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Resumen

En la presente investigacion se propone el desarrollo del componente de categorizacion semantica de
documentos indexados, para contribuir en el proceso de recuperacion de informacion en la red cubana. El
estudio del arte obtuvo como resultado el funcionamiento, métodos y los algoritmos mas utilizados en el
proceso de categorizacion, permitiendo determinar la utilizacion de las ontologias para mejorar el
procesamiento de la informacion. El componente procesa la informacion mediante la ontologia y categoriza
el documento con la categoria mas relevante. Para la implementacién de la propuesta de solucion, guiada
por la metodologia AUP en su version adaptada por la Universidad de las Ciencias Informéaticas, se
seleccionaron las herramientas: Apache Solr como mecanismo de indexacion, Spring Boot para las
consultas a la ontologia y Freeling con el objetivo de procesar la informacion obtenida. Se determind utilizar
Java como lenguaje de programacion y para el entorno de desarrollo integrado se seleccionaNetbeans. Los
artefactos generados fueron modelados mediante la herramienta Visual Paradigm. La aplicacion de las
pruebas unitarias, de integracion y las funcionales permitieron comprobar el correcto funcionamiento del
software implementado, para optimizar el proceso de recuperacion de la informacion. Los expertos
coincidieron para un 92% en la valoracion de muy adecuado, identificandose que el componente constituye

una solucion funcional, actual y de calidad, evidenciandose la mejora del procesamiento de la informacion.

Palabras claves: algoritmos, categorizacion, documentos, ontologia.
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Componente para la categorizacion semdntica de documentos en sistemas de
recuperacion de informacion

Introduccién

En Internet segun Internet Live Stats (2017) existen mas de 1.3 billones de sitios web que contienen
informacion en diferentes formatos (pdf, docx, html). Estos datos son consultados por casi mas de 4 billones
de usuarios, que al interactuar generan nuevos conocimientos, mediante la creacién de nueva
documentaciéon y comparten la ya existente segun confirma Internet Live Stats (2017). Para acceder a la
informacion los usuarios utilizan Sistemas de Recuperaciéon de Informacién (SRI) que emplean diferentes

técnicas para localizar, seleccionar y mostrar resultados de sencilla compresion.

Los SRI utilizan diferentes métodos para procesar las consultas realizadas por los usuarios, el contenido
disponible en la web, determinan la relevancia y ordenan los resultados de busqueda (Viltres et al., 2018).
Entre los métodos para mejorar la recuperacion de la informacion se encuentra la agrupacion o
categorizacion de los documentos, que permite optimizar los indices de busqueda. Al analizar datos de la
compafia Cumulus Media en el afio 2017 se realizaron mas de 3.5 millones de busquedas en Google en
un minuto; planteandose un reto para los SRI que necesitan recuperar la informacion mas relevante y

satisfacer las necesidades de los usuarios.

La informacion en Internet crece exponencialmente, en el 2017, en tan solo un minuto, es subido a Instagram
un total 46 200 fotos, en Snapchat, 1.8 millones de snaps, son enviados mas de 15 000 archivos GIF* a
través de Facebook Messenger, en Spotify son reproducidos 40 000 horas, se crean alrededor de 156
millones de correos electronicos y son enviados 16 millones de SMS; ademas, es reproducido 4.1 millones
de videos en YouTube (Cumulus Media, 2017). La variedad de formatos, estructuras y la cantidad de
contenido disponible en la web limita la capacidad de los usuarios de obtener informacioén relevante y plantea

un reto en el proceso de Recuperacion de la Informacion (RI).

Las investigaciones de Fernandez et al. (2011) demuestran que para mejorar el proceso de Rl se emplean
tecnologias de la Web Semantica (WS), que permiten comprender y personalizar los resultados de
busqueda de los usuarios. En la WS, segun Berners-Lee, Hendler y Lassila (2001), la informacion tiene un

significado bien definido, facilita a las computadoras trabajar en una mayor cooperacién con los seres

1 Formato de Intercambio de Gréaficos
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humanos, entiende la necesidad del usuario y analiza la informacion disponible a través de algoritmos que

simulan comprension o entendimiento.

Entre las tecnologias de la WS se desarrollan los tesauros?, SKOS?y las ontologias que persiguen la
obtencion coherente de la estructura informativa segun investigaciones de Pastor Sanchez y Martinez
Méndez (2009). En el caso de las ontologias permiten un mayor procesamiento de la informacion segun
Janik y Kochut (2008), su utilizacion logra disminuir la ambigiiedad de los términos, la extraccion del

conocimiento y el procesamiento de la informacién segun las necesidades del usuario.

Para mejorar el proceso de Rl se emplea la categorizacién de documentos, en el que es utilizado criterios
de agrupamiento que determinan la similitud por temas, conceptos o caracteristicas de documentos
(Pavone, 2015). Existen diferentes herramientas, técnicas y métodos para realizar el proceso de categorizar
segun investigaciones realizadas por Chinniyan, Gangadharan y Sabanaikam (2017), que propone utilizar
la clasificacion bayesiana, arboles de decision, AIRS (sistema de clasificador inmunolégico de recursos

limitados), k-vecino mas cercanoy maquinas de vector de soporte.

En Cuba, como parte del proceso de informatizacion de la sociedad, la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI) contribuye al desarrollo del software. En su infraestructura productiva existe el Centro de
Idecinformética (CIDI), que entre sus objetivos de trabajo se traza el desarrollo de la plataforma c-u-b-a.
(Contenidos Unificados para la Busqueda Avanzada). Esta plataforma tiene como propdésito recuperar la
informacion alojada en los 6756 dominios (.cu) mediante una interfaz més dinamica y especifica a las
necesidades de la web cubana (Cubanic, 2017).

La recomendacion de informacion, creacion de perfiles y la optimizacion del célculo de la relevancia de la
informacion son procesos utilizados por la plataforma c-u-b-a. que constituyen elementos fundamentales en
la optimizacién del proceso de RI. En la implementacién de estas funcionalidades se utiliza un campo

categoria que permite la obtencion de informacién previamente categorizada.

2 Listado de palabras o términos controlados, empleados para representar conceptos.
3 Simple Knowledge Organization System (Sistema simple de organizacién del conocimiento), proporciona un modelo
para representar la estructura basica y el contenido de esquemas conceptuales de un vocabulario controlado.
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La plataforma c-u-b-a. dispone de un componente para la categorizacion automatica de documentos
implementada por Martinez (2016), que utiliza el algoritmo probabilistico Naive Bayes en su variante
Multinomial. Este algoritmo se basa en la Frecuencia de Aparicion del Término (FAT), método que determina
la categoria predominante segun FAT dentro del documento y su representacion en las categorias definidas
para c-u-b-a. La implementacién del algoritmo propuesto por Martinez (2016) presenta como principal
inconveniente que se clasifica el documento de acuerdo a la frecuencia de aparicién y no del contexto del
término dentro del documento. Ademas, un documento puede estar representado por varias categorias lo
que produce la descontextualizacion e inexactitud respecto a la categoria obtenida. La técnica de frecuencia
de aparicién del término recupera grandes cantidades de informacion, con baja precision y exactitud. Al no
analizar el contexto, un término puede representar mas de un concepto y no se desambigua“, por lo que

vuelve a serrecuperado y se obtienen resultados poco relevantes.

Tomando en consideracion la problemética anteriormente descrita, se plantea como problema de
investigacion: ¢Como mejorar el procesamiento de los documentos en un sistema de recuperacion de

informacion?

Para llevar a cabo la investigacion se toma como objeto de estudio: los procesos de categorizacion de

documentos; y la categorizacion semantica de documentos en un sistema de recuperacion de informacion
como campo de accion.

Para dar solucion al problema antes descrito, se enmarca el siguiente objetivo general:

e Desarrollar un componente de categorizacion semantica de documentos, mediante tecnologias

semanticas (TS), para mejorar el procesamiento de la informacion.

En virtud de solucionar la problemética existente, el objetivo general ha sido desglosado en los siguientes
objetivos especificos:

1) Caracterizarlos fundamentos tedricos relacionados con la categorizacion semanticade documentos.
2) Definir las tecnologias, herramientas y metodologia de desarrollo para la implementacion del
componente de categorizacion semantica.

4 Segun la Real Academia Espafiola: Efectuar las operaciones necesarias para que una palabra, frase o texto pierdansu
ambigliedad (palabra que puede entenderse de varios modos).
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3) Diseiiar las funcionalidades del componente de categorizacion semantica.
4) Implementar el componente de categorizacion semantica.

5) Validar el componente de categorizacion semantica.

Luego de haber definido los objetivos primordiales se define la siguiente hipotesis cientifica: El desarrollo
de un componente de categorizacion de documentos, basado en tecnologias de la web semantica, mejorara

el procesamiento de los resultados en las busquedas realizadas por los usuarios.

