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RESUMEN 

 

En la actualidad la sobrecarga de información es un problema que se hace más 

evidente cada día, esto debido a la gran cantidad de información que se publica 

y transmite en los diferentes formatos como texto, imagen, multimedia, etc. 

Otros problemas que afectan las búsquedas en Internet son la sinonimia, 

(palabras diferentes pero que tienen el mismo significado) y la polisemia, 

(palabras iguales pero que tienen diferentes significados), por lo tanto, estos 

problemas hacen que las búsquedas cambien de sentido y los usuarios 

obtengan información que no desean.  

 

El objetivo de este proyecto de investigación y desarrollo es comprobar el 

funcionamiento del modelo Latent Semantic Indexing LSI, mediante la 

implementación y puesta en funcionamiento de dicho modelo, en un Prototipo 

de Filtrado de Información Basado En Contenido.  
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ABSTRACT 

 

In current time, overload of information is a problem that is evident every day, 

this due to the big measure information published and transmitted in all the 

formats like text, imaging, multimedia, etc… Others problems that affecting the 

search in internet are the synonymy, (deferent’s words but they have the same 

mean), and the polysemy, (equals words but they have different means), 

therefore, that’s problems makes that queries change his means and the users 

obtain information that they don’t want. 

 

The goal with this research project and development is test the performance of 

the Latent Semantic Indexing LSI’s model, by means of the implementation and 

operation of this model, in a Filtering Information Prototype based in content.  
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INTRODUCCIÓN 

 

El rápido crecimiento de Internet y la gran cantidad de información que se 

encuentra en ella, hace necesario que se desarrollen nuevas alternativas y 

soluciones para clasificar y seleccionar la información que se encuentra allí.  

 

En la actualidad el problema de la sobrecarga de información se hace cada día 

mas evidente, esto debido a los grandes volúmenes de información que se 

transmiten a través de los diferentes medios. 

 

Un claro ejemplo de esta problemática se ve reflejada en motores de búsqueda  

como Google, Yahoo, entre otros, los cuales tienen indexadas en sus bases de 

datos  aproximadamente  3.300.000.000 páginas [1]. Debido a la gran cantidad 

de información almacenada en todos estos sitios, las consultas realizadas a 

estos motores de búsqueda deben ser muy específicas para que así los 

resultados que se nos entreguen sean del agrado del usuario. 

 

Clasificar tanta información puede ser casi imposible y obtener los resultados 

que cada persona desea es algo complejo, por eso se han diseñado e 

implementado sistemas de información automáticos los cuales pueden ayudar 

a obtener lo que necesitamos. 

 

Entonces, se encuentran problemas complicados de resolver como son la 

sinonimia que consiste en la igualdad de significado, cuando existen diferentes 

significantes. Algunas lingüistas niegan la sinonimia, pues en realidad no habría 

dos palabras con un significado totalmente exacto. O cuando menos, sería 

prácticamente imposible encontrar palabras con el mismo significado teniendo 

en cuenta todas sus acepciones y contextos en los que podría aparecer. Por 
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ello, se pueden distinguir diversas formas en que puede presentarse la 

sinonimia: Sinonimia conceptual, Sinonimia connotativa y Sinonimia contextual 

[2] y la polisemia; Una palabra es polisémica cuando podemos expresar con 

ella varios significados.0 dicho de otra forma: un significante puede tener varios 

significados.  

 

La polisemia se distingue de la homonimia en que se trata de la relación entre 

los dos planos del signo lingüístico: los diferentes significados de una palabra 

tienen, o han tenido, un origen común en la cual los sistemas actuales como los 

motores de búsqueda no diferencian los términos, incluyendo palabras que 

significan lo mismo. Incluir dichas palabras no garantiza que la búsqueda sea 

eficiente y completa, si no que muchas veces cambia el sentido de la búsqueda 

de información [2]. 

 

Con este proyecto se desea desarrollar una herramienta la cual aplique la 

técnica del Filtrado de Información basado en contenido utilizando un método 

que nos garantice resultados satisfactorios como lo es Latent Semantic 

Indexing LSI. 

 

Con este modelo implementado se facilitara la clasif icación y búsqueda de 

información, como también servirá para ser más eficiente en cuanto al tiempo y 

exactitud en los resultados de los temas de interés. 

 

Así, lo más importante es que las personas reciban la información en la cual 

están interesados sin tener que estar horas y horas buscándola, para después 

de algún tiempo sentirsen frustradas por los resultados  de dichas consultas. La 

herramienta que se quiere construir es de tipo automática, por lo tanto el 

prototipo realizaría todo el trabajo de enviar la información de interés a los 

usuarios luego de que ellos mismos definan su perfil y los temas que sean de 

su interés. 
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1. GENERALIDADES 

 

1.1 DISEMINACIÓN SELECTIVA DE INFORMACIÓN (DSI). 

 

La diseminación selectiva de información (DSI) ha sido tradicionalmente un 

problema no resuelto de Centros de Documentación, Centros de Información y 

Bibliotecas [3]. La mayoría de estos sistemas de Diseminación Selectiva de 

Información están basados en búsquedas léxicas. En particular, estos sistemas 

representan los documentos y los perfiles de usuario como un conjunto de 

términos, luego comprueban las similitudes entre estos dos conjuntos y de 

acuerdo a estas similitudes, toman una decisión de entrega de un documento a 

un usuario especifico [4]. 

 

El término "diseminación selectiva de información" fue descrito hace cuatro 

décadas por  Hans Peter Luhn  en 1958, miembro de la entonces Advance 

Systems Development Division de la IBM, el cual definió el término en su 

ensayo "Business Intelligence System" del siguiente modo: 

 

"Aquel servicio dentro de una organización dedicado a la canalización de 

nuevos elementos (ítems) de información, a partir de cualquier fuente hasta 

aquellos puntos dentro de la organización donde la probabilidad de su utilidad 

en el trabajo diario o interés sea elevada" [5]. 

 

Estos servicios de SDI son de gran ayuda para investigadores y usuarios, los 

cuales necesitan estar al tanto de la última información publicada sobre un 

tópico o campo de interés en particular.  
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Los componentes principales de los Sistemas de Diseminación Selectiva de 

Información son los perfiles de usuario y los perfiles de documentos o Bases de 

datos. Estos perfiles de usuario normalmente tienen información general del 

usuario tal como nombre, dirección de correo, país, etc. Adicionalmente estos 

perfiles de usuario describen el área de interés del usuario y las palabras 

claves referentes a estas áreas. Los perfiles de Documentos son bases de 

datos, las cuales normalmente vienen con el Abstract del documento, la 

información bibliografía del mismo, sus autores y fecha de publicación [6].  

 

La diseminación selectiva de información es un proceso a través  

del cual se le hace llegar de manera regular a cada cliente, usuario o  

grupos de usuarios la bibliografía referencial de los documentos que  

responden a sus intereses cognoscitivos.  

 

Este tipo de servicio se le hace  

llegar periódicamente a los usuarios partiendo de un perfil personalizado  

de sus necesidades de información o bien de un perfil colectivo de los  

grupos de usuarios, para el caso de aquellos especialistas asociados a  

grupos de investigación [7].  

 

1.2 RECUPERACIÓN DE INFORMACIÓN. 

 

La Recuperación de Información y el Filtrado de Información están 

cercanamente relacionados, puesto que los dos tienen el mismo objetivo de 

recuperar información relevante que el usuario quiere o desea, mientras 

minimizan la cantidad de información irrelevante que es recuperada [8]. 

 

Con la Recuperación de información, el usuario solicita explícitamente 

información a un sistema, este busca dentro de su información almacenada la 
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más acertada,  la recupera y luego la muestra al usuario. La Recuperación de 

Información es utilizada frecuentemente por usuarios que necesitan 

información inmediatamente o a corto plazo [9].  

 

La Recuperación de Información esta relacionada con el proceso que involucra 

la representación, almacenamiento, búsqueda y el descubrimiento de 

información, la cual es relevante a un requerimiento de información por parte 

de un usuario [10].  

 

Un Sistema de Recuperación de Información debe soportar una serie de 

operaciones básicas sobre los documentos almacenados en el mismo, como 

son: introducción de nuevos documentos, modificación de los documentos 

almacenados y eliminación de los mismos. Debemos también contar con algún 

método de localización de los documentos (o con varios generalmente), para 

presentárselos posteriormente al usuario [11].  

 

1.3  FILTRADO DE INFORMACIÓN. 

 

Filtrado de Información es el nombre usado para describir una variedad de 

procesos que envuelven la entrega de información a las personas que 

necesitan de esta. El Filtrado de Información esta basado en descripciones de 

los individuos o en preferencias de grupos de información, a menudo llamados 

perfiles. 

 

Las características más sobresalientes de un sistema de filtrado de información 

son las siguientes: 

 

Es un sistema diseñado para datos no estructurados o semiestructurados. 
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Involucra grandes cantidades de datos (gigabytes de texto ó grandes 

cantidades de otros medios). El filtrado se basa en descripciones de 

preferencias de individuos o grupos de información, también llamados perfiles. 

