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Resumen. Actualmente los documentos son el principal medio para representar informacién en varios dominios.
Continuamente los usuarios almacenan documentos en discos duros o unidades de almacenamiento en linea siguiendo
una organizacion personal basada en temas, pero los documentos pueden contener varios temas. Esto dificulta el
acceso a los documentos cuando el tema deseado no corresponde con el almacenado. Basicamente los actuales
motores de busqueda de documentos se basan en el nombre del archivo o palabras clave del contenido, donde el
término o términos a buscar debe coincidir exactamente con el nombre o contenido. En este articulo se propone un
método para organizar documentos mediante grafos, teniendo en cuenta los temas que los documentos contienen. Para
ello se genera un grafo por cada documento considerando los sinénimos, términos relacionados semanticamente,
hipénimos e hiperénimos de los sustantivos y verbos que se encuentran en los documentos. La propuesta ha sido
comparada contra las herramientas Google Desktop y LogicalDoc con buenos resultados.
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Abstract. Nowadays documents are the main mean for representing information in several domains. Continuously
users store documents on hard disks or online storage services according to some personal organization based on
topics, but such documents can contain one or more topics. This situation makes hard to access documents when the
desired topic does not match with the one stored. Basically current search engines search based on the filename or
keywords from content, but the desired term or terms must match exactly as are in the filename or content. In this
paper, a method for organizing documents by means of graphs is proposed, taking into account the topics of
documents. For this a graph for each document is generated taking into account synonyms, semantic related terms,
hyponyms, and hypernyms of nouns and verbs contained in documents. The proposal has been compared against
Google Desktop and LogicalDoc tool with good results.

Keywords: Information retrieval, document organization, semantic relations, graphs.

1 Introduccion

Hoy en dia gran cantidad de informacién se guarda en documentos (ficheros de texto) pues constituyen el medio mas
comun para capturar datos, informacidn y, consecuentemente, conocimiento. Su uso incluye a todos los dominios de la
vida moderna, desde documentos personales hasta organizacionales. Incluso, en algunos dominios los documentos
constituyen la piedra angular para el desempefio de actividades, tal es el caso del sector bancario y médico.
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El aumento de documentos en discos duros de equipos personales o unidades de almacenamiento en linea exige una
adecuada organizacion para encontrar y recuperar documentos de manera agil. Usualmente para almacenar
documentos los usuarios adoptan sus propios esquemas de organizacion (laboral, personal, ocio, temas, fechas, etc.)
tomando en cuenta aspectos que les ayudan a agrupar documentos. Sin embargo esto se reduce a una ubicacion fisica
0 a un nombre significativo del fichero; esta forma de organizar los documentos requiere que los usuarios conozcan la
ubicacién de cada documento, tengan idea de cuando fueron creados o al menos el nombre o extension del fichero. Sin
embargo, los nombres de fichero o rutas no proporcionan ayuda significativa al realizar bisquedas y las herramientas
existentes no facilitan la gestién y recuperacion de la informacién [1]. Es deseable contar con algin mecanismo que
permita organizar documentos tomando en cuenta la informacién que contienen, dejando de lado la ubicacién, el
nombre del fichero, la fecha de creacion y cualquier esquema de organizacién subjetiva. De tal manera que el usuario
pueda recuperar documentos Unicamente consultando la idea que tiene el usuario en mente de lo que desea encontrar.
Este reto de organizacion de documentos se contextualiza en el domino de busquedas de escritorio, donde el usuario
almacena documentos en equipos de computo personales o sistemas centralizados de almacenamiento en linea.

El ciclo de vida basico de los documentos se compone de creacion, guardado, consulta, actualizacion y eliminacion. Si
bien las etapas de creacién y guardado son controlables por el usuario, la consulta se puede complicar cuando se
manipulan muchos documentos. En consecuencia, las etapas de actualizacion y eliminacion pueden no llegar a
realizarse. Para ayudar al usuario en la bisqueda de documentos existen algunas herramientas basicas propias de
sistemas operativos (find, grep, etc.); también las hay con més utilidades como Launchy*, Copernic?, X13, Alfresco®,
Quicksilver®, etc., o algunos sistemas més sofisticados como los sistemas de gestién documental y sistemas de gestion
de contenidos, que incluyen etapas adicionales como distribucion, control de acceso, seguridad, publicacion, etc. En
general los sistemas basicos y mas sofisticados se caracterizan porque su busqueda se basa en el nombre del fichero o
en palabras clave de su contenido. Estos sistemas normalmente ejecutan busqueda léxica, no semantica. Esto significa
que para buscar un documento se debe elegir la palabra o parte de una palabra que coincida exactamente en el nombre
del fichero, del directorio donde se encuentra o con alguna palabra clave de su contenido. Sin embargo, un usuario
tipico hace busquedas escribiendo palabras de la idea que tiene en mente, sin pensar cdmo se llama el fichero, en qué
ubicacién estéa o cuales son las palabras clave vinculadas a lo que desea. Esta problematica se acrecienta si existe gran
cantidad de documentos en el repositorio en donde busca el usuario. Ademas hay que tener en cuenta que los
documentos se almacenan utilizando diferentes formatos y podria tener diferentes formas de ser organizados. Esto
hace que algunos documentos importantes sean descartados en la busqueda.

Una solucion a la situacion anteriormente planteada es organizar los documentos con base en la informacién
semantica de su contenido. Este enfoque, al estar basado en el contenido de los documentos, elimina la subjetividad
del usuario para organizar los documentos. La semantica de un documento se refiere a las ideas que se desean
transmitir mediante su contenido. Una manera de obtener la semantica es identificar los sustantivos mas relevantes y
sus relaciones semanticas, las cuales pueden ser sinébnimos, merénimos, hipénimos, hiperénimos, etc. Estas relaciones
semanticas permiten que los sustantivos relevantes puedan agruparse para identificar los temas de un documento.