Se utilizaron métodos de trabajo cientifico con el objetivo de establecer una via a seguir por el autor para
describir el conocimiento cientifico sobre la base de la teoria, y la practica para dar cumplimiento al objetivo

de la investigacion:

Métodos Tedricos:

Historico-Logico: Utilizado para estudiar el desarrollo evolutivo de los componentes de categorizacion
semantica de documentos, asi como de los algoritmos mas utilizados para mejorar la comprension de su
funcionamiento, surgimiento y desarrollo de los sistemas de recuperacion de la informacion, en especial los

buscadores web.

Analitico-Sintético: Empleado para la descomposiciéon del objeto de estudio, permitiendo combinar los

elementos en una propuesta de solucion.

Modelado: Utilizado para realizar una reproduccion simplificada de la realidad, mostrando las relaciones

internas y caracteristicas del sistema a través de diagramas.

Métodos Empiricos:

Entrevista: A través de un conjunto de preguntas realizadas a los principales especialistas del proyecto,
permitiendo conocer las caracteristicas y problemas que surgen por falta de un proceso de categorizacion
semantico de documentos.

El presente trabajo de diploma constade la siguiente estructura: Introduccion, Tres Capitulos, Conclusiones,

Recomendaciones, Bibliografia y Anexos.
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Capitulo 1: “Categorizacion semantica de documentos en Sistemas de Recuperacion de
Informacién”

Contiene los fundamentos tedricos que giran sobre los componentes de categorizacion. Ademas, se hace
un estudio de sistemas homologos, obteniéndose: objetivos de su uso, funcionamiento y tecnologias que
utilizan.

Capitulo 2: “Analisis y disefio del componente de categorizacion semantica de documentos”
En este capitulo se explica como se desarrolla el flujo actual de los procesos, y se describe la propuesta de

solucién para resolver el problema planteado. Por otra parte, se especifican los requisitos funcionales y no
funcionales, y los elementos fundamentales del disefio y arquitectura.

Capitulo 3: “Implementacion y validacion del componente de categorizacibn semantica de
documentos”

En este epigrafe se incluye la programacion realizada a partir de los requisitos, asi como las pruebas
realizadas para su validacion. Ademas, se establecen los estandares de codificacién que seran utilizados
para el desarrollo del componente.
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Capitulo 1: “Categorizacion semantica de documentos en Sistemas

de Recuperacion de Informaciéon”

Con el objetivo de facilitar la comprension de la investigacion, en el presente capitulo se analizan los
principales conceptos asociados al objeto de estudio y al campo de accion. Se realiza un estudio sobre los
componentes de categorizacion, sus caracteristicas principales, herramientas y tecnologias mas utilizadas,
para concretar una propuesta de solucion.

1.1 Proceso de Recuperacion de Informacion

El desarrollo alcanzado en la actualidad por las tecnologias de la informacion y las comunicaciones (TIC), y
el rapido crecimiento de Internet en los Ultimos afios, ha logrado aumentar de forma exponencial el volumen
de informacion disponible. Para obtener acceso a este cumulo se utilizan los SR, estos sistemas basan su
implementacion en técnicas de la RI, “disciplina que estudia la representacion, la organizacion y el acceso
eficiente a la informacion que se encuentra registrada en documentos” segun Abadal et al. (2005), es
también “la localizacion, procesamiento y presentacion a un usuario de informacion relevante a una

necesidad de informacién expresada como una pregunta” (Korfhage, 2008).

Los sitios web publican contenido en diferentes formatos (pdf, docx, excel, otros), al existir diversidad de
informacion se dificulta el proceso de la RI. Esta informaciéon puede encontrarse de forma estructura o no
estructurada, dificultdndose el proceso de extraccion de la informacion relevante. Esto trae como resultado

gue los SRI necesitan estandarizar los documentos recolectados para un posterior procesamiento.

El proceso de RI puede modelarse desde distintos enfoques, como son el estadistico, algebra de Boole,
algebra de vectores, logica difusa, procesamiento de lenguaje natural y otros al analizar las investigaciones
de Bordignon et .al (2010), dentro de estos métodos se encuentran tres modelos clasicos: booleano,
probabilistico y vectorial segin Baeza-Yates y Ribeiro-Neto (2011) y Martinez Comeche (2006), utilizados

por los SRI.

Para la extraccion del conocimiento se utilizan diferentes técnicas, entre ellas la Web Semantica, en
consonancia con los razonamientos de Berners-Lee, Hendler y Lassila (2001), Matthews (2005) y Ekaputra,
Sabou, Serral, Kiesling y Biffl (2017), permite que la informacion en la web este bien definida y dotada de
un significado de forma que logre ser interpretada tanto por agentes humanos como agentes
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computarizados, lograndose una mayor interpretacion, automatizacion, integracion, representacion y

reutilizacion.

1.2 Funcién de similitud

La similitud semantica en el area de procesamiento de lenguajes naturales, es la medida de relacién
existente entre dos palabras, este concepto es fundamentado en la idea que se tiene de la linglistica sobre
la coexistencia de palabras y del discurso coherente. Dos palabras o términos por el hecho de tener su
existencia en un mismo documento poseen un contexto similar, por lo que se puede deducir su distancia
semantica (Rada et al, 1989).

Estas funciones de similitud consideran cada cadena de caracteres como una secuencia ininterrumpida de
caracteres. Al examinar los resultados de las investigaciones de Amoén y Jimenez (2010), Morato et al.

(2014) y Valero (2017) fueron identificadas las siguientes funciones de similitud:

Distancia de edicion
La distancia de edicién entre dos cadenas de texto Ay B se basa en el conjunto minimo de operaciones de
edicibn necesarias para trasformar A en B (0 viceversa). Las operaciones de edicion permitidas son

eliminacion, inserciény sustitucién de un caracter.

En el modelo original, cada operaciéon de edicion tiene costo unitario, siendo referido como distancia de
Levenshtein (Levenshtein, 1966). Needleman y Wunsch (1970) lo modificaron para permitir operaciones de
edicion con distinto costo, permitiendo modelar errores ortograficos y tipograficos comunes. Por ejemplo, en
el idioma espanol es frecuente encontrar la letra “n” en lugar de la “m” (Ramirez Bustamantey Lopez, 2006),
entonces, tiene sentido asignar un costo de sustituciébn menor a este par de caracteres que a otros dos sin

relacion alguna.

Funcion Coseno

La similitud entre dos vectores de términos se puede calcular mediante el angulo que forman, en concreto,
con la utilizacion del coseno del angulo (considerando que cuanto mas proximos estan dos vectores
mayores es la similitud entre ellos). Cuando el angulo entre los vectores es menor, la similitud es mayor y
en consecuencia el coseno del angulo es mayor (Cacheda Seijo et al., 2011). La ecuacion (1) representa la

formula del coseno:
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sim(d;, d;) = cos(a) = @)

En la formula 1 di y djson los documentos y di representa el peso del rasgo k en el documento di.

Distancia de brechaafin

La distancia de edicion y otras funciones de similitud tienden a fallar al identificar cadenas equivalentes que
han sido demasiado truncadas, ya sea mediante el uso de abreviaturas o la omisién de tokens (“Jorge
Eduardo Rodriguez Lopez” vs “Jorge E Rodriguez”). La distancia de brecha afin ofrece una solucion al
penalizar la insercidon/eliminacion de k caracteres consecutivos (brecha) con bajo costo, mediante una
funcion afin p(k) =g + h * (k - 1), donde g es el costo de iniciar una brecha, h el costo de extenderla un
caracter, y h << g (Gotoh, 1982). Bilenko y Mooney (2003) describen un modelo para entrenar
automaticamente esta funcion de similitud a partir de un conjunto de datos. La distancia de brecha afin no
normalizada es calculada con un orden computacional 0 (nm) mediante el algoritmo de programacion

dinamica propuesto por Gotoh (1982).

Similitud Smith-Waterman

La similitud Smith-Waterman (SW) entre dos cadenas A y B es la maxima similitud entre una pareja
denotadas (A ‘, B ‘), sobre todas las posibles, tal que A'es subcadena de Ay B es subcadena de B, este
problema es conocido como alineamiento local. El modelo original de Smithy Waterman define las mismas
operaciones de la distancia de edicion, y ademas permite omitir cualquier nimero de caracteres al principio
o final de ambas cadenas (Mott, 2005). El andlisis del planteamiento anterior demuestra que la similitud SW
es adecuado para identificar cadenas equivalentes con prefijos/sufijos que, al no tener valor semantico,
pueden ser descartados.

Es posible normalizar la similitud de Smith-Waterman con base en la longitud de la cadena de mayor
longitud, la de menor longitud o la longitud media de ambas cadenas (Christen, 2006), que corresponden a
los coeficientes de Jaccar, Overlap y Dice respectivamente. La similitud Smith-Waterman puede ser

calculada en 0 (nm) mediante el algoritmo de Smith-Waterman (1981). Baeza-Yates y Gonnet (1992)
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presentan un algoritmo que toma 0 (n) para verificar sila similitud Smith-Waterman entre dos cadenas es

menor que cierta constante K.