Los perfiles representan típicamente intereses a largo plazo. 

 

Filtrado comúnmente implica remoción de datos de fuentes entrantes, más que 

encontrar datos en esas fuentes. 

 

Un sistema de filtrado de información personalizado, debería satisfacer tres 

requerimientos: 

 

Primero.  Especialización.  Es decir, el sistema debe con el tiempo converger 

gradualmente a un conocimiento y predicción total de las necesidades del 

usuario. 

 

Segundo.  Adaptación.  El sistema debe ser capaz de detectar o permitir al 

usuario, indicar sus cambios de intereses y debería adaptarse a estos cambios. 

 

Tercero.  Exploración.  El sistema debería ser capaz de explorar nuevos 

dominios de información para hallar algo de interés potencial para el usuario 

[12]. 

 

1.4 DIFERENCIAS ENTRE FILTRADO Y RECUPERACIÓN DE     

INFORMACIÓN. 

 

Como el filtrado de información y la recuperación de información pueden ser 

términos que difícilmente se tiene una claridad sobre sus diferencias, aquí se 

mostrara algunas diferencias de estos dos términos. 
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La recuperación de información se ocupa de usos simples del sistema, por una 

persona con un objetivo y búsqueda que se realiza una vez, en el filtrado de 

información hace usos repetidos del sistema por persona o personas con 

objetivos o intereses a largo plazo. 

 

En los Sistemas de Recuperación de Información usualmente se habla de 

consulta o Queries y en el Filtrado de Información de habla de Perfiles de 

Usuario. 

 

La recuperación de información se ocupa de la colección y clasificación de 

textos, el filtrado en cambio, trabaja en la recomendación de textos a grupos o 

individuos [13]. 
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2. TÉCNICAS DE FILTRADO DE INFORMACIÓN. 

 

Los sistema de filtrado de información tienen la capacidad de manipular 

almacenes de datos tan grandes como giga bites o superiores incluso en otros 

medios. 

 

El filtrado se basa en la descripción de las preferencias de información 

individual o de un grupo de personas, frecuentemente la llamamos perfiles. 

Estos perfiles típicamente se representan a largo plazo [13].  

 

El filtrado puede trabajar con lo que queda, después de remover datos. Por lo 

tanto los perfiles pueden describir lo que las personas quieres y también lo que 

no quieren [13].  

 

El filtrado de información consiste en analizar un flujo de información entrante, 

comparar aquellos documentos del flujo con los requerimientos de información 

de un usuario específico para así seleccionar aquellos documentos que sean 

de interés para el usuario [13]. 

 

Esta descripción de filtrado de información asume tres subtareas: recolección 

de recursos de información, selección y despliegue de los mismos.  La figura 

[1] nos muestra esta subdivisión, cada una de ellas, aplicable a una gran 

variedad de procesos de búsqueda de información [14]. 

 

Figura 1.  Tarea de búsqueda de información. 

 

 
Despliegue Recolección Selección 
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2.1. FILTRADO COLABORATIVO A SOCIAL 

 

El filtrado colaborativo es una de las técnicas mas utilizadas actualmente para 

la representación de los intereses similares de un grupo de personas. Esta 

técnica ha disminuido la sobrecarga de información y se usa como 

complemento del filtrado basado por contenido. El filtrado colaborativo, también 

llamado filtrado social, es el filtrado de información basado en el consejo de 

otros.  Este método de filtrado de información es utilizado a menudo por la 

gente en su vida diaria.  Las personas buscan recomendaciones  de otras, y a 

partir de estas sugerencias filtran la información [14].  

 

El filtrado colaborativo se considera exitoso en Internet, como puede verse en 

sistemas como Amazon.com la mas grande tienda de libros y otros artículos 

como CD de música y electrodomésticos en Internet, también encontramos 

otros sitios como movie.com donde las personas clasifican una película de 

acuerdo a sus gustos y esto genera un ranking con el filtrado Colaborativo [15].  

 

El filtrado Colaborativo tiene tres ventajas adicionales sobre los sistemas 

basados en contenido, para el filtrado de información: 

 

Soporte para el filtrado de ítems cuyo contenido no se puede analizar 

fácilmente por procesos automáticos. Los humanos determinas relevancia, 

calidad e interés de un ítem, por lo tanto, el filtrado puede ejecutarse en ítems 

que son difíciles de analizar por el computador, como películas, ideas, 

sentimientos, personas y políticas. 

 

La habilidad para filtrar ítems basados en la cantidad y gusto, midiendo que tan 

bien un ítems satisface las necesidades o intereses del usuario, mas allá el 

simple contenido. Una búsqueda basada en contenido podría traer todos los 
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artículos relacionados con un  tema en particular, pero combinándolo con 

filtrado Colaborativo, la búsqueda podría retomar solo aquellos artículos 

relevantes que estén bien escritos. 

 

La habilidad para proveer recomendaciones inesperadas, de ítems que son 

valiosos para el usuario, pero que no contiene la información que el usuario 

estaba esperando [15].  

 

Implementaciones prácticas del filtrado social ó Colaborativo como el sistema 

de filtrado de texto Tapestry desarrollado por Nichols y otras personas de Xerox 

Palo Alto Research Center (PARC), fue el primero en incluir  filtrado social.   

 

Ellos diseñaron un filtro personal para correo electrónico, mensajes recibidos 

de listas de correo, artículos e historias de periódicos electrónicos;  Tapestry 

permitió a los usuarios la construcción manual de perfiles  basándose en el 

contenido de los documentos y en los juicios hechos sobre los mismos por los 

usuarios.  Estas calificaciones eran juicios binarios explícitos (“me gustó” o “no 

me gustó”) y podían ser hechas opcionalmente por cada usuario sobre algún 

mensaje que hubiera leído [14]. 

 

De la misma forma que InfoScope, los perfiles de Tapestry consideraron reglas 

que especificaban las condiciones sobre las cuales un documento podría ser 

seleccionado.  Una diferencia importante entre estos dos sistemas, es que 

Tapestry permitió a los usuarios asociar un puntaje (score) con cada regla y 

así,  generaba una lista ordenada (rankeadas) por la comparación de  puntajes 

asignados por múltiples reglas. 

 

Tapestry implementó este sofisticado proceso eficientemente, dividiendo el 

proceso de filtrado en dos escenarios a  través del uso de un modelo cliente-
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servidor.  En el primer escenario, un servidor central que accede a todos los 

documentos, aplicando un grupo de reglas simples, similares a las usadas por 

SIFT, para determinar  si un  documento podría llegar a ser de interés para un 

usuario.  Las reglas más sofisticadas en cada perfil eran ejecutadas en cada 

estación de trabajo (cliente) para generar la lista rankeada.  

 

Experiencias con varios ensayos pequeños de filtrado social sugieren que un 

gran volumen de usuarios es requerido para  que el filtrado social sea efectivo.  

Tapestry fue restringido a un simple site, porque el contenido y el software 

fueron sujetos a restricciones de los propietarios, de esta manera sólo la 

evidencia anecdotal de los aspectos de la ejecución del filtrado social realizado 

por Tapestry están disponibles.  El proyecto GroupLens, de Miller y otros 

investigadores de la Universidad de Minnesota, ha sido uno de los proyectos 

más ambiciosos que se ha desarrollado sobre una fuente de información 

dinámica [16]. 

 

2.2 FILTRADO BASADO EN EVENTOS 

 

Seguir los hábitos de navegación de la gente en la web ha llegado a ser de 

mucho interés  para los portales web y los sitios de comercio electrónico, los 

cuales usan el término marketing one to one, para tecnologías que, siguiendo 

la esencia tradicional de las estrategias de marketing, pueden obtener mas 

información sobre sus usuarios y consumidores.  Cuando esta información es 

usada para personalizar y recomendar información a los usuarios es llamada 

filtrado basado en eventos [17]. 

 

“El proceso de búsqueda de un usuario en la Web consiste, típicamente, en 

examinar el documento HTML actual en el navegador Web y decidir a partir de 

éste, si seguir algún link de los que en él se encuentran o regresar a la lista de 

resultados inicialmente arrojada” [17]. 
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Él también indicó que los acontecimientos tienen diversos pesos en el proceso 

de decisión, pero que todos contribuyen a determinado fragmento:   

 

“La observación del comportamiento de navegación del usuario le puede decir 

al sistema mucho sobre sus intereses.  Sin embargo, cada una de estas 

heurísticas es débil por si misma, pero, contribuyen al juicio a cerca de su 

interés  por los documentos” [17]. 

 

Otras medidas basadas en eventos pueden relacionar documentos con otros.  

Por ejemplo la frecuencia con que es guardado un documento, ó qué tan 

frecuentemente es accesado, en comparación con algunos otros documentos, 

dentro de la misma sesión.  Siguiendo a Etzioni [18] , esto puede ser estimado 

a partir del registro Web (Log Web) como P (D1 | D2), (es decir, la probabilidad 

de que el documento D2 sea guardado dado que  el documento D1 fue 

guardado). 