En este articulo se describe un método para organizar documentos escritos en Inglés, el cual esta basado en grafos para
relacionar documentos de acuerdo a los temas que contienen. EI método se basa en los sinénimos, términos
semanticamente relacionados, hipénimos e hiperdnimos de los sustantivos de las relaciones sustantivo-verbo mas
relevantes de los documentos. De tal manera que el usuario consigue una organizacién dinamica y personalizada de
sus documentos. El resto del articulo esta organizado de la siguiente manera. La Seccién 2 presenta una breve resefia
de los trabajos relacionados. La Seccion 3 describe la estrategia para organizar y buscar documentos mediante grafos.
La Seccidn 4 muestra la evaluacion y comparacion de la implementacion del método propuesto. Por Gltimo, la Seccion
5 contiene las conclusiones.
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2 Trabajo Relacionado

Desde la perspectiva de organizacion y blusqueda de documentos con enfoque general se puede ver el trabajo de Price
et al. [2], quienes describieron un enfoque basado en componentes semanticos para la bisqueda de documentos. Estos
documentos se caracterizan porque son documentos web de un dominio especifico y ya estan clasificados. La
propuesta se centré en como definir los componentes semanticos a partir de los contenidos de los documentos. Toman
en cuenta el dominio y tema principal del documento. Definieron un conjunto de clases de documentos y por cada
clase tenian asociado un conjunto de componentes semanticos. Este modelado es complementario del contenido y de
la indexacién. Zhong et al. [3] propusieron un esquema de blsqueda semantica haciendo corresponder grafos
conceptuales obtenidos a partir del contenido de documentos; los documentos que procesan son obtenidos de la Web
(péaginas web). Dicho trabajo requiere de antemano una jerarquia de conceptos y una jerarquia de relaciones (entre
conceptos); sin los cuales la propuesta no podria funcionar. Una idea muy parecida a nuestro trabajo es la que
propusieron Giunchiglia et al. [4], pero desde un punto de vista mas formal empleando Légica Descriptiva. Los
autores se enfocan a la busqueda de conceptos en documentos, para lo cual pre-procesan las consultas y obtienen los
sentidos de la consulta para hacer la blsqueda de conceptos en una base de conocimiento terminoldgica. Para ello
trasladan las palabras de la consulta a conceptos. Por otro lado, las redes neuronales SOM (Self-Organized Maps) [5]
han sido aplicadas exitosamente en varios trabajos sobre organizacién y blusqueda de documentos [6, 7, 8, 9, 10, 11].
Por ejemplo, Fernandes y Ludermir [12] propusieron un método de extraccién de caracteristicas para representacion
de documentos relacionados mediante redes neuronales auto-organizadas. Esta representacion es mas compacta que
las usadas normalmente (binaria o frecuencia de términos). Esta propuesta es funcional s6lo si el modelo de
organizacion es basado en redes neuronales SOM. Salah [13] present6 un método para la personalizacion de
informacién de busqueda web. El nicleo del método es una red neuronal SOM semantica que agrupa documentos
similares de acuerdo a su contenido, aunque el contenido so6lo estd dado por el snippet que lo representa.

Desde la perspectiva de organizacion y blsqueda de documentos con énfasis en documentos XML [14, 15] se puede
ver el trabajo de Cohen et al. [16], quienes presentaron un motor de bisqueda semantica sobre documentos XML. Los
autores aprovechan la estructura XML de los documentos para realizar las consultas. La aportacién principal de este
trabajo es la manera de cdmo definir las consultas. Vagena y Moro [17] desarrollaron un método de bdsqueda
semantica de documentos XML en flujos dindmicos. El método emplea un lenguaje de recuperacion propio que no
depende de términos sintacticos para buscar documentos en la estructura XML.

Desde la perspectiva de organizacion y busqueda de documentos del dominio biomédico se puede ver el trabajo de
Nobata et al. [18], quienes implementaron un método para blsqueda de documentos de Biomedicina. Dicho método
emplea metadatos (conceptos semanticos) para indexar los documentos. Tales metadatos se obtienen a partir del
minado del contenido de los documentos empleando una fuente de datos del dominio. Asi, el método permite hacer
busqueda de informacion textual y metadatos sobre MEDLINE. En este mismo sentido, Lourenco et al. [19]
presentaron un enfoque de indexacidn semantica para la recuperacién de documentos biomédicos en PubMed. La base
del método es la identificacion de Entidades Nombradas del dominio a partir de los términos relevantes del
documento. Para la indexacion emplean un espacio bi-dimensional donde los términos relevantes se organizan de
acuerdo a la probabilidad de que representen documentos relevantes e irrelevantes. También Oh et al. [20] presentaron
un método para bisquedas de documentos biomédicos en PubMed. Para ello propusieron un algoritmo que crea redes
semanticas sin redundancia. Los autores identifican los términos mas representativos y a partir de ahi determinan lo
que denominan superconceptos (que comprende muchos términos). A partir de superconceptos poco frecuentes
(realmente relacionados) construyen lo que llaman red semantica minima y luego una red semantica compacta, que es
la que usan para hacer busquedas.

Desde la perspectiva de organizacién y blsqueda de documentos basada en ontologias y tesauros se puede ver el
trabajo de Eriksson [21], quien presentd un enfoque que combina documentos y ontologias. Para ello emplea
anotaciones en documentos PDF, tales anotaciones las relaciona con los conceptos de una ontologia dependiendo el
dominio del documento. De esta manera se genera un meta-nivel que asemeja la estructura del documento a la
ontologia, de tal manera que la ontologia puede describir completamente el documento: sus partes, conceptos y frases.
Lupiani-Ruiz et al. [22] desarrollaron un motor de busqueda de documentos (noticias) en el dominio de finanzas,
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extrapolable a otros dominios. ElI motor emplea como nlcleo a ontologias para organizacion y blsqueda. A partir de
informacién semi-estructurada y no estructurada obtenida de la Web se crean instancias de la ontologia que sirven
para mantener actualizado al motor. La blsqueda emplea la estructura de la ontologia y anotaciones hechas a la
informacién obtenida de la Web, para lo cual emplean las instancias de la ontologia y sus propiedades. Zhang et al.
[23] definieron un esquema de recuperacion semantica de informacién basado en ontologias. Dicho esquema emplea
a) una representacion semantica de documentos basada en la ontologia, b) un mddulo de extension de consultas para
extraer las caracteristicas seméanticas de la consulta y ¢) un método de recuperacion semantica de documentos que
emplea consultas jerarquicas, donde se comparan el grafo de la consulta con los grafos de los documentos. Bhagdev et
al. [24] desarrollaron un método de bdsqueda de informacidon que combina busqueda basada en palabras clave y
semantica. Los documentos se indexan mediante palabras clave y las anotaciones sobre los documentos en tripletas
RDF. La blsqueda sintactica se ejecuta sobre la representacion de palabras clave, mientras que la blsqueda de
metadatos se ejecuta sobre las tripletas RDF. Como resultado se obtienen documentos que resultan de mezclar y hacer
corresponder los resultados de ambas blsquedas. Uno de los trabajos pioneros en el uso de WordNet® para
organizacion de documentos fue realizado por Gonzalo et al. [25], donde se emplearon synsets y sentidos de WordNet
para enriquecer la representacion de términos en la indexacion de documentos; con lo que se logra desambiguar los
términos y que se puedan identificar términos relacionados. Reforgiato [26] emple6 WordNet para la organizacién de
documentos (mediante agrupacién) después de recuperarlos. Para la representacion de texto se emplea informacion
léxica y la ontologia de WordNet, lo que permite que se obtenga una representacion de baja dimensionalidad. En este
mismo sentido, Chen et al. [27] emplearon WordNet para la representacion de documentos. Con base en el contenido
de los documentos, los autores identifican los términos relevantes, los cuales organizan jerarquicamente empleando
hiperénimos de WordNet. Esta organizacion jerarquica les permite identificar temas relacionados. Dragoni et al. [28]
también emplearon WordNet para la representacion de documentos y consultas sobre los mismos. Para reducir la
redundancia de la informacién emplean la ontologia de WordNet aprovechando las relaciones jerarquicas is-a de los
sustantivos, no se toman en cuenta verbos, adverbios ni adjetivos. Lo anterior les permite trabajar sobre conceptos en
lugar de términos.