Similitud de Jaro

Jaro (1976) desarroll6 una funcion de similitud que define la trasposicion de dos caracteres como la Unica
operacion de edicion permitida. Los caracteres no necesitan seradyacentes, sino que pueden estar alejados
cierta distancia d que depende de la longitud de ambas cadenas.

Winkler (1990) propone una variante que asigna puntajes de similitud mayores a cadenas que comparten
algin prefijjo, basadndose en un estudio realizado por Pollock y Zamora (1984). En Cohen
etal. (2003) se propone un modelo basado en distribuciones Gaussianas. William (2006) comparala eficacia
de la similitud de Jaro y algunas de sus variantes. La similitud de Jaro puede ser calculada con un orden de
complejidad de 0 (n).

Seleccion de la funcién de similitud

El andlisis de las funciones de similitud identificadas por la bibliografia permite la seleccion de la Funcién
Coseno por presentar facilidades de mapeo a dimensiones diferentes en el modelo espacio-vectorial,
permitiendo la similitud entre palabras relacionadas semanticamente (Sidorov et al., 2014). La complejidad
de esta funcién es cuadrética, permitiéndole ser completamente aplicable a problemas del mundo real. La
principal caracteristica de esta funcion consiste en realizar una normalizacion de los vectores de forma méas
suave, no asignando demasiada importancia a los documentos cortos, segun investigaciones de Torres y
Arco (2016). El estudio de las funciones también demostré que para el desarrollo de la investigacion se
puede poner en préactica cualquiera de las anteriormente descritas. Luego de aplicar la funcion se utiliza un

algoritmo de categorizacion de documentos para obtener la relevancia de las categorias.

1.3 Categorizacion de documentos

La categorizaciéon de documentos segun varios autores Johnson y Zhang (2014), Selvi et al. (2017) y Gadri
y Moussaoqui (2017) consiste en organizar los documentos o separarlos en grupos de modo que
posteriormente permita mejorar su recuperacion y analisis. En investigaciones realizadas por Raju,
Subrahmanian y Sivakumar (2017), Fatimay Srinivasu (2017) y Wadhawan y Mittal (2017) plantean como
principales técnicas: clasificador bayesiano, arboles de decisién, algoritmo de Rocchio, k-vecino mas

cercanoy maquinas de vector de soporte.
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Bayesian Classifier

Es uno de los algoritmos conocidos mas efectivos para la clasificacion de documentos, se basa en la teoria
de clasificacion estadistica bayesiana. El objetivo es clasificar una muestra X en una de las clases conocidas
C1,C2, ... Cn, mediante la utilizacion de un modelo de probabilidad definido segun la teoria de Bayes. Cada
categoria se caracteriza por una probabilidad previa de observar la categoria Ci. Ademas, suponemos que
en una determinada muestra que pertenece a una categoria Ci con la funcién de densidad de probabilidad
condicional p (x | Ci) € [0,1]. Luego, utilizando las definiciones anteriores y basadas en la formula de Bayes,

se define la probabilidad posterior:

p( e )p(c) 2
p(x)

p(Cilx) =

Un patrén de entrada se clasifica en una categoria cuando la parte posterior es la de mas alta probabilidad.
El clasificador bayesiano mas simple es el clasificador Naive Bayes. El Naive Bayes Classifier se basa en
la suposicion simplificadora de que los valores de los atributos son condicionalmente independientes dado
el valor objetivo. La suposicion es que, dado el valor objetivo de la instancia, la probabilidad de observar la
conjuncion a1, a2 ... an es solo el producto de las probabilidades. El valor objetivo generado por Naive
Bayes Classifier (UNB) es:

Uy = Argmax p(yy ) [1r(, u) ©

u;s
En teoria, los clasificadores Bayesianos tienen el porcentaje de error mas bajo en comparacion con el resto
de los clasificadores. En la practica esto no siempre es cierto, a falta de datos disponibles para el célculo
preciso de las probabilidades condicionales. Sin embargo, las investigaciones han demostrado que Naive
Bayes Classifier es competitivo con otros clasificadores bien conocidos, como Decision Trees (Arbol de

decision) y Neural Networks.
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Decision Trees
Se construye sobre la base de un conjunto de entrenamiento de datos pre-categorizados. Cada nodo interno

del arbol especifica una prueba de un atributo de la instancia y cada rama que desciende de ese nodo
corresponde a uno de los valores posibles para este atributo. El procedimiento para clasificar una nueva
instancia mediante la utilizacion de un arbol de decision es la siguiente: se comienzaen la raiz del arbol con
el analisis del atributo especificado por este nodo, los nodos internos sucesivos son visitados hasta que se

alcanza una hoja. En cada nodo interno, la prueba del nodo se aplica a la instancia.

Nodo Interno Nodo Interno

| Nodo Hoja | | MNodo Hoja | | Nodo Hoja | | MNodo Hoja |
Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto
de de de de
posibles posibles posibles posibles
respuestas respuestas respuestas respuestas

Figura 1: Arbol de decision.
La mayoria de los algoritmos desarrollados para construir arboles de decision tienen dos fases distintas,
una fase de construccion y una fase de poda. En la fase de construccion, el conjunto de datos de
entrenamiento se divide recursivamente hasta que todas las instancias en una particién tengan la misma
clase. El resultado de este procedimiento es un arbol que clasifica cada item de datos del conjunto de
entrenamiento. Estos algoritmos realizan una fase de poda después de una fase de construccion, en la cual
los nodos son podados para evitar el sobreajuste y obtener un arbol con mayor precision.

Maquinas de vector de soporte (SVM del inglés Support Vector Machine)

Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado, propiamente relacionados con la resolucion de
problemas de clasificacion no lineales y desarrollados a partir de la teoria del riesgo estructural. Estos
métodos funcionan dado un conjunto de puntos, subconjunto de un conjunto mayor (espacio), en el que
cada uno de ellos pertenece a una de dos posibles categorias, se construye un algoritmo SVM mediante un
modelo capaz de predecir siun punto nuevo (cuya categoria es desconocida) pertenece a una categoria 0
a la otra. La SVM busca un hiperplano que separe de forma éptima a los puntos de una clase de la de otra,
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gue eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de dimensionalidad superior. De
esta forma, los puntos del vector que son etiquetados con una categoria estaran a un lado del hiperplano y
los casos que se encuentren en la otra categoria estaran al otro lado. SVM demuestra ser eficaz para la
categorizacion de texto debido a su propiedad de aprendizaje independientemente de la dimensionalidad
de las caracteristicas de su espacio. Las SVM no necesitan ajuste de parametros, ya que tienen una forma

automatica de encuentra buenos parametros.

k-Nearest Neighbor (kNN) (Vecino mas cercano)

Los métodos de aprendizaje anteriores se llaman métodos ansiosos porque dan una
descripcién explicita de la funcion objetivo en todo el conjunto de entrenamiento. Por otra parte
existen los métodos basados en instancia que se llaman métodos perezosos, porque el
modelo de clasificacién no esté construido a priori. En su proceso de aprendizaje se almacenan todas las
instancias de entrenamiento y en el procedimiento de clasificacion que asignan el objetivo
funcionar a una nueva instancia. El método kNN estima el valor de la funcion de densidad de probabilidad
o directamente la probabilidad a posteriori de que un elemento x pertenezca a la clase Cja partir de la
informacién proporcionada por el conjunto de prototipos. Los ejemplos de entrenamiento son vectores en
un espacio caracteristico multidimensional, cada ejemplo esta descrito en términos de p atributos
considerando q clases para la clasificacion.

La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores caracteristicos y las etiquetas
de las clases de los ejemplos de entrenamiento. En la fase de clasificacion, la evaluacion del ejemplo (del
gue no seconoce suclase) es representada por un vector en el espacio caracteristico. Se calcula la distancia
entre los vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan los k ejemplos mas cercanos. El nuevo

ejemplo es clasificado con la clase que mas se repite en los vectores seleccionados.

Este método supone que los vecinos mas cercanos nos dan la mejor clasificacion mediante el analisis de
todos los atributos; el problema de la suposicion es que es posible que se tengan muchos atributos sin
importancia que dominen sobre la clasificacion: dos atributos relevantes perderian peso entre otros veinte

irrelevantes.

David Alvarez Santes




Componente para la categorizacion semdntica de documentos en sistemas de
recuperacion de informacion

Rocchio

El llamado algoritmo de Rocchio es bien conocido y aplicado en la realimentacién de consultas. En este
ambito, la idea es simple: formulada y ejecutada una primera consulta, el usuario examina los documentos
devueltos y determina cuales le resultan relevantes y cuales no. Con estos datos, el sistema genera
automaticamente una nueva consulta, basandose en los documentos que el usuario sefialé comorelevantes
0 no relevantes. En este contexto, el algoritmo de Rocchio proporciona un sistema para construir el vector
de la nueva consulta, recalculando los pesos de los términos de ésta y aplicando un coeficiente al peso de
la consulta inicial, otro a los documentos relevantes y otro distinto a los que no son relevantes. En el ambito
de la categorizacion, el algoritmo de Rocchio proporciona un sistema para construir los patrones de cada
una de las clases o categorias de documentos. Asi, partiendo de una coleccion de entrenamiento,
categorizada manualmente de antemano, y aplicando el modelo vectorial, se construyen vectores patrén
para cada una de las clases, se consideran como ejemplos positivos los documentos de entrenamiento de

esa categoria, y como ejemplos negativos los de las restantes categorias.