 

Por otra parte, una búsqueda basada en consultas de información, es un 

acontecimiento que puede ser de ayuda para relacionar un conjunto de 

consultas registradas (declaraciones del interés) con el usuario. Los datos de 

registro de las consultas hechas por un usuario a una máquina de búsqueda 

son indudablemente una información útil para modelar el comportamiento del 

interés del usuario. 

 

Algunos criterios basados en eventos son usados comúnmente para hallar la 

medida de calidad basada en eventos de las páginas Web: 

Qué tan a menudo es añadido un sitio a una lista de bookmark 

 

Qué tan rápido carga el sitio 
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Cuánto tiempo pasa la gente en el sitio 

 

Cada cuánto es actualizado el sitio 

 

Cuánta gente visita el sitio en un periodo de una hora 

 

Cuánta gente regresa durante las primeras horas  

 

Con qué frecuencia los motores de búsqueda conducen a la gente al sitio 

 

Qué tan a menudo la gente regresa al sitio 

 

En la mayoría de criterios, el tiempo es un factor importante.  El punto clave del 

filtrado basado en eventos es la adaptabilidad del tiempo a las necesidades y 

los intereses de los usuarios, para producir recomendaciones significativas a 

través de la vida de la interacción con el sistema [17]. 

 

2.3 FILTRADO BASADO EN REPUTACIÓN. 

 

Cuando una supuesta topología significativa entre los objetos del espacio 

existe o se deduce, ésta puede ser utilizada para consolidar relaciones 

semánticas entre diversos componentes y predecir el interés de un usuario. 

 

Un ejemplo de filtrado basado en reputación es CiteSeer, el cual utiliza 

indexación automática de citaciones  “Automated Citation Indexing” (ACI) [19], 

para mejorar la diseminación y recuperación de literatura científica en grandes 
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librerías Digitales, como la Web.  Las citaciones científicas son, de hecho, una 

topología existente sobre el espacio de la literatura científica que incluye el 

concepto de la reputación (es decir los documentos bien conocidos que se 

referencian a menudo). 

 

De manera similar, ReferralWeb [20] intenta encontrar la proximidad entre 

investigadores, explotando la topología extraída de las páginas web 

personales.  La principal diferencia con la indexación de citaciones, es que 

intenta construir una topología que relacione personas (es decir, redes 

sociales), en contraste a la citación sobre documentos de investigación. 

 

Otra topología que ha sido explotada por filtrado basado en reputación ha sido 

la estructura de los links en la Web.  Por ejemplo Clever de IBM  y Web 

Archeology de Compact/Digital, modelan la Web como un grafo y a través del 

uso de simples medidas y heurísticas, tratan de establecer subgrafos de la 

reputación de los sitios, usados en la calificación de búsquedas basadas en 

palabras claves.  

 

 Esto es llamado algunas veces destilación del asunto “topic distillation”, es 

decir, dar una típica consulta de usuario para encontrar los documentos de 

calidad relacionados con el tópico de consulta.  Pero ¿cómo puede ser 

calculada la reputación de una página Web?, Brin, el fundador de Google 

explica: 

 

“Esto se hace a través de una ecuación que dice si una página Web es 

importante, si páginas importantes apuntan hacia ella.  Si Fortune escribe una 

historia sobre una compañía y ubica un enlace a esa compañía desde su Home 

Page, la página de esa compañía llega a ser más importante por asociación”. 
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Medidas como el “in-degree” (es decir el número de páginas que apuntan hacia 

otra) y el “out-degree” (es decir el número de hiperlinks que contiene una 

página) utilizan algoritmos como HITS [21], los cuales, calculan los Hubs / 

Autoridades.  Una pagina autoridad es aquella que contiene gran cantidad de 

información sobre un tópico.  Una pagina hub es aquella que contiene un 

importante número de links a páginas que contienen información sobre un 

tópico.  Un ejemplo de página hub es una lista de recursos sobre algún tópico 

específico. De este modo, hubs y autoridades son distintos tipos de páginas 

que exhiben una forma natural de simbiosis: un buen hub apunta a algunas 

muy buenas autoridades, mientras que una buena autoridad es apuntada por 

muy buenos hubs. 

 

Un resultado importante de esto es la diferencia entre popularidad y reputación.  

Lo primero es el resultado de filtrado basado en contenido ó filtrado 

Colaborativo, usado para capturar la opinión general de una gran audiencia, 

mientras que el segundo es producto de una topología existente ó inferida a 

partir de un estrecho significado semántico [14]. 

 

2.4 FILTRADO BASADO EN CONTENIDO O COGNITIVO. 

 

Con una gran investigación heredada del trabajo original del Luhn, se 

desarrolló el paradigma de filtrado basado en contenido.  En el filtrado basado 

en contenido, se asume que cada usuario opera en forma independiente.  

Como resultado de esto, representaciones de documentos en sistemas de 

filtrado de información cognitivos, solamente explotan información que puede 

ser derivada del contenido de los mismos [22].   

 

Esta técnica selecciona documentos basándose en las características de su 

contenido. 
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Un sistema de filtrado cognitivo tiene cuatro requerimientos esenciales: 

 

Una representación del documento ó pagina Web. 

 

Una representación de los intereses del usuario. 

 

Una función que determina la pertinencia de un documento ó pagina Web, 

dados los intereses del usuario. 

 

Una función que retorna un perfil actualizado, dada la retroalimentación del 

usuario sobre el documento. 
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3. REPRESENTACIÓN DE DOCUMENTOS. 

 

Para reducir la complejidad de los documentos y tener una mayor manipulación 

de los mismos, el documento debe ser transformado de una versión de texto 

plano a un vector documento, el cual describe el contenido del mismo. Una 

representación de un documento es aquella hecha por un conjunto de términos, 

los cuales tienen varios patrones de ocurrencia [23]. 

  

Un documento esta compuesto, básicamente, por dos clases de palabras: 

aquellas cuya función es gramatical (preposiciones, artículos, conjunciones, 

etc) y aquellas que aportan información semántica (nombres, verbos, adjetivos, 

etc). A través de la indexación automática se realiza una representación lógica 

de los nuevos documentos que ingresan a un sistema tanto de filtrado como de 

recuperación de información, para que sea posible su posterior localización. 

 

Luhn, el pionero de la representación de información, utilizó el termino 

“frecuencia" como las características descriptivas del contenido de los 

documentos, y éste es aún, el modelo de descripción de documentos más 

utilizado [24]. 

 

3.1  INDEXACIÓN AUTOMÁTICA. 

 

Un proceso de indexación automática busca identificar palabras relevantes 

(descriptores) de los documentos de una colección y almacenarla en una 

estructura de índice. 

 

Las fases encontradas normalmente en la “identificación de términos” (simples 

o compuestos) son: remoción de stopwords (palabras no relevantes), 
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Eliminacion de Caracteres especiales y normalización morfológica (Metodo de 

stemming).  Todos estos procesos se muestran en la Figura 2 y serán 

explicados con más detalle en secciones posteriores.  Para cada una de estas 

etapas existen diversas técnicas.  

 

Figura 2. Indexación Automática. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2  ELIMINACIÓN DE STOP-WORDS. 

 

Existen algunas palabras presentes en un documento, que son utilizadas en un 

intento de conectar las frases.  Estas y otras palabras, pertenecientes a la clase 

de palabras cuya finalidad es ayudar a  la estructuración del lenguaje (tales 

como conjunciones, preposiciones), no deben ser incluidas en una estructura 

de índice. 

 

Por otro lado, existen palabras cuya frecuencia en la colección de documentos 

es muy alta, palabras que aparecen en prácticamente todos los documentos de 

Eliminacion de caracteres. 

Remoción de stopwords 

Proceso de Stemming 

Selección de términos 

relevantes 

Estructura de índice 

Documentos 
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una colección, no son capaces de representar un documento y tampoco deben 

pertenecer a una estructura de índice [25]. 

 

Todas esas palabras, consideradas sin valor para una búsqueda debido a su 

naturaleza, frecuencia o semántica, son denominadas palabras negativas (ó 

stopwords).  Esas palabras difícilmente son utilizadas en una consulta, pues su 

indexación volvería el índice mayor que lo necesario [25]. 

 

3.3  MÉTODO DE STEMMING. 

 

Una técnica para mejorar el funcionamiento de los sistemas de recuperación de 

información, es suministrar búsquedas en vías de encontrar variantes 

morfológicas de búsquedas de términos. El método de Stemming es también 

utilizado para reducir el tamaño de los archivos indexados. Puesto que una 

sencilla raíz típicamente corresponde a muchos términos, por guardar raíces en 

lugar de términos, los factores de compresión de alrededor del 50 porciento  

pueden ser logrados.  

 

Una de las ventajas a la hora de indexar raíces, es la eficiencia y la compresión 

de archivos indexados. La desventaja de la indexación de raíces es que la 

información referente a los términos originales puede perderse.[26]. 

 

Hay muchos criterios para juzgar Stemmers: Exactitud, Efectividad de 

Recuperación y funcionamiento de la compresión. El efecto de no remover las 

raíces, es que los documentos relevantes podrían no ser  recuperados [26]. 