Las diferencias de los trabajos anteriores respecto a la propuesta que se presenta en este articulo son las siguientes: a)
para la representacion del texto se emplea una variante del Modelo Espacio Vectorial (MEV) pero en lugar de
representar términos aislados se representan relaciones sustantivo-verbo, con lo que se obtiene una representacion de
baja dimensionalidad; b) para la identificacion de temas se obtienen los conceptos mas relevantes; c) los temas de un
documento se representan mediante grupos de sustantivos semanticamente relacionados, tales grupos denotan
conceptos; d) mediante relaciones semanticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia se relacionan temas dentro un
mismo documento y entre documentos; €) los documentos que se procesan no tienen estructura alguna, son de texto
plano no etiquetado, lo que permite que los documentos sean de cualquier dominio y f) no se emplean diccionarios,
tesauros, vocabularios ni ontologias para la identificacion de temas.

3 Propuesta

En general, la propuesta de organizacion de documentos consiste en: 1) una representacion de baja dimensionalidad
gue se basa en relaciones sustantivo-verbo, 2) la agrupacién de sustantivos en conceptos para denotar los temas de un
documento y 3) la identificacion de relaciones entre temas (dentro del mismo documento y entre diferentes
documentos) mediante relaciones semanticas de sinonimia, hiponimia e hiperonimia. Con lo anterior se construyen
grafos por cada documento, los cuales se estructuran tomando en cuenta las relaciones semanticas. A su vez, los grafos
se relacionan con otros con los que compartan sustantivos formando un meta-grafo (grafo de grafos).

La base del método propuesto es el modelo de representacion de texto que se emplea. Este modelo es una extension
del modelo de matrices palabra-documento propuesto por Deerwester et al. [29] y Turney [30], el cual es derivado del
Modelo Espacio Vectorial propuesto por Salton, et al. [31]. A diferencia de la idea principal de las matrices palabra-
documento, que consideran la frecuencia de palabras en los documentos, el modelo propuesto en este trabajo extiende

6 wordnet.princeton.edu [visitado en agosto de 2015]
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esa idea pero toma en cuenta la frecuencia de aparicion de relaciones sustantivo-verbo dentro de un documento. A
diferencia de otro tipo de relaciones (es-un, pertenece-a, es-parte-de, etc.), se seleccionan sustantivos relacionados a
verbos debido a que en el contexto en el que se encuentran dichas relaciones contribuyen a determinar la idea que se
desea transmitir en una frase. Las relaciones sustantivo-verbo representan las principales interacciones en las frases;
donde el papel principal recae en los sustantivos (sujeto) que ejecutan una accién (verbo). Por si sola una relacién
sustantivo-verbo relevante en una frase denota el significado semantico de dicha frase, de manera similar a como un
usuario forma sus ideas en la mente. Esto se justifica mediante la Hip6tesis Distribucional de Harris [32], que indica
que palabras en un mismo contexto denotan un mismo significado; ese significado es resumido por las relaciones
sustantivo-verbo. Cuando se agrupan los actores principales -sustantivos- de las frases de un documento (extraidos de
las relaciones sustantivo-verbo) se pueden identificar los conceptos y en consecuencia los temas que trata dicho
documento. Dado que se identifican las relaciones sustantivo-verbo de un documento y los temas del documento, el
modelo de representacién propuesto captura la semantica de las frases de un documento, por lo que facilita la
busqueda de la idea que tiene un usuario cuando realiza una consulta. Asi pues, el modelo de representacion propuesto
refuerza la utilidad de las matrices palabra-documento, pero no para determinar la similitud entre palabras, sino para
capturar las ideas de documentos y mediante éstas organizar tales documentos.

El trabajo realizado puede resumirse mediante la descripcion de los dos médulos generales que se han implementado
(ver Figura 1): organizacion y busqueda. EI modulo de organizacion se ocupa de representar, indexar y estructurar la
informacién de los documentos, mientras que el mddulo de bisqueda se encarga de procesar las consultas calculando
la similitud de los documentos respecto a la consulta. Ambos médulos se explican a continuacion.

3.1 Organizacion

Este mddulo general se compone de 6 mddulos especificos que se explican a continuacion.

3.1.1  Extraccion de texto

En este modulo se extrae el texto que contienen los documentos, el cual se guarda como texto plano. Los documentos
pueden provenir de los formatos TXT, PDF, DOC y DOCX. Esta extraccién no incluye informacion contenida en
metadatos, imégenes o tablas que se encuentren en el documento. Para esto se emplea la herramienta Apache Tika
toolkit’.

" tika.apache.org [visitado en agosto 2015]



6 Inteligencia Artificial 19(57)(2016)

VERBO1 VEREO: - VERBON |
SUSTANTIVO; [ %l 06821
SUSTANTIVO: 0.5829 0.3846
SUSTANTIVON 08755 1rss

©

Figura 1. Propuesta de organizacion de documentos

3.1.2  Preprocesamiento de texto

Aqui se obtiene la categoria gramatical (sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio, etc.) mediante la herramienta
TreeTagger®. Posteriormente se hace un filtrado del texto original para eliminar palabras vacias (independientemente
de su categoria gramatical), es decir, aquellas que no aportan informacién significativa al contenido del documento,
como por ejemplo articulos, preposiciones, conjunciones, pronombres, etc. Para realizar esto se emplea cédigo propio
y una lista de palabras vacias.