Seleccion del algoritmo

La categorizacién de documentos puede obtenerse mediante diferentes técnicas. Fue realizado un estudio
de los algoritmos mas frecuentes en la categorizacion de documentos; al margen de mayor o menor
complejidad de cada uno de ellos, se tratan de técnicas suficientemente maduras, cuyos resultados son
equiparables a los conseguidos por los categorizadores inteligentes, los humanos.

El andlisis de las principales técnicas para la categorizacion de documentos, permite la seleccién del
algoritmo Bayesian Classifier. Este método es uno de los mas simples, rapido y en comparacion a otros
modelos produce resultados de mayor precision y es uno de los mas utlizados en el proceso de
categorizacion (Tarrago, 2014). Este método es robusto al posible ruido en los ejemplos de entrenamiento
y a la posibilidad de existir en estos, datos incompletos o posiblemente erroneos (Lantz, 2013). Se basa en
la aplicacion de la Regla de Bayes para predecir la probabilidad condicional de la pertenencia de un
documento a una clase a partir de la probabilidad de los documentos dada la clasey la probabilidad a priori
de la clase en el conjunto de entrenamiento (McCallum y Nigam, 1998).
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1.3 Sistemas para la categorizacién de documentos

La categorizacién de documentos es una tarea compleja y subjetiva incluso para diferentes personas, que
podrian asignar el documento correspondiente a grupos diferentes, mediante diversos criterios validos. A
continuacion, se presenta el estudio realizado a los sistemas del &mbito internacional y nacional en el area
de la categorizacion de documentos, para la comprension del funcionamiento de estos sistemas en
especffico.

Aspire

Aspire Content Processing es un marco innovador y potente, disefiado especificamente para datos no
estructurados. Forma parte de la coleccibn de recursos de tecnologia independiente de Search
Technologies que ayudan a las organizaciones a optimizar sus arquitecturas de bldsqueda y grandes
cumulos de datos. Esta herramienta apoya los enfoques primarios de categorizacion: basado en
vocabulario, mediante la utilizacion de una taxonomia (opcionalmente con sinGnimos y reglas de retencion)
u otros recursos semanticos y la categorizacioén basada en ejemplos, utilizando documentos de semillas. En
algunos casos, una combinacion de estos métodos proporciona los mejores resultados. La version
corporativa de Aspire, proporciona una solucion completa, flexible y total compatibilidad con las necesidades
de categorizacion de Solr (Search Technologies, 2017).

Proyecto Scorpion

Desarrollado por OCLC (Online Computer Library Center, Centro de Biblioteca de Computadoras en Linea
en espafiol), cuyo principal objetivo es demostrar la efectividad de la utilizacién de esquemas de clasificacion
y encabezamientos de materia para la indizacibn automatizada. Actualmente su centro de
atencion primordial es la categorizacion de recursos electronicos mediante DDC (Dewey Decimal
Classification, Clasificacion Decimal Dewey en espafiol, sistema de clasificacion de bibliotecas
creado en 1876). La base de datos inicial utilizada en este proyecto esta formada por los registros
empleados en la Edicion Electronica de la DDC para el sistema operativo Windows. En esta base de datos
se analiza la naturaleza jerarquica de las relaciones conceptuales de la DDC de forma que la informacién
sobre el significado de cada notacion concreta, se asocia la informacién sobre la clase a la que pertenece,
consiguiéndose contextualizar cualquier término. A partir de esta base de datos se utiliza la ponderacion y
el célculo de la similitud entre los términos extraidos de los documentos para representar su contenido y los
términos utilizados para representar los conceptos de los registros. El proceso inicia con una definicién de

los registros o cluster, los documentos son tomados como una bldsqueda y se intenta localizar una ubicacion
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en alguno de ellos. Para mejorar los resultados se han desarrollado diferentes filtros que permitan eliminar
los registros demasiado genéricos o demasiado especificos dentro de una clase determinada (OCLC, 2017).

Expert System
Permite a las empresas mantenerse competitivas en un mundo gque requiere un procesamiento cada vez

mas rapido de grandes cantidades de informacion diversa y en constante aumento. Esto es posible mediante

la utilizacion de la tecnologia inteligente y aplicaciones que proporcionan una comprension exacta,
automatica e inmediata del texto.

Cogito Discover, es un software de la compafia que realiza la mineria de textos, con enriquecimiento del
contenido semantico e identificacion de entidades potente y escalable que reconoce e identifica elementos
relevantes de la informacion ocultos en el texto y enriquece los metadatos de los documentos. Incluye
motores sintacticos, estadisticos y taxondmicos, ademas de realizar la extraccion de informacién, soporta
multiples idiomas, lo que permite implementar aplicaciones de extraccion de alto rendimiento en un amplio
rango de situaciones y geografias. El sistema ejecuta andlisis amplios y detallados, con clasificacion
incluida, en conjuntos de datos estructurados y no estructurados, garantizandose que las fuentes de
conocimiento mas exhaustivas estan identificadas, categorizadas y disponibles para una busqueda y un
andlisis mas efectivo. Identifica y asocia correctamente el contenido con las clases y nodos relevantes,
generandose metadatos listos para su uso. Fue implementado con la facilidad de realizar tareas de
categorizacion, clasificacién semanticaautomatica y etiqguetado de documentos. Ademas, se puede integrar

como un sistema de clasificacion completamente automatizado (Expert System, 2017).

Plataforma c-u-b-a
Es un sistemade recuperacion de informacion encargado de encontrar los contenidos alojados en la red

nacional. La personalizacién de este buscador a su entidad le permite realizar busquedas sobre los
contenidos publicados en la web mediante una interfaz amigable e intuitiva. La plataforma dispone de un
sistema de categorizacion de documentos Martinez (2016), encargado de clasificar mediante la
implementacion del algoritmo probabilistico Naive Bayes en su variante Multinomial. Este modelo utiliza el
meétodo de FAT, que asignar una categoria al documento segun la frecuencia con que aparezca un término.
Presenta como principal inconveniente que un documento es categorizado mediante la frecuencia en que

pueda aparecer una palabra en el texto y no analizar el contexto del término dentro del documento.
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Valoracion
Tabla 1: Resumen de los sistemas de categorizacion de documentos.
Sistema Tipo de licencia | Utilizacion de Lenguaje de Tipos de datos
ontologias programacion

Aspire Privativa No Java Estructurado
Proyecto Scorpion Privativa No Java Estructurado
Expert System Privativa General Java No estructurado
Plataforma c-u-b-a. Libre No Java No estructurado

Elandlisis de los sistemas de categorizacion permitié analizar que en Internet existen diversos componentes
de categorizacion, pero no responden a las necesidades de la aplicacién que se desea implementara, se
detect6 como deficiencia que el tipo de licencia es privativa en el caso del ambito internacional. Enla esfera
nacional existe un componente para la categorizacion automatica de documentos, pero no presenta
elementos que formen parte de la propuesta de solucién. Ademas, el estudio evidencia la utilizacion de Java
como lenguaje de programacion, el tipo de datos no estructurado que utilizara el componente, el desarrollo
mediante herramientas de software libre y el uso de ontologias, como tecnologia de la WS para mejorar el

procesamiento de la informacion.

1.5 Web Semantica

El término “Web Semantica” fue presentado por Tim Berners-Lee, considerado el padre de la Web actual,
James Hendler y Ora Lassila en su conocido articulo “The Semantic Web” (Berners-Lee et al., 2001). En
este articulo los autores remarcan la carencia de significado de la web y proponen el cambio de
representacion de contenido para que incluya “una semantica bien definida”, que sea entendible para los
seres humanos y para las maquinas, de forma que sean capaces de realizar determinadas tareas de forma
autonoma.

La Web Semantica surge como respuesta a las limitaciones que presenta la web actual en lo referente al
procesado automatico de la informacion, la interoperabilidad con los sistemas de informacion, e incluso una
indexacion que permita manejar, de manera mas eficiente, la ingente cantidad de informacion para buscar

y encontrar de manera rapida, facil y precisa la informacion que se desea.
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La mayoria de los contenidos de la web sonimplementados mediante lenguajes de etiquetado orientados a
la presentacion de datos. Estos lenguajes ofrecen escasainformacion de los documentosy de su contenido,
y poseen un numero finito de etiquetas para describir los contenidos por lo que su nivel de expresividad es
bastante limitado. La WS propone la modificacion de la forma en que se presentan los contenidos, sino que
también incluya informacion que describa el contenido para facilitar su procesamiento por parte de las
maquinas. Una via de solucion ante el problema seria la utilizacion de ontologias, esta tecnologia
proporciona un vocabulario que permite describir las relaciones entre diferentes términos de manera flexible

y sin ambigiiedades, facilitando su interpretacion por las maquinas y los humanos (Horrocks et al., 2003).