 

3.3.1 Algoritmo de Porter. El algoritmo de porter consiste de un conjunto de 

condiciones/ reglas de acción. Las condiciones caen dentro de tres clases: 
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Condiciones sobre la raíz, Condiciones sobre el sufijo y condiciones sobre las 

reglas. Hay muchos tipos de condiciones de raíces. 

 

La medida, denotada por m, de una raíz esta basada en sus alternadas 

secuencias de consonantes y vocales. Vocales son a,e,i,o,u y y  si esta 

precedida de una consonante. Las consonantes son todas las letras que no son 

vocales.  Las condiciones sobre el Sufijo están divididos en pasos. Las reglas 

en un paso son examinados en secuencias y solo una regla de un paso puede 

ser aplicada [26]. Pasos del algoritmo de Porter:  

 

Paso 1: 

Si el sufijo o terminación es sses se reemplaza hasta ss, ejemplo caresses= 

caress. 

 

Paso 2: 

Si la terminacion es ing, entonces se elimina el sufijo, ejemplo motoring= motor.  

 

Paso 3: 

El sufijo at se reemplaza por ate, ejemplo conflat(ed)= confíate. 

 

Paso 4: 

El sufijo y se reemplaza por i, ejemplo happy= happi. 

 

Paso 5: 

El Sufijo ational se reemplaza por ate, ejemplo relational= relate. 

El Sufijo entli se reemplaza por ent, ejemplo differentli= different. 
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Paso 6: 

El Sufijo icate se reemplaza por ic, ejemplo triplicate= triplic. 

 

Paso 7: 

Si la terminación de la palabra es al, se remueve, ejemplo revival= reviv. 

Si la terminación de la palabra es ous, se remueve, ejemplo homologous= 

homolog. 

 

3.4 IDENTIFICACIÓN DE TÉRMINOS. 

 

Los archivos de índice de un sistema tanto de filtrado como de recuperación de 

información, generalmente consumen mucho espacio, pudiendo ocupar un 

300% del espacio correspondiente a los documentos originales.  Este tamaño 

puede ser disminuido excluyendo algunos documentos de menor importancia 

(poco relevantes) de los documentos.  Así se realiza también una reducción del 

espacio dimensional en el que se modelan los documentos. 

 

Es importante anotar que la selección de términos debe ser realizada con 

cautela.  Algunas aplicaciones son influenciadas por los términos de menor 

importancia (ejemplo: clustering, clasificación y sumarización) [27]. 

 

3.5 CÁLCULO DE RELEVANCIA. 

 

No todas las palabras presentes en un documento poseen la misma 

importancia.  Las palabras utilizadas más frecuentemente (con excepción de 

los stopwords) acostumbran a tener un significado más importante.  Palabras 

constantes en títulos o en otras estructuras, también poseen una mayor 

importancia, ya que el autor del documento las ha utilizado allí porque las 
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considera mucho más relevantes y descriptivas de su idea.  Los sustantivos y 

complementos también pueden ser considerados más relevantes que los 

demás términos de una oración. 

 

Luego, el cálculo de relevancia de una palabra puede basarse en la frecuencia 

de las palabras, el análisis estructural del documento o la posición sintáctica de 

una palabra. 

 

Las técnicas más comunes se basan en la frecuencia de las palabras de una 

colección de documentos, pues las otras necesitan métodos adicionales (por 

ejemplo: análisis de lenguaje natural) que exigen mayor complejidad 

(conocimiento). 

 

Existe una serie de fórmulas que fueron desarrolladas o aplicadas en conjunto 

con el objetivo de calcular la importancia de una palabra basándose en su 

frecuencia [28].  Esa importancia acostumbra a llamarse peso e indica el grado 

de relación entre una palabra y los documentos en los que ella aparece. 

 

Algunas fórmulas de identificación de peso son  más simples que otras.  Las 

más simples se basan en simples cálculos de frecuencia: frecuencia absoluta, 

frecuencia relativa, frecuencia inversa de documentos y peso del término. 

 

3.5.1 Frecuencia Absoluta.  Es una medida de la cantidad de veces que un 

término aparece en un documento.  Esta es la medida de peso más simple que 

existe, pero no es aconsejada porque no hace distinción entre los términos que 

aparecen en pocos documentos y los que aparecen en muchos.  En algunos 

casos este tipo de análisis podría ser extremadamente importante, pues los 

términos que aparecen en muchos documentos no son capaces de diferenciar 

un documento de otro. 
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Así mismo, la frecuencia absoluta no tiene en cuenta la cantidad de palabras 

existentes en el documento.  Entonces, una palabra poco frecuente en un 

documento pequeño puede tener la misma importancia que una palabra muy 

frecuente en un documento grande [14]. 

 

3.5.2 Frecuencia Relativa. Busca solucionar los problemas anteriores, 

teniendo en cuenta el tamaño del documento (cantidad de palabras que este 

posee) y normalizando los pesos, de acuerdo a esta información.  Con esta 

normalización, los documentos grandes y pequeños, terminan siendo 

representados por valores en escalas diferentes.  De esta forma, los 

documentos mayores tienen mayor posibilidad de ser recuperados, ya que 

recibirán valores superiores en el cálculo de similaridades [29]. 

 

La frecuencia relativa (Frel) de una palabra x en un documento cualquiera, es 

calculada dividiendo su frecuencia absoluta (Fabs) entre el número total de 

palabras del mismo documento (N): 

 

N

fabsx
Frelx =  

 

Para solucionar el otro problema de la frecuencia absoluta, donde la cantidad 

de documentos en los que un término aparece no es considerada, haciendo 

necesaria esta información.  La “frecuencia de documentos” es la que indica la 

cantidad de documentos en los que un término aparece. 

 

3.5.3 Frecuencia Inversa de Documentos. Este método es capaz de 

aumentar la importancia de los términos que aparecen en pocos documentos y 

(1) 
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disminuir la importancia de términos que aparecen en muchos [30], por lo tanto, 

los términos de baja frecuencia serán  generalmente más discriminados [31].    

 

Este modelo no sólo tiene en cuenta el número de veces que aparece una 

palabra dentro de un documento, considera además, la frecuencia de aparición 

de dicha palabra dentro de todos los documentos de la colección.   

 

Definición.  Tome N como el número total de documentos de la colección y ni 

como el número de documentos en los cuales aparece el término ki.  Tome 

freqi,j como la frecuencia del término ki dentro del documento dj (ejemplo: El 

número de veces que el término ki es mencionado en el texto del documento 

dj).  Entonces, la frecuencia de normalización fi,j del término ki  dentro del 

documento dj está dada por: 

 

jll

ji

ji
freqmax

freq
f

,

,

, =  

 

Donde el máximo (maxl  freql,j) es calculado sobre todos los términos 

mencionados en el texto del documento dj.  Si el término ki no aparece en el 

documento dj entonces fi,j = 0.   

 

Tome ahora idfi, como la frecuencia inversa del documento para ki, la cual está 

dada por: 

i

i
n

N
idf log=  

 

3.5.4 Calculo de Pesos. Una consideración sobre los pesos identificados en 

una colección de documentos, es que, estos pesos son validos por 

(3) 

(2) 
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determinado periodo de tiempo [32].  Esto sucede porque una colección puede 

variar debido a la adición de nuevos documentos o al cambio de contenido de 

los documentos (pues estos pueden ser modificados).  En este caso, se hace 

necesario recalcular periódicamente los pesos de las palabras. 

  

Puede ser muy útil sumar un peso adicional teniendo en cuenta la estructura 

del documento, como son los pesos más altos para términos que aparecen en 

el título ó abstracts a diferencia de aquellos que aparecen solamente en el 

texto.   

 

Este peso adicional necesita ser considerado con respecto al grupo de datos 

en particular que se está usando para buscar. El peso del usuario puede ser 

considerado como un peso adicional a pesar de que este tipo de peso ha 

probado ser insatisfactorio en el pasado. 

 

El uso de pesos relevantes después de alguna recuperación inicial es muy 

efectivo. La formula general para hallar el peso de un término i en un 

documento j esta dado por: 

 

i

jiji
n

N
fw log*,, =  

 

Donde N es el número total de documentos de la colección y ni  es el número 

de documentos en los cuales aparece el término ki. 

 

 

 

 

(4) 
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4. LATENT SEMANTIC INDEXING 

 

Laten Semantic Indexing, es una extensión del modelo del vector Espacial,  en 

el cual las dependencias entre términos y entre documentos, sumado a la 

asociaciones entre términos y documentos, son tomadas explícitamente en 

cuenta. Se asume que hay una estructura oculta o “latente”, en el patrón de uso 

de palabras a través de los documentos, y el uso de técnicas estadísticas para 

estimar esta estructura latente [33]. 

 

El resultado del LSI es un espacio basado en una similitud semántica oculta, en 

la cual artículos con tópicos similares, tienden a agruparse dentro de este 

espacio [8]. 

 

Latent Semantic Indexing considera que los documentos que tienen 

demasiadas palabras en común son semánticamente cercanas, inversamente, 

aquellas que tienen pocas palabras en común son semánticamente distantes.  