8 www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger [visitado en agosto 2015]
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3.1.3  Representacion de texto

Una vez que se ha filtrado el texto lo siguiente es representarlo de manera manejable por la computadora. Para ello
s6lo se toman en cuenta los sustantivos y verbos que aparecen en el texto. No se toman en cuenta a todos los
sustantivos, lo que interesa es identificar aquellos sustantivos que juegan un papel determinante en las frases. De tal
manera que se identifican las relaciones sustantivo-verbo; es decir, cuando un sustantivo ocurre junto a un verbo. Esto
se debe a que los sustantivos vinculados a un verbo dan idea de que un ente realiza algo, lo cual refleja la idea de la
frase. Para ello se genera una matriz de contingencia que denota la ocurrencia de un sustantivo con los diferentes
verbos con los que estad relacionado en el texto. De las relaciones sustantivo-verbo se obtienen los lexemas para
ambos, quedando una relacion de lexema-de-sustantivo — lexema-de-verbo®. Las relaciones sustantivo-verbo se
representan siguiendo la idea de las matrices palabra-documento del Modelo Espacio Vectorial (MEV) tomando en
cuenta el peso de dichas relaciones, el peso se calcula mediante TF-IDF [33]. Lo que se obtiene de este modulo es una
ponderacidn de las relaciones sustantivo-verbo mas repetidas; es decir, aquellos sustantivos que estan involucrados en
frases que expresan acciones (verbos). S6lo se consideran las relaciones sustantivo-verbo con mas alta ponderacion
TF-IDF, superior al 50%. Este umbral se establecié (de acuerdo al Teorema del Limite Central [34]) mediante
inspeccién manual de 500 experimentos de representacion de documentos (del dataset Reuters-21578'%) para conocer
qué tan relevantes eran las relaciones en los documentos. Aquellas relaciones que tienen una ponderacién menor al
umbral establecido aportan poco, muy poco o nada a los temas del documento y, negativamente, hacen que el
algoritmo de blsqueda sea computacionalmente méas caro. Para realizar esto se emplea cédigo propio.

3.14 Identificacion de temas

No sélo basta identificar qué pares sustantivo-verbo son los mejor ponderados dentro del texto, sino que es deseable
agrupar aquellos pares que tienen alguna relacién con otros. Esta agrupacion puede hacerse extrayendo el sustantivo
de las relaciones sustantivo-verbo identificadas en el paso previo. Agrupar los sustantivos extraidos permite identificar
los conceptos de un documento. A partir de los conceptos se pueden identificar los temas que trata un documento [35].
Para esto se emplea el algoritmo de agrupacién CBC (clustering by committee) [36]. Mediante este algoritmo se
agrupan los sustantivos, cada grupo denota un concepto™. A partir de los sentidos de los sustantivos en cada grupo se
determina el sentido ganador, el cual es asociado al concepto que representa al grupo. Asi, el tema principal de un
texto corresponde al concepto que representa al grupo mas grande, el segundo tema al segundo grupo mas grande y asi
sucesivamente. Debido a que los sustantivos de los conceptos identificados corresponden a relaciones sustantivo-
verbo, por cada sustantivo se puede acceder al verbo con el que esta relacionado, de tal manera que por cada tema del
texto se puede conocer las acciones que ejecutan los sustantivos del tema. Para realizar esto se emplea cédigo propio.

3.15 Identificacién de relaciones entre temas

De acuerdo con lo anterior, un documento puede modelarse por los temas (conceptos mas importantes) que describen
las relaciones sustantivo-verbo que contiene. Si bien dichas clases permiten organizar por temas a los documentos, es
deseable identificar la relacién que tienen diversos documentos si tratan sobre temas similares. Las relaciones entre
temas se identifican a partir de las relaciones que tienen los sustantivos-verbos que componen un tema con los
sustantivos-verbos de otros temas. Para ello se identifican las relaciones semanticas que tiene cada sustantivo que
componen un tema. Estas relaciones semanticas son: a) sinénimos, b) términos semanticamente relacionados -
sustantivos y verbos-, ¢) hipénimos y d) hiperénimos. Para esto se emplean las herramientas DISCO* y WordNet.

% En el resto del articulo esta relacién se denomina Ginicamente relacion sustantivo-verbo pero debe entenderse que realmente son
los lexemas a los que se esta haciendo referencia.

1% www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578 [visitado en agosto 2015]

! pantel [36] y Lin y Pantel [37] denominan clase semantica a un concepto, el cual es el representante de un grupo de sustantivos.
Los sustantivos de cada grupo tienen la caracteristica de ser semanticamente similares entre si. La similitud seméntica de los
sustantivos se calcula mediante el algoritmo CBC. Por ejemplo, el concepto medio-de-transporte agrupa a los sustantivos
automovil, autobus, barco, yate, avion y motocicleta, los cuales en comdn tienen el sentido de que se usan como medios de
transporte. El sentido preponderante de los sustantivos de un concepto denotan el tema del que trata dicho concepto.

2 www.linguatools.de/disco/disco_en.html [visitado en agosto 2015]
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3.1.6  Generacion del grafo de relaciones semanticas

A partir de las relaciones semanticas identificadas en el punto anterior se construye un grafo de relaciones semanticas
para modelar cada tema de cada documento. De tal manera que los grafos de todos los documentos se relacionan unos
con otros de acuerdo a las relaciones sustantivo-verbo (identificadas en el punto anterior) que se tienen entre
documentos. El grafo de un documento se modela de la siguiente manera. Cada sustantivo de las relaciones
sustantivo-verbo de cada tema correspondera a un nodo, dentro de dicho nodo hay: a) un identificador del nodo, b) el
sustantivo, c) el verbo con el que se relaciona el sustantivo y d) una lista de los documentos en los que ocurre el
sustantivo con el verbo. Cada nodo estard conectado con otros nodos (también sustantivos) que representan los a)
sindnimos, b) términos semanticamente relacionados, ¢) hipénimos y d) hiperénimos del sustantivo, tal como ilustra la
Figura 2. Para realizar esto se emplea codigo propio.

hiperénimo

indni .
sinénimo término

/semamicamenle
@ relacionado

hipénimo

Figura 2. Relaciones semanticas que puede tener un sustantivo

A los arcos se les asigna un peso de acuerdo a la relacion que conecta (sindnimo, término semanticamente
relacionado, hipdnimo o hiperénimo) con el sustantivo. Si la relacion entre un sustantivo y otro ocurre muchas veces
en todos los documentos entonces el peso de la relacion (arco) se multiplica por el nimero de ocurrencias que se den.
De esta manera, a cada tipo de relacién se le asigna una ponderacion numérica que denota su relevancia hacia el
sustantivo. Los valores empleados para los pesos son 1.0, 0.9, 0.8 y 0.7 respectivamente para los sindnimos, términos
semanticamente relacionados, hipénimos e hiperdnimos. Estos valores se definieron considerando la posicién que
tienen en el grafo respecto al sustantivo al que conectan. Un sinénimo es la relacién mas importante (valor maximo)
ya que significa lo mismo que el sustantivo al que se conecta, un término semanticamente relacionado es menos
importante que un sinénimo debido a que dicho término da idea del sustantivo al que se conecta, pero no significa lo
mismo; un hipénimo es menos importante que un término semanticamente relacionado ya que denota que depende del
sustantivo al que se conecta, de tal manera que el sustantivo generaliza la idea del hipdnimo; el menos importante es
un hiperénimo debido a que es una generalizacidn del sustantivo al que se conecta.