1.6 Tecnologias, herramientas y metodologias

1.6 .1 Ontologias

Diferentes aplicaciones de la Web Semantica emplean ontologias como esquemas conceptuales para dotar
de significado a los términos. La utilizacion de las ontologias en las Ciencias de la Computacion posibilita
simular el lenguaje de comunicacion de las personas y crea modelos para representar areas de
conocimiento de la vida cotidiana de las personas y posibilitar su interpretacién por las computadoras
(Maedche y Staab, 2012).

Una ontologia es “una especificacion explicita y formal de una conceptualizacion” segun la definicion
ofrecida por Gruber (1993) y extendida por Studer, Benjamins y Fensel (1998). La ontologia esta formada
por una taxonomia relacional de conceptos y por un conjunto de axiomas o reglas de inferencia mediante

los cuales se podra inferir nuevo conocimiento

La palabra ontologia se ha convertido en relevante para la comunidad de Ingenieria del Conocimiento, el
término se refiere a un modelo de conocimiento restringido a un dominio especifico segun Albacete (2016).
Una ontologia es utlizada para representar conocimiento, permite la realizacién de busquedas de
informacién con caracter semantico, con la finalidad de obtener resultados mucho mas éptimos (Melgar,
2011).

Steve, Gangemi y Pisanelli (1997) hacen referencia a tres tipos de ontologias:

e Ontologias de dominio: Representa el conocimiento especializado pertinente a un dominio o

subdominio, como la medicina, las aplicaciones militares, la cardiologia, etc.
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e Ontologias genéricas: Representan conceptos generales y funcionales del conocimiento como
las estructuras parte/todo, la cuantificacion, los procesos o los tipos de objetos.
e Ontologias representacionales: Especifican las conceptualizaciones que subyacen a los

formalismos de representacion del conocimiento, también denominadas meta-ontologias.

En investigaciones realizadas por Guarino (1998) se afiade a las anteriores ontologias, las desarrolladas
con el propdsito de representar una aplicacion, tarea o actividad especfifica, un ejemplo de esta Ultima seria
la venta de productos o el diagnostico de una enfermedad. En la investigacion se emplearan ontologias de

tipo tarea y aplicaciéon, encargadas de contener los conceptos asociados a cada categoria correspondiente.

1.6.2 Base tecnoldgica

Java

Lenguaje de programacién concurrente, basado en clases, y orientado a objetos, fue disefiado
especificamente para tener pocas dependencias de implementacion como fuera posible. Una de las
caracteristicas mas importantes es que los programas “ejecutables”, creados por el compilador de Java, son
independientes de la arquitectura. Es multiplataforma, un software de distribucion libre, es completo y
poderoso, se pueden realizar muchas tareas con él, pues posee librerias y utilidades muy completas que

facilitan la programacion (Gironés, 2012).

Spring Boot

Es un framework de desarrollo de cddigo libre para la plataforma Java. Su aspecto modular lo hace flexible
y configurable para cualquier tipo de aplicacion. Se compone de multiples médulos que abarcan gran
variedad de servicios que facilitan la implementacion como son: Spring MVC (basado en HTTP para
aplicaciones web y servicios) y el Contenedor de inversion de control (para la inyeccion de dependencias).
Spring aplica el concepto de Convention over Configuration, paradigma de programacién, que minimiza las
decisiones que toman los desarrolladores mediante la generacion rapida de aplicaciones, simplificandose

las tareas (Gutiérrez Faraoni, 2015).

Visual Paradigm for UML
Es una herramienta CASE (Computer Aided Software Engineering por sus siglas en inglés, Ingenieria de
software asistidas por computadoras) multiplataforma, que soporta el ciclo completo del software: andlisis,

disefio, implementacion y pruebas. Facilita la construccion de aplicaciones informaticas con un menor coste
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gue destacan por su alta calidad y contribuye a mejorar la experiencia del usuario mediante el disefio de un
gran numero de artefactos de ingenieria de software. Permite la generacion de bases de
datos, conversion de diagramas entidad-relacién a tablas de base de datos, mapeos de objetos y
relaciones, ingenieria directa e inversa, la gestion de requisitos de software y la modelacion de procesos del
negocio (Visual Paradigm, 2017). Sera empleada para el disefio metodoldgico documentado y generando
informacion sobre el componente a desarrollar.

Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) Netbeans
Es un entorno de desarrollo integrado y una plataforma de desarrollo. Aungue inicialmente, NetBeans IDE

solo podia ser utilizado para desarrollar aplicaciones Java, a partir de la versiéon 6, NetBeans soporta varios
lenguajes de programacion, ya sea a través de una funcién de apoyo, o mediante la instalacién de
complementos adicionales, algunos de estos lenguajes son Java, C, C ++, PHP, HTML, JavaScript, y Scala
(Heffelfinger, 2015). NetBeans proporciona funcionalidades adicionales comola compilacion en tiempo real,
la comprobacion de tipos, refactorizacion, navegadores de clase y soluciones rapidas para los errores en
tiempo de compilacion.

Freeling

Conjunto de herramientas de analisis de lenguaje de coédigo abierto, publicado bajo la Licencia Publica
General de Affero GNU de la Free Software Foundation. Proporciona funcionalidades de analisis de lenguaje
(andlisis morfoldgico, deteccion de entidad nombrada, etiquetado PoS, andlisis sintactico, desambiguacion
de sentido de palabra, etiquetado de funcién seméantica, etc.) para una variedad de idiomas (inglés, espafiol,
portugués, italiano, francés, aleméan, ruso, catalan, gallego, croata, esloveno, entre otros). También
proporciona un front-end de linea de comandos que se puede utilizar para analizar textos y obtener el
resultado en el formato deseado (XML, JSON, CoNLL) (Freeling, 2017).

Solr

Apache Solr es un motor de busquedas de cddigo abierto que proporciona potentes funcionalidades de
busqueda y navegacion por facetas, explora la informacién desde diversas perspectivas. Las
funcionalidades son dificiles de implementar sobre una base de datos relacional. Solr tiene la capacidad de
manejar complejos criterios de busqueda, corrige la ortografia de las consultas, permite destacar resultados,

configurar la relevancia de términos, entre otras funcionalidades (Estrada, 2012).
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1.6.3 Metodologias de desarrollo

En ingenieria de software la metodologia de desarrollo es un marco de trabajo utilizado para estructurar,
planificar y controlar los procesos de desarrollo en los sistemas de informacién. Las metodologias de
desarrollo se clasifican en dos grandes categorias: las tradicionales, disefiadas para proyectos de gran
extension y las metodologias agiles, utilizadas en proyectos de menor magnitud y dimension. Para la
construccion del componente de categorizacion semantica de documentos se realizé un estudio sobre tres
metodologias de desarrollo agil: e FALLIS Programming (XP), Open Unified Process (OpenUP) y Agile
Unified Process (AUP-UCI) con el objetivo de definir cual responde a las necesidades del software a
desarrollar.

Programacion extrema (eXtreme Programming)

Es una metodologia de desarrollo de la ingenieria de software, desatacado dentro de estos procesos. Se
diferencia de las tradicionales en la realizacion de mayor énfasis en la adaptabilidad (Bustamante et al.,
2014).

Los pasos fundamentales dentro de las fases son:

e Desarrolloiterativo o incremental: Pequefias mejoras, unas de otras.

e Pruebas unitarias continuas: Frecuentemente repetidas y automatizadas, incluyendo pruebas de
regresion. Se aconseja siempre escribir el cédigo de la prueba antes de la codificacion.

e Programacion por parejas: Se recomienda que las tareas de desarrollo se lleven a cabo por dos
personas en un mismo puesto. Obteniéndose de esta manera un cédigo de calidad, revisado y
discutido en lo que es descrito, lograndose no incurrir en una posible pérdida de productividad.

o Refactorizacion del codigo: Reescribir ciertas partes del codigo para aumentar su legibilidad y
mantenibilidad, pero sin modificar su comportamiento. Las pruebas han de garantizar que en la
refactorizaciéon no se ha introducido ningun fallo.

e Simplicidad de cédigo: Cuando todo funcione se podra afiadir alguna funcionalidad si es necesario.
La programacion extrema apuesta a que es mas sencillo hacer algo simpley tener un poco de trabajo
extra para cambiarlo si se requiere.