 

Así, aunque el algoritmo del LSI no entiende nada acerca del significado de las 

palabras, los patrones de este pueden hacerlo ver asombrosamente inteligente. 

Por eso, cuando una persona realiza una consulta a una base de datos 

indexada con LSI, el motor de búsqueda mira los valores similares que ha 

calculado previamente para cada palabra contenida, y regresa los documentos 

que el piensa sean los mas adecuados para esa consulta. 

 

Es por esto que si hay dos documentos que son semánticamente muy 

cercanos así ellos no compartan palabras claves en particular, LSI no requiere 

de una comparación exacta para retornar estos documentos al usuario. 
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Por ejemplo: Al realizar una consulta a una base de datos indexada con LSI 

sobre Saldan Hussein, el motor de búsqueda retorna al usuario artículos sobre 

embargo de petróleo, la guerra del golfo pérsico y documentos sobre Irak, en 

los cuales no se mencione el nombre del presidente Iraqi [34]. 

 

La parte más importante y fundamental del modelo Laten Semantic Indexing es 

el Singular Value Decomposition SVD,  que es una técnica cercanamente 

relacionada a la descomposición de valores propios y con el análisis factorial. 

Este técnica toma una gran matriz de palabras por documentos y la 

descompone en un conjunto de k, generalmente 100 a 300, factores 

ortogonales desde los cuales la matriz original puede ser aproximada por 

combinación lineal.  

 

En Lugar de representar documento y perfiles directamente como vectores de 

palabras independientes,  LSI representa estos como valores continuos en 

cada una de las k ortogonales dimensiones indexadas derivadas del análisis 

del SVD. Puesto que el numero de factores o dimensionas es mucho mas 

pequeño que el numero de términos únicos, las palabras no serán 

independientes. Por ejemplo, si dos términos son usados en documentos 

similares, ellos tendrán vectores similares en la reducción dimensional de la 

representación del LSI [35].  

 

A continuación la Figura 3 titulada “Principales Procesos del Prototipo de 

Filtrado de Información basado en contenido utilizando Latent Semantic 

Indexing” muestra un diagrama de flujo en el cual se muestran todos y cada 

uno de los procesos que envuelven el modelo de Indexación Semántica 

Latente (LSI): 
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Figura 3. Principales Procesos del Prototipo de Filtrado de Información basado 

en contenido utilizando Latent Semantic Indexing. 
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El primer pasó al realizar Latent Semantic Indexing es eliminar todas aquellas 

palabras que no tengan significado semántico [34]. 

 

 Esto se lleva a cabo realizando el proceso de Stop-word (mencionado 

anteriormente). Este proceso, preposiciones, conjunciones, verbos comunes, 

pronombres, adjetivos comunes como (Big, Late, etc),   

 

Luego de realizar este proceso de eliminación de las palabras con el stop-

Word, se ordena el texto como si fuera un párrafo del documento principal 

y se realiza un proceso conocido como Stemming (que es opcional), cuya 

función es extraer las raíces de las palabras del documento resultante. Por 

ejemplo, en un documento en el cual se encuentre la palabra jugadores, al 

hacerle el proceso de Stemming esta palabra desaparece y queda 

referenciada por su raíz que es jugador. 

 

Luego de realizar este proceso de Stemming, se construye la Matriz de 

Términos por Documento, la cual es una matriz rectangular de nxm, en la 

que en sus filas (n) se ubican los términos y en las columnas (m) los 

documentos. A cada casilla de esta matriz se le realiza otro proceso 

conocido como Tf x Idf; Donde Tf es el número de apariciones de un 

término específico en un documento y el Idf es la cantidad de documentos 

en la cual aparece una palabra específica [36]. 

 

Después de realizar los procesos descritos anteriormente, se llega a la 

parte más importante del modelo Latent Semantic Indexing  que es la 

descomposición de la Matriz de Términos por Documentos utilizando 

Singular Value Decomposition SVD. El principal objetivo del SVD, es 

encontrar información latente u oculta, mediante la factorización y 

reducción de la Matriz de Términos por Documentos [36]. La Factorización 

SVD será explicada con más detalle en la siguiente sección.  
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Después de haber realizado estos pasos se procede a utilizar el modelo del 

vector, el cual servirá para comparar los perfiles de usuario con la matriz 

de términos por documentos resultante del SVD. Este modelo de 

recuperación de información será explicado más a fondo en la sección.   

 

4.1 FACTORIZACIÓN SVD (SINGULAR VALUE DECOMPOSITION) 

 

La transformada o factorización SVD -Singular Value Decomposition- es una 

herramienta común para resolver sistemas de ecuaciones, y para diagonalizar 

matrices cuando se tiene un sistema singular, o numéricamente muy próximo 

del singular -el error acumulado del método numérico por la precisión finita de 

los cálculos de una máquina es suficiente muchas veces para convertir 

sistemas no singulares en sistemas singulares-. En estos casos, podemos 

hacer una resolución por mínimos cuadrados del sistema, o plantearnos 

resolución del sistema por SVD [37]. 

 

El Singular Value Decomposition esta cercanamente relacionado a un gran 

numero de técnicas estadísticas y matemáticas, y en gran variedad de campos, 

incluyendo descomposición de vectores propios, análisis espectrales y análisis 

factorial [38]. 

 

El SVD comienza con una matriz rectangular, generalmente de Términos por 

Documentos. Esta matriz rectangular es descompuesta en otras tres matrices 

de una forma muy especial. Las matrices resultantes contienen los vectores 

singulares y los valores singulares de la matriz original.  

 

Este modelo muestra una descomposición de las relaciones originales dentro 

de los componentes linealmente independiente o Factores. Muchos de estos 

componentes son muy pequeños, y pueden ser ignorados, llegando a un 
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modelo aproximado que contiene muy pocas dimensiones. En este modelo 

reducido, todos los términos-términos, documentos-documentos y términos-

documentos similares, son ahora aproximados por valores dentro de este 

pequeño número de dimensiones. El resultado puede ser representado 

geométricamente por una configuración espacial en la cual el producto cruz o 

coseno entre vectores que representan dos objetos, corresponden a su 

estimada similitud. 

 

Así, el SVD puede ser visto como una técnica para derivar un conjunto de 

variables no correlacionadas o factores; Cada término y documento es 

representado por este vector de valores factor [38]. 

 

Cualquier matriz A, sea  singular o no, puede ser descompuesta en un 

producto de tres matrices de la siguiente forma: 

 

              T 

A: UDV 

 

En donde U y V son matrices ortogonales, esto quiere decir, que sus inversos 

son iguales a sus transpuestas, y D que es una matriz diagonal superior 

izquierda con elementos positivos de magnitud decreciente, y los elementos 

restantes son 0 [39]. 

 

U y V son las matrices de vectores singulares de izquierda a derecha, 

respectivamente, y D es la matriz diagonal de valores singulares [38]. 

 

La aplicación más común de la descomposición SVD es el cálculo rápido de la 

inversa de una matriz para resolver un sistema de ecuaciones. La inversa de la 

matriz , conocida su descomposición SVD, es:  

(5) 
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SVD es interesante porque define un espacio ortogonal en cuyo número de 

vectores directores coincide con el rango de la matriz , y este espacio define 

la parte no-singular de la matriz, y un espacio ortogonal en cuyo número de 

vectores directores coincide con la dimensión de la matriz  menos su rango -

es decir, el número de ceros en la diagonal de la matriz -, y este espacio 

define la parte singular de la matriz [37]. 

 

4.2 MODELO DEL VECTOR ESPACIAL 

 

En el modelo del Vector Espacial, todo el texto y la estructura lingüística es 

ignorada, y los documentos son representados por vectores de peso sobre 

palabras [40]. Este modelo crea un espacio en el cual los documentos y las 

consultas son representados por vectores.  

 

Para una colección de documentos arreglada, un vector de m-dimensiones es 

generado para cada documento y cada consulta desde el conjunto de términos 

con sus pesos asociados, donde m es el número de términos únicos en la 

colección de documentos. 

 

La similitud simvs (q,xi) , entre una consulta q y un documento xi puede ser 

definida como el producto cruz entre el vector de consulta Q y el vector 

documento Xi : 

 

(6) 
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Donde m es el número de términos únicos en la colección de documentos. Wij 

es el peso del documento y vj es el peso de la consulta [41]. 

 

En otras palabras, la similitud entre dos puntos es medida por el coseno del 

ángulo que forman estos dos vectores de consultas y documentos [42]. 

 

4.3 EVALUACIÓN DEL MÉTODO LSI. 

 

La calidad de un sistema de recuperación de información está determinada por 

los resultados comparativos entre documentos recuperados y documentos 

relevantes para una consulta dada. 

 

Existen otras medidas de calidad referentes a velocidad de procesamiento y 

espacio de almacenamiento, pero en este caso, nos concentramos en la 

evaluación de la recuperación.  Comparamos  estos sistemas en los que se 

plantea una consulta y se analizan los resultados de la misma, sin considerar 

las operaciones posteriores del usuario.  