Después de llevarse a cabo los 6 mddulos anteriormente descritos, el grafo construido puede verse desde dos
perspectivas (ver Figura 3):

1. Donde se encuentran relacionados los sustantivos y verbos mas importantes de un conjunto de documentos, y
por éstos, los documentos en donde ocurren. Es decir, de lo mas granular a lo mas general.

2. Donde se encuentran entrelazados los documentos de acuerdo a las relaciones de sinonimia, término
semanticamente relacionado, hiponimia o hiperonimia de los sustantivos que contienen. Es decir, de lo mas
general a lo més granular.
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Figura 3. Relaciones entre documentos y sustantivos-verbos

3.2 Busqueda

Una vez obtenido el grafo de relaciones seménticas se puede buscar por un sustantivo en particular y recuperar los
documentos que estén relacionados con dicho sustantivo. Una vez identificado el sustantivo deseado se obtienen los
nodos con los que estd relacionado y a partir de dichos nodos se obtienen los documentos asociados. Es decir,
accediendo a un nodo del grafo se puede llegar a otros nodos siempre y cuando exista alguna relacion semantica entre
los nodos.

La basqueda en el grafo se realiza mediante consultas. Las consultas que se formulen deben contener el sustantivo,
verbo, relacidn sustantivo-verbo o frase deseados. Como resultado se obtiene un listado de documentos ponderados de
acuerdo a la similitud que tengan hacia la consulta. El resultado contendrd documentos directa e indirectamente
relacionados con la consulta. Los documentos directamente relacionados son aquellos documentos que contienen tal
cual a los elementos de la consulta. De manera indirecta también se identifican y devuelven los documentos que
contienen sinénimos, elementos semanticamente relacionados, hipénimos o hiperénimos de los elementos de la
consulta. No obstante, la importancia de los documentos indirectos sera proporcional al peso de la relacién que tengan
los sin6nimos, elementos semanticamente relacionados, hipénimos o hiperénimos respecto a los elementos de la
consulta.

Para identificar a los documentos directamente relacionados a los elementos de la consulta se calcula una ponderacién
directa. Por otro lado, también se calcula una ponderacién indirecta para los documentos relacionados indirectamente.
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A partir de las ponderaciones directa e indirecta se calcula una ponderacion total, que representa la similitud total del
documento hacia la consulta.

Para que un documento sea devuelto como parte del resultado de la consulta se consider6 que debe tener una
ponderacion de similitud de al menos 50% hacia la consulta. Este umbral se establecié mediante inspeccion manual de
250 experimentos de consultas (de acuerdo al Teorema del Limite Central [34]) para conocer la relevancia hacia la
consulta de los documentos devueltos. Aquellos documentos que tienen una ponderacién menor al umbral establecido
tienen poca, muy poca o nula relacion con la consulta.

La consulta deseada se transforma en un vector a partir del cual se forman vectores por cada documento que esté
relacionado con la consulta, éstos se denominan vector consulta y vector documento respectivamente.

3.21  Vector consulta y vector documento

Una consulta puede formarse por una lista de términos separados por comas que denotan sustantivos, verbos, una
relacién sustantivo-verbo o una frase. En general, un sustantivo o verbo puede ser simple (por ej. Web o learn) o
compuesto (por ej. Semantic Web o stand up). Si se desea buscar una frase, de ésta se extraen los sustantivos y verbos.
A cada término de la consulta se le extrae su lexema, que son los que realmente se buscan en el grafo. La consulta se
transforma a un vector consulta, el cual se representa como indica la Férmula 1.

c= {Itcll Itc,, Itc,,..., Itc, } =C :{pltcl’ Pitc, 1 Prcy 1+ pllc"} )

donde ltc, es un lexema del término i de la consulta, la cual puede tener hasta n términos; C es el vector consulta
donde cada ltc, tiene un peso p,_, el cual representa el grado de aparicion deseado del término por parte del usuario
en los resultados de la consulta.

A partir del vector consulta € se construye un vector documento Jj para cada documento d; representado en el grafo,
tomando en cuenta cada uno de los elementos y su orden en el vector consulta, como puede verse en la Férmula 2.
dj z{pltclv Pitc, s Prcy 1+++s pltcn} 0]

donde d, esun documento en el grafo que estara representado por el peso que tiene cada uno de los elementos del

vector consulta dentro del documento. Nétese que el vocabulario que se emplea para representar el documento esta
formado Gnicamente a partir de los elementos del vector consulta y no por el vocabulario completo (todos los términos
de todos los documentos), lo cual hace manejable la representacién vectorial de los documentos en memoria. Asi, los
m documentos del grafo quedaran representados como muestra la Férmula 3.

al :{pltcldll Pitc,d, » Prtcad, 1+ pltcndl}
d, :{pltcldz' Pitc,d, 1 Pitcsd, 1+1 pltcndz}
d3 ={Puc,d,+ Prtc,d, » Prcyd, -+ Prec,a, 3 (©)

d, :{pltcldm’ Pitc,d,, 1 Pricsd,, 2+ pltcndm}

donde p, , representa el peso del lexema del término i de la consulta en el documento j, para los m documentos.
L]

Por ejemplo, supdngase la consulta formada por los siguientes términos “combine related data on different
documents”. Aunque los lexemas de la consulta son combine, relate, data, different y document, los términos que
conforman el vector consulta son combine, relate, data y document; different no se toma en cuenta pues no es verbo ni
sustantivo. De tal manera que el vector consulta queda como {combine, relate, data, document}. Dado que los
términos del vector consulta son los deseados por el usuario, éstos tienen el maximo peso, por lo que el vector
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consulta se traduce a {1.0, 1.0, 1.0, 1.0}, que serd el vector contra el que se compararan los vectores
documento, como se muestra a continuacion.

¢ ={combine, relate, data, document}=¢ ={1.0,1.0,1.0,1.0} (4)

Supéngase ahora que los documentos d;, d, y ds contienen con diferentes pesos a los elementos de la consulta, los
documentos se representan de la forma como se muestra en la Férmula 5.

d, ={0.81.0,0.71.0}
d, ={1.0,0.9,0.7,1.0} ®)
d, ={0.7,0.0,0.8,0.7}

El vector documento &1 indica que el documento d; contiene a todos los lexemas deseados de los términos de la

consulta, del primer lexema se tiene un hipénimo (0.8), el segundo lexema aparece tal cual en el documento (1.0), del
tercer lexema el documento contiene un hiperénimo (0.7) y el cuarto lexema aparece tal cual en el documento (1.0).