David Alvarez Santes



Componente para la categorizacion semdntica de documentos en sistemas de
recuperacion de informacion

Open Unified Process (OpenUP)

Es una metodologia que solo incluye el contenido fundamental y necesario, por lo que no provee
lineamientos para los elementos que se manejan en un proyecto, pero tiene los componentes basicos que
pueden servir de base a procesos especificos. La mayoria de los elementos de OpenUP estan declarados
para fomentar el intercambio de informacion entre los equipos de desarrollo y mantener un entendimiento

compartido del proyecto, sus objetivos, alcance y avances (Eclipse Process Framework, 2017).
Principios de OpenUP:

e Colaborar para sincronizar el interés y compartir conocimiento. Este principio promueve préacticas
gue impulsan un ambiente de equipo saludable, facilita la colaboracién y desarrollan un conocimiento
compartido del proyecto.

e Equilibrar las prioridades para maximizar el beneficio obtenido por los intereses en el proyecto. Este
principio promueve practicas que permiten a los integrantes de los proyectos desarrollar una solucion
viable que maximice los beneficios obtenidos por los participantes y cumple con los requisitos del
proyecto.

e Centrarse en la arquitectura de forma temprana para minimizar el riesgo y organizar el desarrollo.

e Desarrollo evolutivo para obtener retroalimentacion y mejoramiento continuo. Este principio
promueve practicas que permiten a los equipos de desarrollo obtener retroalimentaciéon tempranay
continua de los participantes del proyecto, permitiendo demostrarles incrementos progresivos en la
funcionalidad.

Agile Unified Process (AUP)

El proceso unificado (Unified Process UP) es un marco de desarrollo de software iterativo e incremental.
Considerado como un proceso altamente formal porque especifica muchas actividades y artefactos
involucrados en el desarrollo de un proyecto de software. AUP propone que aquellos elementos con alto
riesgo obtengan prioridad en el proceso de desarrollo y sean abordados en etapas tempranas del mismo,
es realizado mediante listas que identifican los riesgos en etapas iniciales del proyecto. En este sentido se
desarrollan prototipos ejecutables durante la base de elaboracion del producto, donde se demuestre la
validez de la arquitectura para los requisitos clave del producto y que determinan los riesgos técnicos
(Garcia et al., 2018).
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Al igual que en RUP, en AUP se establecen cuatro fases que transcurren de manera consecutiva y que
acaban con hitos claros alcanzados:

e Concepcion: El objetivo de esta fase es obtener una comprension comun entre cliente-equipo de
desarrollo del alcance del nuevo sistemay definir una o varias arquitecturas candidatas a aplicar.

e Elaboracion: El objetivo es que el equipo de desarrollo profundice en la comprensién de revisar los
requisitos del sistemay en validar la arquitectura.

e Construccion: Durante estafase el sistemaes desarrollado y probado en el ambiente de desarrollo.

e Transicioén: El sistema se utilizado en los entornos de pre-produccion donde es sometido a pruebas

de validacion y aceptacion, finalmente se despliega en los sistemas de produccion.

Seleccién de la metodologia de desarrollo a utilizar

La valoracion de las caracteristicas de las metodologias de desarrollo expuestas en el presente epigrafe,
llega a la conclusion de emplear AUP en una version adaptada por la UCIL. Esta metodologia es
recomendada para proyectos no muy extensos y permite ser adaptada a las peculiaridades de cada
proyecto, lograndose asi que el proceso sea configurable.

Las fases de AUP-UCI son: inicio, ejecucion y cierre. Durante el inicio del proyecto se elaboran las
actividades relacionadas con la planeacion. En la segunda fase se ejecutan las actividades requeridas para
desarrollar el software, incluyendo el ajuste de los planes del proyecto, considerandose los requisitos y la
arquitectura. En la fase de cierre se analizan los resultados del proyecto como su ejecucion y se realizan

las actividades formales de cierre de proyecto.

AUP-UCI define cuatro escenarios para modelar el sistema en dependiendo de la complejidad y
caracteristicas del proceso de desarrollo. El escenario numero cuatro de esta metodologia se adapta al
desarrollo del componente propuesto: Aplica a los proyectos que hayan evaluado el negocio a informatizar
y como resultado obtengan un negocio bien definido. El cliente se encontrara siempre acompafiando al
equipo de desarrollo para convenir los detalles de los requisitos y asi poder implementarlos, probarlos y

validarlos (Universidad de las Ciencias Informaticas, 2015).
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Conclusiones del capitulo

Luego de analizar los principales elementos tedricos abordados en el capitulo, se arriban a las siguientes
conclusiones:

e EIl estudio realizado sobre los sistemas homologos del ambito internacional brindan resultados
concretos sobre el funcionamiento y principales técnicas empleadas, permitiendo determinar las
caracteristicas que constituyen la base para el disefio de las funcionalidades que se definen en la
propuesta de solucion.

e Elestudio de las metodologias y herramientas arrib6é a definir los componentes para el desarrollo de
la solucién. Es definido AUP-UCI como metodologia conveniente para el desarrollo del presente
trabajo de diploma y como herramienta de modelado y disefio de los artefactos a Visual Paradigm.
Se selecciona Spring Boot para las consultas a la ontologia, Apache Solr comoservidor de indexacion
y Netbeans como IDE de desarrollo.
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Capitulo 2: “Analisis y diseiio del componente de categorizacion

semantica de documentos”

En el capitulo se detalla las caracteristicas del componente de categorizacion semantica de documentos
segun plantea la metodologia AUP-UCI en su escenario 4, se presenta la propuesta de solucion a
desarrollar. Se especifican las funcionalidades del componente con la descripcion de los requisitos
funcionales, no funcionales y las historias de usuario como artefacto principal generado. Se describe la
arquitectura a utilizar, el diagrama de clases con los patrones de disefio utilizados y el diagrama de

despliegue del sistema.

2.1 Descripcioén de la propuestade solucion

El proceso del componente de categorizacién semantica comienza con la extraccion de los documentos del
servidor de indexacion Apache Solr, esta informacion es procesada mediante la limpieza de palabras vacias
o “stopword” (no aportan informacion al texto) y es transformada a entidades nombradas (términos clave
dentro del contexto del documento) mediante la herramienta Freeling.

Pre-Procesamiento

Documentos

s

Entidades Nombradas

Entidades Cat .
Nombradas alegoria

Categorizacion \ f Ontologia
| Término | g e

| e— |

Concepto

Figura 2: Proceso de categorizacién semantica de documentos en SRI.
En Apache Solr es creado el metadato “keywords”, para almacenar las entidades nombradas. Estos

términos son asociados y representados por los conceptos de una ontologia, mediante la utilizacién de una
funcion de similitud. El componente prosigue con un algoritmo de categorizacion que retorna la relevancia

de las categorias obtenidas. Se crean dos nuevos campos con el nombre “semantic_keywords” y
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“semantic_category”, en los que se guardaran los conceptos de las entidades nombradas y las categorias

relevantes al documento respectivamente.

2.2 Modelo conceptual

Un modelo del dominio, o modelo conceptual, es una representacion visual de las clases conceptuales u
objetos del mundo real en un dominio de interés. Es importante resaltar que un modelo del dominio no
representa componentes de software. No es tratado como un conjunto de diagramas que describen clases
de software, u objetos software con responsabilidades (Larman, 2004). A continuacién, se muestra el

diagrama de modelo de dominio del componente de categorizacién semantica de documentos:
Esquema Indexador

P Configurado-en

j. Almacenado-en

Figura 3: Diagrama de modelo de dominio del componente de categorizacién de documentos.
Descripcion de los objetos presentes en el modelo de estudio:
v' Esquema: archivo de configuracion que rige al servidor de indexacion.
v' Indexador: es la herramienta que se encarga de indexar los documentos recuperados de la Web.
v' Documento: documento recuperado de la Web.

v' Categoria: es el campo que contiene la categoria del documento.

2.3 Especificacion de requisitos del Software

Los requisitos del software permiten establecer lo que el sistema debe hacer, sus caracteristicas
fundamentales y las restricciones en el funcionamiento del sistemay los procesos de desarrollo del software.
De manera general, estos requisitos expresan las necesidades objetivas que presentan los usuarios, ante
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un sistema que resuelve un problema en particular de un determinado dominio (Sommerville, 2005). Estas

cualidades se clasifican en:

» Requisitos funcionales (RF): Describen lo que el sistema debe realizar (Sommerville, 2005).

» Requisitos no funcionales (RNF): Son aquellos que no se refieren a las funcionalidades

especfificas que proporciona el sistema, sino a las propiedades emergentes de éste como fiabilidad,

el tiempo de respuesta y la capacidad de almacenamiento (Sommetrville, 2005).

Requisitos funcionales

La Tabla 2 muestra un listado de los requisitos funcionales y su correspondiente prioridad (alta, media y

baja), con el objetivo de esclarecer la comunicacion entre usuario y software:

Tabla 2: Listado de requisitos funcionales.

