: alto grado de | capacidad del
C.U.B.A. . ., . .

satisfaccion de los usuarios | médulo de

potenciales y | procesamiento de

desarrolladores. Se obtuvo | contenidos para

un ISG de 0,867 y 0,833 | mejorar los resultados

de blsqueda en la
Plataforma C.U.B.A.
de acuerdo a la
precision y la
exhaustividad.

Consideraciones finales del Capitulo 3

Luego de aplicar los métodos cientificos con el objetivo de validar la propuesta de solucién al

problema planteado se concluye que:

1. El juicio de los expertos fue positivo basado en criterios como el funcionamiento de los

componentes del médulo, las respuestas brindadas al usuario y la pertinencia y aplicabilidad
del mismo.

La aplicacibn de la técnica de ladov proporcioné el nivel de satisfaccion de

los usuarios con el moédulo evidenciando

en la Plataforma C.U.B.A.

la posibilidad de su implantacion
El experimento arrojo valores satisfactorios para la métrica precisién y en menor medida
para la métrica exhaustividad debido a que son inversamente proporcionales, comprobando
de esta forma que se contribuye a mejorar los resultados de busqueda en la Plataforma
C.U.B.A.
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CONCLUSIONES
Una vez concluida la investigacion se arrib6 a las siguientes conclusiones:

» Los sistemas de recuperacion de informacion estudiados realizan procesos importantes
como la categorizacion de consultas y documentos, el calculo de similitud entre consultas y

el uso del perfil de busqueda de usuario para mejorar los resultados que se brindan.

» La utilizacién de técnicas de mineria web agilizé los procesos de categorizacion y facilité la

implementacion del médulo.

» La propuesta de la nueva arquitectura y base de datos es facil de integrar a la plataforma,

permitiendo su correcto funcionamiento.

» Los métodos cientificos empleados permitieron validar el médulo de procesamiento de
contenidos aplicado a la Plataforma de Contenidos Unificados para Busqueda Avanzada.

65



RECOMENDACIONES
Se recomienda:

» Incorporar herramientas de web seméantica como el uso de ontologias en el proceso de

recuperacion de informacion con el objetivo de mejorar el motor de busqueda.

» Hacer uso de la técnica de expansion de consultas para obtener consultas mas completas

gue permitan delimitar mejor el campo sobre el que se debe recuperar la informacion.
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GLOSARIO
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.
24.

25.

Stopwords: Palabras no relevantes o superfluas que no aportan significado para la
categorizacion (articulos, preposiciones, conjunciones, entre otras)

Stemmer: Es el proceso de reducir las palabras inflexas (o algunas veces derivadas) a su
forma de palabra, base o raiz.

SQL (Structured Query Language): Lenguaje de consulta estructurada.

Ranking: Acto de clasificar algo.

Re-ranking: El acto de clasificar algo de nuevo o de manera diferente.

Rankear: En informatica se refiere a la accion de ordenar elementos.

Relevance feedback: Retroalimentacion de relevancia.

Matching: Correspondencia.

Web usage mining: Mineria de uso web.

. Scripts: Programa usualmente simple, que por lo regular se almacena en un archivo de texto

plano.

Applets: Componente de una aplicacién que se ejecuta en el contexto de otro programa.
World wide web: En informética, la World Wide Web (WWW) o red informatica mundial es
un sistema de distribucion de documentos de hipertexto o hipermedia interconectados y
accesibles via Internet.

Proxy: Servidor —programa o dispositivo—, que hace de intermediario en las peticiones de
recursos que realiza un cliente a otro servidor.

Cookies: Pequefia informacion enviada por un sitio web y almacenada en el navegador del
usuario, de manera que el sitio web puede consultar la actividad previa del navegador.
Data Mining: Mineria de datos.

Text Mining: Mineria de textos.

E-mail: Servicio de correo electrénico.

Explorer: Componente del sistema Windows que presenta la interfaz en el monitor.
Clustering: Algoritmo de agrupamiento que consiste en un procedimiento de agrupacion de
una serie de vectores de acuerdo con un criterio.

Corpus: Conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales de uso de la lengua. Estos
ejemplos pueden ser textos o muestras orales.

Hubs: Dispositivo que permite centralizar el cableado de una red de computadoras, para
luego poder ampliarla.

Page: Pagina.

Stemming: Proveniente.

Framework: Entorno de trabajo o marco de trabajo. Conjunto estandarizado de conceptos,
practicas y criterios para enfocar un tipo de problematica particular que sirve como
referencia, para enfrentar y resolver nuevos problemas de indole similar.

Scripting: Lenguaje de programacion que admite scripts, programas escritos para un entorno

de tiempo de ejecucion especial.
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26.
27.

28.

29.

30.

31.

Frontend: Parte de un sitio web que interactia con los usuarios.

Backend: Parte del desarrollo web que se encarga de que toda la I6gica de una pagina web
funcione.

Gigabyte: Unidad de almacenamiento de informacion cuyo simbolo es el GB, equivalente a
109 (1 000 000 000 -mil millones-) de bytes.

Servlet: Clase en el lenguaje de programacion Java, utilizada para ampliar las capacidades
de un servidor.

Hardware: Conjunto de elementos fisicos o materiales que constituyen una computadora o
un sistema informético.

Software: Término general para los diversos tipos de programas utilizados para operar

computadoras y dispositivos relacionados

32. Web server: Servidor web.
SIGLARIO
1. DocRelev: Documentos relevantes.
2. DocRec: Documentos recuperados.
3. DocRelevRec: Documentos relevantes recuperados.
4. API: Es un conjunto de subrutinas, funciones y procedimientos en la programacién orientada

a objetos que ofrece cierta biblioteca para ser utilizado por otro software como una capa de

abstraccion.
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