El vector documento &2 indica que el documento d, contiene a todos los lexemas de la consulta, el primer lexema

aparece en el documento (1.0), del segundo lexema se tiene un término semanticamente relacionado (0.9), del tercer
lexema el documento contiene un hiperénimo (0.7) y el cuarto lexema aparece tal cual en el documento (1.0). Algo

similar ocurre con el vector documento 63, a excepcion que no contiene absolutamente nada relacionado con el
segundo lexema.

3.2.2  Ponderacion directa

Dado que cada documento se modela con base al vector consulta, se obtienen m vectores documento y un vector
consulta. Para determinar qué tan similares son los documentos respecto a la consulta se emplea la medida de similitud
de coseno [38], como se muestra en la Férmula 6.

zl lpltc, pltcd (6)
R 0 T

similitud,,, =cos(c,d;) =

donde Prc, representa el peso de cada lexema de la consultacy p, 4 representa el peso lexema i de la consulta en el
documento d. Esto es, dados el vector consulta C y un vector documento d la similitud de coseno es un producto

escalar y magnitud, donde el numerador representa el producto escalar de los vectores ¢ y aj, el denominador es el
producto de la distancia euclidiana de ambos vectores.

Con esta medida se obtiene el angulo del coseno que se forma entre el vector consulta y un vector documento; de
manera que cada vector documento se compara con el vector consulta. Cada vector representa una linea en el plano
cartesiano, por lo que la medida de similitud de coseno calcula la separacién entre la linea que representa el
documento y la que representa la consulta. El resultado de la funcién coseno es un valor entre [0, 1], el cual es 1
cuando no existe separacion y menos de 1 cuando el angulo toma cualquier otro valor.

3.2.3  Ponderacion indirecta

Dado que es posible que en el grafo generado se encuentren pares de sustantivos y verbos muy repetidos, la
ponderacion directa puede dar mayor importancia a los documentos que contienen alta frecuencia de esos términos
comunes. Para solventar esta situacion se emplea una ponderacion indirecta de los documentos mediante la aplicacion
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del algoritmo PageRank en su version basica (PRB) [39]. EI PRB se aplica a un subgrafo correspondiente a los
documentos mejor calificados en la ponderacion directa. Esto es, primero se identifican los documentos con més altas
ponderaciones (arriba del 50% de similitud respecto a la consulta), después se obtienen los sustantivos y verbos que
contienen. De éstos se identifican los nodos correspondientes en el grafo y se buscan las relaciones directas entre
documentos de acuerdo a lo que indica el nodo (ignorando la transitividad de nodos), tal como muestra la Figura 4.
Notese en la Figura que el nodo oscuro estad relacionado, en esta ocasién, con los nodos de color gris, aunque no
necesariamente estén directamente conectados a él; por su parte algunos nodos directamente conectados al nodo
oscuro no se toman en cuenta. Esto se debe a que los nodos grises pertenecen a documentos altamente calificados en la
ponderacidn directa; el nodo oscuro esta relacionado con dichos documentos mediante relaciones seménticas de sus
sustantivos.

Figura 4. Nodos relacionados en ponderacion indirecta

Asi, se tiene un subgrafo que denota las relaciones directas entre los documentos mejor calificados en la ponderacion
directa. De esta manera el PRB puede identificar cuales son las relaciones mas fuertes y las méas débiles entre dichos
documentos segun las referencias que hagan o que les hagan (conexiones entre nodos). La idea es asignar un peso a
cada documento del subgrafo de acuerdo a la relacién que tenga respecto a la consulta. El algoritmo PRB aplicado se
muestra en la Férmula 7.

n PRB(d))

_ (7)
UN())

PRB(D)=(1-c)+c- )

donde PRB(D) es el valor de PageRank basico para el documento D, ¢ es una constante con valor entre [0,1] (de
acuerdo a la literatura se empled 0.85); m representa el total de documentos relacionados con D (es decir, los
documentos que apuntan hacia D o D apunta hacia ellos). PRB(d;) representa el valor de aplicar PRB al documento j-
ésimo conectado a D y N(d;) representa el total de enlaces a los que apunta d.

3.2.4  Ponderacion total

A partir de la ponderacién directa y la ponderacién indirecta se obtiene un valor de ponderacion total (PT), que
representa la calificacion que obtienen aquellos documentos que estan mas relacionados a la consulta pero que ademas
son los que tienen méas importancia entre los documentos que estan relacionados con dicha consulta. Esta ponderacién
se obtiene mediante la Férmula 8.

1—-(cos(c.d;)- PRB(d,))
—In(cos(c,d;) - PRB(d)))

(8)

PT(d,) =
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PT sélo toma en cuenta aquellos documentos d; que estan relacionados a la consulta c. El valor asignado a cada uno
de estos documentos representa qué tan similar es un documento a la consulta respecto a todos los documentos
relacionados directamente a la consulta. El término -In es para efecto de normalizar el valor de PT.

4 EVALUACION

Actualmente, a partir del método propuesto se ha implementado una aplicacién en Java. Se han empleado las APIs
mencionadas en la seccion anterior y ademas se han implementado clases propias. La implementacion se ha realizado
y evaluado en un equipo de escritorio con Windows 7 y procesador Intel Quad-core con 4 GB en RAM. Con la
implementacion se hicieron diversas pruebas con el corpus Reuters-21578, pero para efecto de reportar resultados en
este articulo se hicieron pruebas con un conjunto de documentos descargados de la Biblioteca Digital de la ACM™. Se
optd por la dicha biblioteca debido a que la organizacion de las publicaciones corresponde con la clasificacion de
temas de Computacion de la ACM, la cual es aceptada internacionalmente por diversas instituciones y organizaciones
académicas.