 

El método más habitual para medir la calidad de un sistema es la utilización de 

diagramas recall & precision. Tomemos una consulta concreta de la colección 

de pruebas y el conjunto de documentos relevantes para dicha consulta. Sea 

|b| número de documentos relevantes. Apliquemos esa consulta al sistema que 

se desea evaluar. Para esa consulta se ha recuperado un conjunto de 

documentos. Sea |a| el número de documentos recuperados. 

 

Las medidas de precision y recall se definen como: 

(7) 
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|a|  = Documentos Recuperados 

|b|  = Documentos Relevantes 

|c|  = Intersección 

 

4.3.1 Recall: determina cuántos documentos relevantes se han recuperado. 

 

Recall = |c| / |b| 

 

En la Figura 4 Titulada “Diagrama de evaluación Recall” se muestra la 

separación del conjunto de documentos recuperados, documentos relevantes y 

su respectiva intersección  para una mejor comprensión del funcionamiento del 

método de evaluación recall. 

 

Figura 4.  Diagrama de evaluación Recall. 

 

 

 

4.3.2 Precision. Determina cuántos documentos recuperados son relevantes. 

Precision =  |c| / |a| 

(8) 

(9) 
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En la Figura 5 Titulada “Diagrama de evaluación Precision” se muestra la 

separación del conjunto de documentos recuperados, documentos relevantes y 

su respectiva intersección  para una mejor comprensión del funcionamiento del 

método de evaluación Precision. 

 

Figura 5.  Diagrama de evaluación Precision. 

 

 

 

 

Estas medidas de recall & precision suponen que se han examinado todos los 

documentos recuperados. Sin embargo, al usuario normalmente no se le 

presentan todos los documentos a la vez, sino que el sistema se los presenta 

ordenados utilizando algún criterio interno. 

 

El usuario entonces empieza a examinar la lista de documentos ordenados, 

empezando por el primero. En este proceso las medidas de recall & precision 

van variando con cada uno de los documentos examinados [43]. 
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5. IMPLEMENTACIÓN DEL MODELO LATENT SEMANTIC INDEXING LSI 

 

5.1  ANÁLISIS Y DISEÑO DEL PROTOTIPO. 

 

Figura 6 Diagrama de Casos de Uso Prototipo de Filtrado de Información 

Basado en contenido utilizando Latent Semantic Indexing. 
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El diagrama de casos de uso representa la forma en como un Cliente (Actor)  

opera con el sistema en desarrollo, además de la forma, tipo y orden en como 

los elementos interactúan (operaciones o casos de uso). 

 

El Diagrama de casos de uso de la Figura 6 Titulado”Prototipo de Filtrado de 

Información Basado en Contenido utilizando Latent Semantic Indexing”, tiene 2 

actores principales, los cuales son los que van a interactuar con cada una de 

las funciones del prototipo desarrollado.  

 

El actor usuario tiene 8 casos de uso los cuales permiten al usuario administrar 

su cuenta dentro del prototipo. Los casos de uso en los cuales puede 

encontrarse un actor específico son los siguientes: 

 

Crear Cuenta: en este caso de uso el usuario puede acceder al prototipo para 

obtener gratuitamente una cuenta. Allí el usuario llena un formulario de 

inscripción en el cual digita todos los datos del mismo. 

 

Crear Perfil: este caso uso describe como el usuario del prototipo puede crear 

un perfil con base a sus necesidades. 

 

Dar de Baja: en este caso de uso, el usuario puede eliminar su cuenta dentro 

del prototipo. 

 

Validar Usuario: este caso de uso describe cuando un usuario ingresa su login 

y password en la aplicación. 

 

Modificar Cuenta: este caso de uso describe cuando un usuario desea cambiar 

sus datos personales. 
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Modificar Perfil: este caso de uso describe cuando un usuario cambia sus 

necesidades u opciones de búsqueda. 

 

Revisar Artículos Nuevos Recomendados: este caso de uso describe cuando el 

usuario ingresa a la aplicación y desea observar los artículos que han sido 

recomendados de acuerdo a sus necesidades. 

 

Revisar Historial de Artículos: este caso de uso describe cuando el usuario 

desea realizar una consulta sobre los artículos que han sido recomendados 

anteriormente. 

 

Diagrama de Clases 

 

Un diagrama de clases sirve para visualizar las relaciones entre las clases que 

involucran el sistema, las cuales pueden ser asociativas, de herencia, de uso y 

de contenimiento. 

  

Un diagrama de clases esta compuesto por los siguientes elementos:  

Clase: atributos, métodos y visibilidad.  

Relaciones: Herencia, Composición, Agregación, Asociación y Uso. 

 

A continuación se muestra en la figura 7 el diagrama de clases Titulado 

”Diagrama de Clases Prototipo de Sistema Filtrado de Información Basado en 

Contenido utilizando Latent Semantic Indexing”, el cual contiene 10 clases con 

sus respectivos métodos, atributos y herencias. 

 

 

http://www.dcc.uchile.cl/~psalinas/uml/modelo.html#clase#clase
http://www.dcc.uchile.cl/~psalinas/uml/modelo.html#relacion#relacion
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Figura 7 Diagrama de Clases prototipo de Filtrado de Información Basado en 

Contenido utilizando Latent Semantic Indexing 
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Diagramas de Interacción. 

 

Muestran a los diferentes objetos y las relaciones que pueden tener entre ellos, 

los mensajes que se envían entre ellos. Allí se encuentran los diagramas de 

Secuencias y Colaboración. 

 

Figura 8. Diagrama De Secuencias Dar_de_Baja. 

 

 

 

El diagrama de secuencias de Dar_De_Baja Figura 8, muestra cuando un 

usuario desea eliminar su cuenta con todos sus datos personales del Prototipo 

de Filtrado. El usuario primero ingresa a la pagina de inicio de la aplicación, 
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luego procede a digitar su login y password, el prototipo valida los datos 

ingresados por el usuario y entra a su pagina principal, luego el hace la petición 

de Dar de baja del sistema y este lo elimina. 

 

Diagrama de Colaboración.   

 

Figura 9. Diagrama De Colaboración _Validar_Usuario 

 

 

 

El Diagrama de Colaboración de la Figura 9 validar_usuarios, muestra cada 

uno de los pasos que se deben seguir para llevar a cabo el ingreso de un 

usuario a la aplicación construida. 
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Diagrama de Estados Documentos 

 

Figura 10. Diagrama de Estados Documentos 

 

 

 

Los diagramas de estados Muestra el conjunto de estados por los cuales pasa 

un objeto durante su vida en una aplicación, junto con los cambios que 

permiten pasar de un estado a otro. 

 

El diagrama de estados documentos de la Figura 10, describe los estados en 

los cuales puede encontrarse un objeto documento, primero entra el 

documento, luego se guardan los datos en la base de datos  y por ultimo se 

hace el filtrado del prototipo. 
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Diagrama de Actividades 

 

Un diagrama de actividades puede considerarse como un caso especial de un 

diagrama de estados en el cual casi todos los estados son estados acción 

(identifican una acción que se ejecuta al estar en él) y casi todas las 

transiciones evolucionan al término de dicha acción (ejecutada en el estado 

anterior). 

 

El Diagrama de actividades Documentos de la Figura 11 nos muestra cada uno 

de los estados de acción en los que puede encontrarse un documento en un 

determinado momento dentro de la aplicación. Primero se hace el ingreso del 

documento, seguido de esto, todos los Documentos de la colección son 

analizados y representados para luego almacenarlos en la Base de Datos de la 

aplicación y estar listos para ser comparados con los perfiles de los usuarios.  

 

Figura 11. Diagrama de Actividades Documentos. 
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5.2 IMPLEMENTACIÓN DEL MODELO LSI. 

 

El primer paso para llevar a cabo la implementación del modelo de Latent 

Semantic Indexing era seleccionar una Base de Datos que tuviera  

características similares al TREC (Text REtrieval Conference), como lo eran:  

Autores, Titulo del Documento, Abstract o en dado caso Resumen del Articulo, 

identificador de Documento, Consultas o Queries y Documentos relevantes 

para cada consulta.  

 

 

5.2.1 Descripción de la Base de Datos Cistyc Fibrosis CF. La base de datos 

que se utilizo para el levantamiento de la información, teniendo en cuenta los 

problemas de recursos de hardware como lo era la memoria virtual, fue la 

Cystic Fibrosis CF Database,  que nos fue proporcionada por el Doctor Ricardo 

Baeza Yates [adjunto contacto vía correo electrónico], quien gentilmente nos 

hizo el favor de publicarla en su página Web [44]. Esta base de datos esta 

disponible en dos clases de formatos: de texto y en formato XML. Se decidió 

utilizar el formato XML, ya que debido a su etiquetado, es más fácil de 

manipular y mas rápido de leer, para enviar los contenidos a la base de datos 

de nuestra aplicación. 

 

A continuación se muestra un ejemplo de la estructura de la Base de Datos 

Cystic Fibrosis CF en formato XML. 