No. RF Nombre Descripcion Prioridad
1 Obtener documentos de Apache | Establecer flujo de comunicacién con el Media
Solr. servidor Apache Solr.
2 Identificar las entidades nombradas. | Pre-procesamiento de los documentos Media
obtenidos de Apache Solr.
3 Almacenar entidades nombradas. Actualizar el campo “keywords” con los Media
resultados obtenidos.
4 Identificar los conceptos en la| Se identifican y asocia cada concepto Alta
ontologia. presente en la ontologia con las
entidades nombradas que aparezcan en
el documento.
5 Almacenar los conceptos. Actualizar el campo “semantic_keywords” Media
con los resultados obtenidos mediante
una funcion de similitud.
6 Categorizar documento. Aplicar el algoritmo de categorizacion. Alta
7 Obtener la relevancia de las| Se realiza una seleccion de la categoria Alta
categorias. mas relevante.
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Almacenar las categorias.

con los resultados obtenidos.

Actualizar el campo “semantic_category”

Media

Requisitos no funcionales

El componente de categorizacién semantica de documentos debe cumplir con los siguientes RNF:

Tabla 3: Listado de requisitos no funcionales.

No. RNF Nombre Atributo

1 Emplear Java como lenguaje de programacion. Software

2 Los servidores donde se instalardn cada uno de los elementos del Software
componente seguirdn una distribucion GNU/Linux.

3 La aplicacién se ejecutara en cualquier SO que soporte las librerias de Funcionalidad
Java 8.

4 Utilizar una herramienta que almacene la informacion indexada. Funcionalidad
Requisitos minimos en el servidor: 16 Gb de memoria RAM y CPU con Hardware
4 cores de procesamiento a 3.0 GHz de velocidad.

6 Los servidores para la indexacion de informacién deben poseer un Hardware
discoduro de 2 TB de almacenamiento.

7 El componente no debe requerir de informacion confidencial. Seguridad

8 El componente debe ser capaz de responder en el menor tiempo Rendimiento
posible, en dependencia del tipo de peticion y los datos que son
manejados.

9 Seré distribuido bajo licencia libre de cédigo abierto GPL (General Licencia
Public License), permitiéndose la modificacion, uso y distribucion libre.

10 Debe permitir su actualizacién y mantenimiento. Soporte

11 Un usuario autorizado y con experiencia podra interactuar con el Usabilidad
componente, por lo que debera ser intuitivo.
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12 El componente debera ser empaquetado en un .jar que garantice su Portabilidad
portabilidad e integracion con la herramienta de indexado de la

informacion.

2.4 Historias de usuario

Las Historias de Usuario son un enfoque de requerimientos agil que se focaliza en establecer
conversaciones sobre las necesidades de los clientes. Son descripciones cortas y simples de las
funcionalidades del sistema, narradas desde la perspectiva de la persona que desea implementar cada
funcionalidad (lzaurralde, 2013).

A continuacion, se muestran las historias de usuarios descritas para cada requisito funcional.

Tabla 4: Historiade usuario #1.

Numero: 1 Nombre de requisito: Obtener documentos de Apache Solr.
Programador: David Alvarez Santes Iteraciéon Asignada: 1

Prioridad: Media Tiempo: 48 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 40 horas

Descripcion:
Establecer flujo de informacion entre el componente de categorizacidn semantica de documentos y el
servidor de indexacién Apache Solr. Permite consultar los documentos indexados en el servidor

obteniéndose los valores de los campos id y contenido.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla5: Historia de usuario #2.

Numero: 2 Nombre de requisito: Identificar las entidades nombradas.
Programador: David Alvarez Santes Iteracion Asignada: 1

Prioridad: Media Tiempo: 48 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 32 horas

Descripcion:
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Comienza con la eliminacion de todos los caracteres innecesarios como los numeros, palabras
superfluas, vacias o “Stopword”, representan datos que no aportan informacién, como son los articulos,
preposiciones, conjunciones entre otras palabras a través de un archivo (stopwordsES) consumido por el

sistema en su directorio raiz.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla 6: Historia de usuario #3.

Numero: 3 Nombre de requisito: Aimacenar las entidades nombradas.
Programador: David Alvarez Santes Iteracion Asignada: 1

Prioridad: Media Tiempo: 24 horas

Riesgo: Medio Tiempo real: 16 horas

Descripcion:

Se actualiza el campo “keywords” en los documentos indexados en el servidor Apache Solr después de

realizado el proceso de busqueda y procesamiento de las entidades nombradas.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla 7: Historia de usuario #4.

Numero: 4 Nombre de requisito: Identificar los conceptos en la ontologia.
Programador: David Alvarez Santes Iteraciéon Asignada: 2

Prioridad: Alta Tiempo: 72 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 60 horas

Descripcion:

Se identifican los conceptos de la ontologia y se analiza su relacion con las entidades nombradas del

documento mediante la utilizacion de la funcion de similitud coseno.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.
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Tabla 8: Historia de usuario #5.

Numero: 5 Nombre de requisito: Aimacenar los conceptos.
Programador: David Alvarez Santes Iteracion Asignada: 3

Prioridad: Media Tiempo: 24 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 18 horas
Descripcion:

Se actualiza el campo “semantic_keywords” en los documentos indexados en el servidor Apache Solr
a partir de cada concepto asociado.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla 9: Historia de usuario #6.

NUumero: 6 Nombre de requisito: Categorizar documento.
Programador: David Alvarez Santes Iteracion Asignada: 2
Prioridad: Alta Tiempo: 96 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 96 horas
Descripcion:

Se aplica el algoritmo de categorizacion seleccionado, para agrupar los documentos segun su similitud.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla 10: Historia de usuario #7.

Numero: 7 Nombre de requisito: Obtener la relevancia de las categorias.
Programador: David Alvarez Santes Iteracion Asignada: 2

Prioridad: Alta Tiempo: 72 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 72 horas

Descripcion:
Se selecciona las categorias mas relevantes a las que corresponde de acuerdo a los datos obtenidos del
algoritmo de categorizacion.
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Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

Tabla 11:Historiade usuario #8.

Numero: 8 Nombre de requisito: Aimacenar las categorias.
Programador: David Alvarez Santes Iteraciéon Asignada: 3

Prioridad: Media Tiempo: 32 horas

Riesgo: Alto Tiempo real: 28 horas

Descripcion:
Se actualiza el campo “semantic_category” en los documentos indexados en el servidor Apache Solr a

partir de la categoria mas relevante a la que pertenece el documento.

Observaciones:

Prototipo de Interface: No aplica.

2.5 Arquitectura del sistema

La arquitectura basada en componentes es una rama de la Ingenieria de Software, que realiza énfasis en
descomponer el software en componentes funcionales. La descomposicion permite convertir componentes
preexistentes en piezas mas grandes de software, este proceso de construccion de una pieza de software,

da origen al principio de reutilizacion del software (Scribd, 2018).
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Componente de categorizacion de documentos Documentos
| o |
' >
Actualizar
categoria
Consultar Resultado

Figura 4: Arquitectura del componente de categorizacidon seméntica de documentos.
El componente Apache Solr es el responsable de almacenar los documentos indexados, posteriormente el

componente de categorizacion semantica de documentos consultara los documentos almacenados
para un Pre-procesamiento de datos y consecutivamente se le realizara el proceso de categorizar con la
utilizaciéon de los conceptos asociados a la Ontologia, donde una vez finalizado el proceso devolvera la

categoria mas relevante.

2.6 Patrones de disefio

Los patrones de disefio representan la descripcion de un problema particular y recurrente, que aparece en
contextos especificos y presenta un esquema genérico para su solucion; este ultimo se especifica mediante
la descripcién de los componentes que la constituyen, sus responsabilidades, desarrollos y la forma de
colaboran entre si (Larman, 2004).

GRASP

Segun Larman (2004), son enfocados en los principios fundamentales de asignacion correcta de
responsabilidades en el disefio orientado a objetos. Describen los patrones que forman la solucién y su
aplicacion en el desarrollo de los componentes. A continuacion, se muestran los patrones utilizados y un

ejemplo de cdmo se evidencia en la aplicacion.
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e Creador: guia la asignacion de responsabilidades relacionadas con la creacion de objetos, la
intencion basica del patrén Creador es encontrar un creador que necesite conectarse al objeto
creado en alguna situacién (Larman, 2004). En el componente de categorizacion de documentos se
encuentra la clase Categorizar, responsable de crear y cargar los objetos necesarios para el resto
de las clases existentes.

oublic cl Categorizar {
pukblic static void main({String[] args) throws SolrServerException, ICException {
lA:lalyze: analvzer = new Analyzer() :|

analyzer.f main() :
Conectar Solr solr = new Conectar Solr

SolrDocumentList list = solr.CantDoc ()

Figura5: Ejemplo de utilizacién del patron Creador.
e Bajo Acoplamiento: impulsa la asignacion de responsabilidades de forma en que su localizacion

no incremente el acoplamiento hasta un nivel de resultados negativos que pueden producir un alto
acoplamiento. El Bajo Acoplamiento soporta el disefio de clases que son mas independientes,
reduciéndose el impacto al cambio (Larman, 2004). Las clases Analyzer y Conectar_Solr no tienen
relaciones entre ellas, solo se comunican con la clase Categorizar, y pueden ser reutilizadas como
componentes para otros sistemas sin que ocurran grandes impactos por los cambios. En la Figura
5 sedetalla como la clase Categorizar carga los datos necesarios para Analyzer y Conectar_Solr.

e Alta cohesién: Lainformacién que almacena una clase es coherente y esta relacionada con la clase
(Larman, 2004). En el componente es utilizado este patrén en las clases Analyzer, Conectar_Solr
y Categorizador.

e Experto: plantea que se debe asignar una responsabilidad al experto en informacién, o la clase
gue tiene los datos necesarios para cumplir con este patron (Larman, 2004). La clase Analyzer es
un ejemplo de Experto, encargada del pre-procesamiento del contenido de cada documento y es

experta en esa funcion.