El escenario de evaluacién que se plantea simula la situacién de un usuario que desea organizar documentos técnico-
cientificos que ha descargado de la Biblioteca Digital de la ACM, sobre los cuales posteriormente hara consultas. En
este escenario se considera que tipicamente un usuario puede descargar manualmente los documentos, por lo que se
consider6 que el conjunto de documentos fuera de 500 ficheros, de los cuales 400 estan en formato PDF y 100 en
DOCX. Los ficheros PDF fueron directamente descargados, mientras que los ficheros DOCX fueron creados
manualmente a partir del contenido de otros ficheros PDF también descargados de la Biblioteca Digital de la ACM. Se
descargaron 100 documentos por cada uno de los siguientes temas:

1) Semantic Web

2) Linked Data

3) Ontologies

4) Semantic similarity
5) Social Networks

Se buscé que los temas tuvieran alguna relacion para que hubiera traslape entre los sustantivos y verbos y, por ende,
entre los documentos. Para efecto de comprobacion, los documentos fueron organizados en sus respectivos directorios
de acuerdo al tema. Esta es la situacién que normalmente ocurre cuando un usuario tipico desea organizar sus
documentos: agrupa de manera manual aquellos documentos que considera son similares entre si, aun asi sean del
mismo dominio, en el caso del ejemplo Computacién.

Se generaron 3 grupos de consultas de acuerdo a la longitud de la consulta: 15 consultas cortas, 15 consultas medias y
15 consultas largas; en total 45 consultas. En las Tablas 1, 2 y 3 se muestran algunos ejemplos de las consultas por

grupo.

Tabla 1. Ejemplos de consultas de longitud corta

Profile

Integration

Mapping data

Ontology learning

Merging information

3 ACM International Conference Proceeding Series
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Tabla 2. Ejemplos de consultas de longitud media

Semantic web application

Exploring the hidden web

Retrieving relevant information

Integrating content semantics

Interoperability of related data

Tabla 3. Ejemplos de consultas de longitud larga

The extraction of tuples from relational databases

Data management on semantic graphs from the Web

Analysis of annotation propagation in social networks

The use of social data for recommender systems

Software development by using formal ontologies

La implementacion (denominada PROPUESTA) se comparé contra dos herramientas disponibles en la Web: Google
Desktop™* y LogicalDoc®. Si bien tanto Google Desktop como LogicalDoc ofrecen diversas funcionalidades para el
usuario, en la evaluacion sélo se tomaron en cuenta las funcionalidades de organizacién y basqueda de documentos.

Dado el escenario planteado para la evaluacion, se considerd que a un usuario tipico, que guarda sus documentos y
luego los busca, le interesara recuperar aquellos documentos que son relevantes a las consultas que realice, por lo que
el desempefio de la implementacion realizada se evalla mediante las medidas de Recuperacion de Informacion
precision (P), cobertura (C) y medida F1 [40]. Al ser un ambiente controlado se conoce de antemano a qué tema
pertenecen los documentos y la relacion que pueda existir entre documentos, por lo que se puede saber cuando un
documento es relevante o no hacia la consulta mediante inspeccién manual. La comparativa de los resultados de las 45
consultas puede verse en las Figuras 5, 6 y 7 respectivamente para precision, cobertura y medida F1.

14 download.cnet.com/Google-Desktop [visitado en agosto 2015]. Actualmente Google ya no le da soporte, pero la herramienta
continda siendo funcional.
1% www.logicaldoc.com [visitado en agosto 2015]
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Figura 5. Gréafica comparativa de resultados de precision. En general la precision obtenida por la PROPUESTA
fue mejor en la mayoria de las consultas. Google Desktop tuvo mejores valores en pocas consultas, mientras que
LogicalDoc tuvo los valores menores para todas las consultas.

Como puede verse en la Figura 5, en general el desempefio de la aplicacion desarrollada (PROPUESTA) mostré
mejores resultados en cuanto a precision, la variabilidad de los valores obtenidos es poca en comparacién con los
obtenidos para Google Desktop y LogicalDoc. No obstante, Google Desktop tuvo mejores resultados para las
consultas 1, 8, 13, 17, 27, 28, 29 y 30; lo que significa que tuvo el mejor comportamiento en un 17.77% de las
consultas, mientras que la PROPUESTA tuvo el mejor comportamiento en el 82.22% de las consultas. LogicalDoc no
superd a la PROPUESTA, todos los valores de precision que obtuvo estuvieron por debajo de los obtenidos por la
PROPUESTA.

Considerando el desempefio general de las herramientas comparadas en cuanto a precision, puede verse que la
PROPUESTA tuvo un comportamiento casi homogéneo; como era de esperarse, la PROPUESTA con las consultas
cortas tuvo mejores valores de precision, los cuales bajaron en las consultas de longitud media y bajaron ain mas en
las consultas de longitud larga. Google Desktop tuvo sobresaltos en su comportamiento tanto en las consultas de
longitud corta como en las de longitud media, con valores bajos para las consultas de longitud larga. Si bien
LogicalDoc tuvo también un comportamiento casi homogéneo, sus valores fueron siempre los méas bajos.
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Figura 6. Grafica comparativa de resultados de cobertura. Aunque la cobertura obtenida por la PROPUESTA tuvo
sobresaltos, para la mayoria de las consultas la PROPUESTA obtuvo los mejores valores. Google Desktop tuvo casi
un comportamiento uniforme descendente pero sus valores no superaron a la PROPUESTA. LogicalDoc obtuvo los

valores mas bajos.

Como muestra la Figura 6, la PROPUESTA tuvo los mejores valores para la cobertura, los cuales, en general,
oscilaron entre 0.4 y 0.9. En general, los valores de Google Desktop oscilaron entre 0.15 y 0.78. Los valores de
LogicalDoc oscilaron entre 0.15 y 0.5. Los valores de la PROPUESTA fueron casi homogéneos para todas las
consultas, es decir, no hubo sobresaltos que destacaran. Si bien los valores de Google Desktop al principio fueron
altos, éstos fueron decreciendo conforme las consultas iban aumentando su longitud, teniendo un descenso con las
consultas largas. En cinco consultas Google Desktop tuvo mejores valores que la PROPUESTA. Hubo traslape en los
valores de Google Desktop y la PROPUESTA para las consultas cortas y de longitud media. LogicalDoc tuvo los

valores mas bajos, aunque en las consultas cortas y largas tuvo traslape con los valores de Google Desktop, s6lo en
una consulta superd a la PROPUESTA.
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Figura 7. Grafica comparativa de resultados de medida F1. Aunque la PROPUESTA tuvo sobresaltos, su
comportamiento fue, en general, mejor que Google Desktop y LogicalDoc. Google Desktop tuvo sobresaltos muy
pronunciados, en las consultas largas obtuvo valores similares a LogicalDoc. LogicalDoc obtuvo casi un
comportamiento uniforme descendente, siempre obtuvo los valores mas bajos.