 

<ROOT> 

<RECORD> 

<PAPERNUM>74001</PAPERNUM> 

<RECORDNUM>00001</RECORDNUM> 

<AUTHORS><AUTHOR>Hoiby-N.</AUTHOR><AUTHOR>Jacobsen-

L.</AUTHOR><AUTHOR>Jorgensen-B-A.</AUTHOR><AUTHOR>Lykkegaard- 
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E.</AUTHOR><AUTHOR>Weeke-B.</AUTHOR></AUTHORS>. 

<TITLE>Pseudomonas aeruginosa infection in cystic fibrosis.  Occurrence of 

precipitating antibodies against pseudomonas aeruginosa in relation to the 

concentration of sixteen serum proteins and the clinical and radiographical 

status of the lungs. </TITLE> 

<ABSTRACT>The significance of Pseudomonas aeruginosa infection in the 

respiratory tract of 9 cystic fibrosis patients have been studied by means of 

immunoelectrophoretical analysis of patients sera for the number of precipitins 

against Pseudomonas aeruginosa and the concentrations of 16 serum proteins.  

In addition, the clinical and radiographical status of the lungs have been 

evaluated using 2 scoring systems.  Precipitins against Pseudomonas 

aeruginosa were demonstrated in all sera, the maximum number in one serum 

was 22. The concentrations of 12 of the serum proteins were significantly 

changed compared with matched control persons.  Notably IgG and IgA were 

elevated and the "acute phase proteins" were changed, the latter suggesting 

active tissue damage.  The concentrations of 3 of the acute phase proteins, 

notably haptoglobin, were correlated to the number of precipitins suggesting 

that the respiratory tract infection in patients with many precipitins is 

accompanied by more tissue damage than the infection in patients with few 

precipitins. The results indicate no protective value of the many precipitins on 

the tissue of the respiratory tract.</ABSTRACT> 

</RECORD> 

<ROOT> 

 

Para el ejemplo anterior, podemos ver que el número del documento es el 

74001, tiene el identificador de documento 00001, los autores son cinco: Hoiby-

N., Jacobsen-L., Jorgensen-B-A, Lykkegaard-E., Weeke-B., el Titulo del 

documento es: Pseudomonas aeruginosa infection in cystic fibrosis…y el 

Abstract o Resumen es: The significance of Pseudomonas aeruginosa infection 

in the respiratory… 
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Descripción de las Etiquetas: 

 

<ROOT>Esta es la etiqueta principal del documento XML. Dentro de estas dos 

etiquetas están los registros de todos los documentos. </ROOT> 

<RECORD>En estas etiquetas se encuentra el registro de un solo documento 

del archivo XML. Para cada documento deberá existir una etiqueta record 

</RECORD> 

<PAPERNUM>El papernum es el número del documento, este número es de 5 

cifras y las dos primeras cifras indican el año de publicación y los tres restantes 

el orden de llegada de ese documento. Ejemplo: el papernum 74000 indica que 

fue el primer documento publicado en el año 74</PAPERNUM> 

<RECORDNUM>Este número es el identificador del documento, contiene 5 

cifras y a diferencia del papernum, este no lleva el año de publicación, en 

cambio trae el número del documento de forma ascendente empezando por el 

00001 y terminando en el 01239 que es el ultimo articulo de la colección. Este 

recordnum será utilizado mas tarde y comparado contra todos los perfiles de 

los usuarios</RECORDNUM> 

<AUTHORS><AUTHOR>En estas etiquetas van los nombres de los usuarios. 

Dado que un articulo o documento puede ser escrito por varios autores, se 

utiliza una etiqueta </author> para diferenciar unos de otros. Para cada 

documento debe existir por lo menos un autor</AUTHORS></AUTHOR> 

<TITLE>Dentro de estas etiquetas se encuentra el titulo del documento o 

artículo de la colección. El titulo es de tipo texto y no debe sobrepasar los 255 

caracteres. </TITLE> 

<ABSTRACT>En estas etiquetas se encuentran los abstracts de los 

documentos. Si hay un documento que no contenga Abstract, deberá tener al 

menos un resumen que caracterice al documento. Este Abstract es de tipo 

texto. </ABSTRACT> 
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Esta base de datos proporcionada por el Dr Ricardo Baeza Yates, también trae 

todas las consultas o Queries que se pueden realizar, y a su vez los 

documentos que deberían ser recuperados por la aplicación. Estos perfiles de 

usuario se encuentran disponibles también en formato XML y se leen y envían 

a la base de datos de Perfiles del prototipo donde luego serán comparados 

contra los documentos de la colección. 

 

A continuación se muestra un pequeño ejemplo de la estructura de etiquetado 

de los Perfiles: 

 

<QUERIES> 
<QUERY> 

<QueryNumber>00001</QueryNumber>  
<QueryText>What are the effects of calcium on the physical properties of 
mucus from CF patients?  

</QueryText> 
<Records> 
<Item>139</Item><Item>151</Item> 

<Item>166</Item><Item>311</Item> 
<Item>370</Item><Item>392</Item> 
<Item>439</Item><Item>440</Item> 
<Item>441</Item><Item>454</Item> 

<Item>461</Item><Item>502</Item> 
<Item>503</Item><Item>505</Item> 
<Item>520</Item><Item>522</Item> 

<Item>526</Item><Item>527</Item> 
<Item>533</Item><Item>593</Item> 
<Item>619</Item><Item>737</Item> 

<Item>742</Item><Item>789</Item> 
<Item>827</Item><Item>835</Item> 
<Item>861</Item><Item>875</Item> 

<Item>891</Item><Item>921</Item> 
<Item>922</Item><Item>1175</Item> 
<Item>1185</Item><Item>1222</Item> 

</Records> 
</QUERY> 
</QUERIES> 

 
 

Para el ejemplo anterior, podemos ver que el número de la consulta es la 

00001,  el perfil o área de interés es: What are the effects of calcium on the 
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physical properties of mucus  from CF patients? Y los documentos que son 

relevantes para este perfil son 139, 151, 166, 311 etc… 

 

Descripción de las etiquetas: 

 

<QUERIES>Estas etiquetas son en las que se encuentran todas las consultas 

y sus datos</QUERIES> 

<QUERY>Dentro estas etiquetas se encuentra el registro de cada uno de las 

perfiles de los usuarios</QUERY> 

<QueryNumber>Dentro de estas etiqueta se encuentra el numero de 

identificación de la consulta, van desde 00001 hasta 00100</QueryNumber>  

<QueryText>Aquí es donde se encuentra el perfil del usuario, es de modo texto 

y no sobrepasa los 255 caracteres</QueryText> 

<Records>Aquí se encuentran todos los documentos que son relevanes para 

cada una de las perfiles, puede ser uno o varios</Records> 

<Item>En estas dos etiquetas se encuentra el numero identificador de cada 

uno de los documentos que deben ser  recuperados, estos concuerdan con los 

Recordnum de los documentos</Item> 

El motor de Base de Datos utilizado para guardar la información de la 

aplicación fue Mysql. Luego de haber cargado la Base de Datos del archivo de 

Xml a la de la aplicación, se realizan los pesos de los Documentos y de los 

Perfiles. Hay que tener en cuenta que el peso de los Documentos y los Perfiles 

son completamente diferentes. Para el peso de los Documentos se debe 

primero realizar el TF (Term Frequency) y el IDF (Inverse Document 

Frequency).  

 

La formula para llevar a cabo el TF esta dada por: 
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Es decir, que la Frecuencia Relativa del termino i en el documento j, es la 

cantidad de veces que aparece un termino en un documento dividido entre el 

total de palabras o términos que aparezcan en ese documento. 

 

La fórmula utilizada para realizar el IDF esta dada por: 

 

i

i
n

N
idf log=  

 

Es decir, que la Frecuencia Inversa de Documentos es el logaritmo en base 2 

del Número total de documentos de la colección dividido entre la cantidad de 

documentos en los cuáles aparece este término. 

 

 

El peso de los términos esta dado por: 

 

     Wij= TF x IDF 

 

Lo cual indica que el peso del termino i en el documentos j, es la multiplicación 

entre la Frecuencia de un termino en un documento con la Frecuencia Inversa 

del Documento. 

 

El Peso de los Perfiles de Usuario se realizan de acuerdo a otra formula. Esta 

formula esta dada por:  

(10) 

(11) 

(12) 
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La formula anterior fue propuesta por Salton y Buckley en la cual se denota que 

se le agrega un factor de 0.5 para hacer una normalización de los perfiles. 

 

Luego de haber realizado los pesos de cada uno de los documentos se 

procede a realizar la Matriz de términos x Documentos, la cual entre la 

intersección de sus campos contiene el peso del Término i en el documento j. 

Esta matriz es realizada para luego ser  enviada al modelo Latent Semantic 

Indexing LSI, el cual la procesa a través de otro modelo llamado Singular Value 

Decomposition SVD.  

 

La Matriz de Términos por Documentos es almacenada en la carpeta work del 

software Matlab como un archivo de extensión .m que son los tipos de 

extensiones que utiliza Matlab. Este paquete de software es muy útil en el 

procesamiento de matrices y de vectores. 

 

 Este software tiene entre sus funciones la que nos interesa a nosotros que es 

el SVD. El SVD que utiliza el software Matlab, recibe entre sus parámetros un 

archivo .m (Matriz de T x D) y genera otras tres matrices a las cuales el 

usuarios puede ponerles el nombre que desee. Las matrices generadas por el 

SVD son: U D V, en las que U y V son matrices ortogonales y D es una matriz 

diagonal superior izquierda con elementos positivos de magnitud decreciente y 

los demás campos de la matriz son cero (0). 

 

(13) 
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Luego estas matrices son multiplicadas por el software Matlab y nos da la 

Matriz resultante que se guardara en la Base de Datos de la aplicación. A 

diferencia de la Matriz de Términos por Documentos a la que se le paso el 

SVD, esta matriz en la mayoría de sus campos tiene valores, que fueron 

generados luego de que el SVD la proceso. 

 

Debido a que el modelo LSI no es una técnica de Filtrado ni Recuperación de 

Información, se utilizo el modelo del vector espacial para hacer la comparación 

entre los pesos de los  Perfiles de usuario y los pesos de los Documentos 

generados por el SVD. El algoritmo del Vector Espacial da como resultado los 

documentos que son relevantes o de importancia para los usuarios. Estos 

resultados son almacenados en la base de datos de la aplicación con los 

respectivos pesos de cada documento. 

 

Los Perfiles de usuario y los Documentos de la colección son representados en 

el espacio como vectores. Este Algoritmo funciona haciendo una comparación 

entre el coseno que forman los dos vectores, el de perfiles y el de documentos.  

 

5.3 PRUEBAS DEL MODELO. 

 

Cuando todos los documentos son recuperados para cada una de las 

consultas, se realiza el proceso de Recall y Precision los cuales  se van a 

utilizar para evaluar la efectividad, funcionalidad y el comportamiento del 

modelo. 

 

El Recall es la división entre el número de documentos relevantes recuperados 

sobre el total de documentos que deberían ser recuperados. 
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El Precision es la división entre el número de documentos relevantes 

recuperados sobre el total de documentos recuperados para esa consulta. 

 

Esta grafica de Recall y Precision Figura 13, nos indica que el prototipo entre el 

10 y el 30 por ciento de nivel de Recall, la aplicación recupera la colección total 

de los documentos, pero a medida que se aumenta este nivel, el resultado 

empieza a decaer y tiende a permanecer estable hasta el 100 por ciento. 

 

A continuación se muestra la Figura 13 referente al nivel de Recall y Precision 

para el perfil numero 30: 

 

Figura 12. Recall y Precision perfil 30. 

 

Datos Grafico 

Precision NivelRecall 

1 0 

1 10 

1 20 

0,638298 30 

0,736842 40 

0,320285 50 

0,213592 60 

0,232558 70 

0,27027 80 

0,21978 90 

0,233196 100 
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Esta grafica de Recall y Precision de la Figura 12, nos dice que en el 10 por 

ciento de Recall, la aplicación recupera una cantidad de documentos muy baja 

esto es debido a que se están recuperando muchos de los documentos de la 



 

64 

colección, opacando la cantidad de documentos que en realidad deberían ser 

recuperados, pero entre el 10 y el 20 por ciento la aplicación tiende a recuperar 

aproximadamente mas de la mitad de los documentos relevante, luego hay una 

baja grande hasta el 50 por ciento de nivel de Recall pero después vuelve a 

aumentar la cantidad de documentos recuperados relevantes a medida que 

aumenta este nivel de Recall. 

 

A continuación se muestra la Figura 13 de Recall y Precision para la consulta 

numero 25: 

 

 

Estas graficas de Recall y Precision nos quieren decir que el modelo Latent 

Semantic Indexing LSI y su técnica que ayuda a reducir la dispersión de la 

Matriz de Términos por Documentos es efectivo,  esto gracias a que recupera 

casi en su totalidad los documentos que deben ser recuperados de  acuerdo a 

los documentos relevantes que se asocian a cada consulta en la Base de 

Datos que se nos proporciono.  

Datos Grafica 

Precision NivelRecall 
0,0680272 0 
0,394737 1 
0,526316 2 
0,160321 3 

0,15873 4 
0,191176 5 
0,223504 6 
0,251397 7 
0,282175 8 
0,302234 9 
0,295652 10 
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También se puede decir que aunque el modelo LSI recupera casi todos los 

documentos de la colección, tiende a recuperar muchos otros más documentos 

que no son importantes para el usuario. 
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6. CONCLUSIONES. 

 
 

Luego de realizar las pruebas sobre el prototipo de Filtrado de Información 

basado en Contenido utilizando Latent Semantic Indexing, se estableció que 

este modelo sirve como soporte para los procesos de recomendación de 

información, con resultados aceptables a los perfiles de los usuarios.  

 

 

Gracias a las pruebas de Recall y Precision efectuadas al Prototipo de Filtrado 

de Información, se pudo observar que el prototipo tiene un 60 por ciento de 

efectividad de acuerdo a los perfiles estudiados en las pruebas realizadas. 

 

 

De acuerdo a la bibliografía estudiada y al comportamiento observado en el 

desempeño del prototipo realizado, se puede concluir que el modelo Latent 

Semantic Indexing funciona mejor con bases de datos grandes. Al trabajar con 

bases de datos pequeñas, se puede observar que hay una variación en el 

porcentaje de las pruebas de evaluación del modelo como lo es el Recall y 

Precision. 

 

 

Durante el desarrollo de prototipo buscamos una base de datos pequeña ya 

que hay varios procesos como el SVD el cual requiere altos requerimientos de 

hardware y en muchas ocasiones hacían que el computador utilizado no 

soportara las operaciones que debía realizar. 

 

Debido a que las matrices resultantes de este proceso son tan grandes, en 

repetidas ocasiones se debió recurrir a otro tipo de consulta de información 

como lo fueron los archivos planos, ya que el motor de Base de Datos utilizado 
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MySql no soporto la gran cantidad de información que se manejo a lo largo del 

proyecto. 

 

 

Nos dimos cuenta en la pruebas del prototipo que los resultados pueden variar 

fácilmente si no se tiene un control sobre los datos procesados y que por el 

mas mínimo error en el calculo de los pesos u otro proceso sobre ellos, los 

resultados no son muy favorables para las consultas. 
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7. RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS. 

 

Hacer estudios sobre las técnicas que utiliza Latent Semantic Indexing como 

los diferentes SVD realizados por diferentes personas y otras como el SDD, 

esto ayudaría a mejorar el rendimiento y precisión de este proceso. 

 

Para trabajos posteriores sobre este tipo de investigaciones de modelos de 

Recuperación y Filtrado de información, se requieren de computadores con 

altos niveles de hardware, debido a que los procesos que se deben realizar son 

demasiado pesados y largos. 

 

Hacer un análisis a fondo de las herramientas computacionales que se van a 

utilizar, tanto de software como de hardware,  para que al momento de llevar a 

cabo el desarrollo de la aplicación no se tengan inconvenientes. 
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ANEXOS. DIAGRAMAS DEL PROTOTIPO EN UML. 

 

ANEXO A. Diagrama de Casos de Uso. 
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ANEXO B. Diagrama de Clases 
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ANEXO C. Diagramas de Secuencias. 

 

 

 

Diagrama de Secuencias actualizar_base_datos 

 

 



 

80 

 

 

 

Diagrama de Secuencias_actualizar_datos_sistema 
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Diagrama de Secuencias _crear_cuenta 
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Diagrama de Secuencias  crear_perfil 
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Diagrama de Secuencias dar_de_baja 
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Diagrama de Secuencias _modificar_cuenta 
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Diagrama de Secuencias _modificar_perfil 
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Diagrama de Secuencias _revisar_articulos_nuevos 
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Diagrama de Secuencias revisar_historial_articulos 
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Diagrama de Secuencias  validar_usuario 
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ANEXO D. Diagramas de Colaboración 

 

 

Diagrama de colaboración _actualizar_datos_sistema 

 

 

Diagrama de colaboración Actualizar_base_datos_sistema 
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Diagrama de colaboración _crear_cuenta 

 

 

Diagrama de colaboración _crear_perfil 
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Diagrama de colaboración dar_de_baja 

 

 

Diagrama de colaboración _modificar_cuenta 
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Diagrama de colaboración Modificar_perfil 

 

 

 

Diagrama de colaboración revisar_historial_articulos_recomendados 
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Diagrama de Colaboración revisar_articulos_nuevos  

 

 

Diagrama de colaboración _validar_usuario 
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ANEXO E. Diagramas de Actividades. 

 

 

 

 

Diagrama de Actividades cuenta_usuario 
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Diagrama de Actividades Documentos 
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Diagrama de Actividades Documentos_recomendados 
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Diagrama de Actividades Filtrado_contenidos 
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Diagrama de Actividades Representacion_documentos 
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ANEXO F. Diagramas de Estados. 

 

 

Diagrama de estados Cuenta_usuario 
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Diagrama de Estados 

Documentos 
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Diagrama de Estados 

Filtrado_contenido 

 