En la Figura 7 se muestran los valores de la medida F1, la cual es la media de los valores de precision y cobertura; con
F1 ambas tienen la misma importancia. De esta forma se sintetiza el comportamiento de las herramientas evaluadas. A
excepcion de dos consultas, la PROPUESTA tuvo los valores mas altos. Como era de esperarse, se puede ver que su
comportamiento fue decayendo de acuerdo a la longitud de las consultas. Google Desktop tuvo valores menores que la
PROPUESTA pero mayores que LogicalDoc, su desempefio también fue decayendo conforme la longitud de las
consultas, aunque tuvo tres sobresaltos muy pronunciados. En cuatro consultas tuvo valores similares a la
PROPUESTA y en dos la superd, pero en el resto la PROPUESTA tuvo mejores valores. LogicalDoc tuvo los valores
maés bajos, en las consultas medias y largas tuvo un desempefio casi similar en ambos casos. En las consultas cortas y
largas tuvo algunos valores traslapados respecto a los de Google Desktop, pero no lo superd en el resto de las
consultas. No hubo traslape en los valores de LogicalDoc y la PROPUESTA.

Aunque Google Desktop y LogicalDoc son sistemas cerrados y no se pudo conocer el funcionamiento interno de estas
herramientas, dadas sus caracteristicas publicas y funcionalidades de organizacion y blsqueda, consideramos que la
PROPUESTA tiene las siguientes ventajas respecto a estas herramientas:
¢ No se emplean metadatos para organizar los documentos
e No se emplean todos los términos de un documento para representarlo
¢ No se modelan los documentos, sino los temas de los documentos mediante el grafo de sustantivos-verbos
e La blsqueda se centra en los temas, consecuentemente se devuelven los documentos que contienen tales
temas
e Se emplean relaciones semanticas (sinénimos, términos seméanticamente relacionados, hiponimos e
hiperénimos)
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Como puede verse en las Figuras 5,6 y 7, el desempefio de los sistemas evaluados tuvo sobresaltos debido a que en
algunas consultas se tuvo éxito y en otras no tanto, por lo que el valor de la media no seria representativo del
desempefio general de los sistemas. Es asi como se opt6 por obtener la mediana de los valores como una medida mas
robusta del desempefio, estos valores se muestran en la Tabla 7 y se ilustran en la Figura 8. Consideramos que los
resultados de la PROPUESTA son mejores en la comparativa debido a que se emplea una extension del MEV para la
representacion de documentos. En lugar de representar los términos se representan relaciones semanticas relevantes de
un documento, estas relaciones se plasman en un grafo. Lo anterior permite relacionar directamente (sin necesidad de
célculos adicionales) temas de un mismo documento y entre diferentes documentos, algo que no se puede hacer con el

MEV basico.

Tabla 7. Comparacion de valores de mediana de precision, cobertura y medida F1

GOOGLE
MEDIDA PROPUESTA DESKTOP LOGICALDOC
Precision 0.6922 0.4025 0.3256
Cobertura 0.7128 0.5387 0.2777
Medida F1 0.6811 0.4869 0.2823
1r Google_Desktop B3
LogicalDoc
PROPUESTA 0
0.8 L :
0.6
0.4
0.2

Figura 8. Grafica comparativa de los valores de mediana de precision, cobertura y medida F1

Ahora bien, aunque el comportamiento de la PROPUESTA tanto en la precision, cobertura como en la medida F1, en
general, fue bueno, no fue asi en la etapa de indexacion, donde tuvo los tiempos mas prolongados para indexar los 500
documentos. Como puede verse en la Tabla 8, el mejor tiempo lo tuvo Google Desktop seguido por LogicalDoc.

MEDIDAS

Tabla 8. Tiempos en el proceso de indexacion

Herramienta Tiempo (segundos)
Google Desktop 92
LogicalDoc 116
PROPUESTA 284
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La PROPUESTA tard6 mas del doble que LogicalDoc y mas del triple que Google Desktop. Consideramos que esto se
debe a que el algoritmo de agrupamiento (CBC) hace uso intensivo de la memoria para identificar las clases
semanticas entre sindnimos, términos seméanticamente relacionados, hipénimos e hiperénimos. Algo que también debe
tomarse en cuenta es que el codigo de la PROPUESTA no ha sido optimizado, lo cual es muy probable que no sea el
caso para los codigos de Google Desktop y LogicalDoc.

5 Conclusiones

Hoy en dia hay una creciente necesidad de guardar informacion en documentos (correos, noticias, apuntes,
notificaciones, etc.). Al mismo tiempo la necesidad de acceder a esos documentos incrementa; dicho acceso se
complica cuando la cantidad de documentos es grande. Si bien el usuario puede seguir algin esquema de organizacién
(temas, fechas, autor, etc.), al pasar el tiempo tales esquemas dejan de ser funcionales.

En este articulo se describe un método para organizar documentos escritos en Inglés haciendo uso de una
representacion basada en grafos. Cada documento se representa mediante un grafo, mediante la identificacion de los
temas de los documentos se genera un grafo mas grande que modela a todos los documentos. En dichos grafos los
nodos representan los sustantivos relevantes que contienen los documentos. De esta manera se puede acceder a un
nodo y a partir de las relaciones con otros nodos (sindnimo, término semanticamente relacionado, hipénimo o
hiperénimo) se puede llegar a los sustantivos y verbos a los que esté relacionado dicho nodo. Un nodo puede estar
asociado a mas de un documento de tal manera que los documentos estan asociados de acuerdo al tema del que trata
segln sus sustantivos.

El método se implementé mediante una aplicacién Java, la cual fue comparada contra dos herramientas con tareas
similares para la organizacion y busqueda de documentos: Google Desktop y LogicalDoc. Segln la experimentacién
llevada a cabo, en general, el método propuesto tuvo mejor desempefio que las otras herramientas tanto para la
precision, cobertura y medida F1. No obstante, la herramienta tuvo los tiempos més prolongados durante la etapa de
indexacion de documentos. Si bien el método propuesto tarda en indexar los documentos, los resultados que obtiene al
realizar busqueda son mejores que las otras dos herramientas, por lo que un usuario deberia sopesar si desea buenos
resultados en sus consultas sin tomar importancia a los tiempos de indexacion. Lo cual podria resolverse ejecutando la
indexacion en los tiempos muertos del equipo donde se instale.

Consideramos como desventaja real el hecho de que el método no puede procesar bien los términos multipalabra.
Cuando una consulta contiene alguna multipalabra lo que hace es descomponer el término en los términos que
contenga y a partir de ahi hacer la busqueda. Otra desventaja importante es que si los documentos del grupo de
documentos pertenecen a temas sin relacién o definitivamente son de dominios diferentes, el método no funciona
adecuadamente pues intentara de cualquier forma relacionar los documentos, aunque dicha relacion sea minima o
nula; se tendrian que hacer diversas adecuaciones para que funcionara adecuadamente en un escenario como éste.
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