David Alvarez Santes



Componente para la categorizacion semdntica de documentos en sistemas de
recuperacion de informacion

GoF

Describen las formas comunes en que diferentes tipos de objetos pueden ser organizados para trabajar
unos con otros. Tratan la relacion, combinacion y la formacion de estructuras de mayor complejidad entre
clases (Guerrero et al., 2013). En el desarrollo del componente se identifico lterator (lterador), encargado
de realizar recorridos sobre objetos compuestos de forma independiente a su implementacién. A

continuacion, se muestra un ejemplo de su utilizacion en una lista.

Iterator<SolrDocument> iter = list.iterator();

2.7 Diagrama de clases de disefio

El diagrama de clases de disefio describe graficamente las especificaciones de las clases de software
(Larman, 2004). En el diagrama de clases del componente a desarrollar, se muestrala pertenencia de clases
con sus relaciones.

Componenta de categorizacion semantica de do tos Categorizar Apache Solr

+Categorizador: categorizador
Analyzer +Analyzer analyzer
-FREELINGDIR : string -Conectar_Solr: conectar_solr
i s a0 s
: g vl

-LIBRARY : string b S s +Cantdoc() : SolrD tList
Tk > P e e
-sp | Splitter +satSemantic_Category(SolrDocumentlist doc, Arraylist<String= category) ! void
-mf : Maco >
-sid : SWIGTYPE_p_splitter_status
-tg | HmmTagger
-parser | ChartParser
-dep : DepTxala
-naclass : Nec
-5eM . Senses
~dis | Likb
-contdoc : AmayList<String>
+_main( ) : void
+process(String line ) : ArayList<Sting=>
+closefreeling()  void
Himpiar() : void
+printSenses(Word w) : void
+printParse Trea(int depth, PaseTrea fr) : void
+printDepTree(int depth, DepTree tr) . void

Conectar_Solr

-SOLR_URL : string
-50ir . HitpSolrSener

C orizador
-entidad_nom: Amraylist<Sting>
ssimilitud() : ArrayList<String>
+category() : Arrayl ist<String=
+relevandia () : Arraylist<String>

Figura 6: Diagrama de clases de disefio del componente de categorizacién seméntica de documentos.
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Analyzer: Es la clase encargada del pre-procesamiento de los documentos consultados.
Categorizar: Es la clase principal, encargada de establecer el flujo de datos entre el resto de clases.

Categorizador: Es la clase encargada de categorizar los documentos, mediante el algoritmo de
categorizacion.

Conectar_Solr: Es la clase encargada del flujo de comunicacién con el servidor Apache Salr.

2.8 Modelo de datos

Orientado a presentar los elementos que procesan el sistema, la composicion y atributos de los mismos,
muestra la ubicacion en donde seran almacenados estos objetos, su relacién y los procesos que los
transforman (Pressman, 2010). A continuacion, se muestra el modelo de datos con que serdimplementado

el componente de categorizacién semantica de documentos.

iz Apache Selr 2
¥« varchar(255)
HE varchar(255)  [}]
[] content varchar(500) [
] anchor varchar(255) [}
date date N
E host varchar(255)  [}f]
[] name varchar(2s5)  []
0] type varchar(255) 3]
[] keywords varchar(255)  [}f]
[] semantic_keywords wvarchari255) [}]
"._D semantic category  vamhar(255) [|’;'|:|‘)l

Figura 7: Diagrama de modelo de datos de Apache Solr.
En la Figura 7 se muestra el nombre de los campos y suformato para el modelo de datos de Apache Solr.
Para el desarrollo del componente se requiere la extraccion del valor de los campos “id” y “content”. Los
nuevos campos “keywords”, “semantic_keywords” y “semantic_category”, almacenan las entidades
nombradas, los conceptos obtenidos de la representacion ontolégica y las categorias semanticas

respectivamente.

2.9 Diagrama de Secuencia
El diagrama de secuencia realiza una representacion del modo en que los eventos del sistema causan el
flujp de uno a otro como funcion del tiempo. Representa las clases y eventos que hacen que el

comportamiento avance de una clase a otra (Pressman, 2010).
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Conectar_Salr Categorizar Analyzer Categorizador
Apache Solr 1: Envio [decumenta) ! I I I
'. . 2. Envio (id contentenide) | |
1.1: Envio {documento) |
i PD |
| |
I 3: Documento Procesado (id, entidades_nombradas) ﬂ I
L 31 Documento Procesado (id, entidades_nombradas) | [~ |
3.1.1: Decumento Procesado (id, entidades_nombradas) {: ________________________ | |
—————————————————————————————— | |
T | | |
| | | |
| | | |
4: Emvio (entidades_nombradas) L ) ) | | |
h 4.1 Envio (entidades_nombradas) | | |
4.1.1: Envio (id, entidades_nombradas) I |
I . ] |
| 4 2 Conceptos ontologicos (id, conceptos) 412 Conceptos ontologicos (id, conceptos) | |
!_ ————————————————————————— 4
42 1: Conceptos ontoldgicos (id, conceptos) ‘E‘l‘ ________________________ I I I
e — e —————————————— | | |
T | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
5: Envio {conceptos) | I I
5.1: Envio (conceptos) o | |
5.1.1: Envio (id, conceptos) |
I
| | |
| | | |
| | | |
| | . i | [
| 5.1.2: Categorias relevantes (id, categonas) | |
. . 5.1.2.1: Categorias relevantes (categorias) ||~ T |
6: Categonas relevantes (categona) @ ([l —— e e— | |
< | |
| | |
| | | |
| | | |
| | | |
L | | | |

Figura 8: Diagrama de secuencia del componente de categorizacién seméantica de documento.
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2.10 Modelo de despliegue

| Un modelo de despliegue representa la relacion fisica que se establece entre los distintos componentes o
nodos que describen la topologia de un sistema. Estos definen la configuracion de los elementos de
hardware, y detalla como los elementos y artefactos del software se relacionan en esos nodos
(SparxSystems, 2018).

=<axecutionEmvironment>>

“MU‘IME“"”“:"“'"”} e HTTP A0A3 > Compeonente para la categorizacion
SLndlE E e s R samantica de documentos
Solr)

=<HTTP:8082>>

=<executlonEnmvironment>>
Ontologia

Figura 9: Diagrama de despliegue del componente categorizacion semantica de documentos.
La Figura 9 muestra el nodo Apache Solr como servidor de indexacion; esta herramienta recibe consultas

del nodo componente para la categorizacion semantica de documentos mediante el protocolo HTTP
por el puerto 8983, la aplicacién a su vez intercambia informacién con el nodo Ontologia por HTTP en el
puerto 8082.

Conclusiones del capitulo
Con el estudio de los temas referentes al andlisis y disefio de la propuesta del componente para la
categorizacion semantica de documentos se pudo arribar a las siguientes conclusiones:
e Los requisitos funcionales y no funcionales obtenidos a partir del levantamiento de requisitos
responden a que la propuesta de solucion satisface las necesidades del cliente.

® | os artefactos generados segun la metodologia AUP-UCI, la arquitectura y los patrones de disefio

crearon las bases necesarias para la construccion de la propuesta de solucion.
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Capitulo 3: “Implementacion y validacidn del componente de

categorizacién semantica de documentos”

En el presente capitulo se caracterizan los elementos definidos en el proceso de desarrollo, para obtener
un producto de calidad. Es presentado y descrito el diagrama de componentes para una mayor comprension
de los elementos fisicos del sistemay sus relaciones. En esta seccion se incluye la especificacion del
estandar de codificacion desarrollado para la implementacion de la aplicacion. Se realizan las pruebas del
software, con el objetivo de comprobar el correcto funcionamiento del componente y validar la propuesta de
solucion.

3.1 Diagrama de componentes

El diagrama de componentes permite visualizar la estructura de un sistema informatico mediante el andlisis
de las partes que lo conforman. Los componentes son utilizados como una unidad de composicion
independiente e indispensable dentro de un sistema, donde se identifica las dependencias que existen entre
cada uno de los elementos. Algunos ejemplos de componentes fisicos lo constituyen los archivos, modulos,

librerias, ejecutables y binarios (Sommerville, 2005).

Componente para la categorizacion semantica de documentos
Comunicacion con Apache Solr
Categorizar Apache Solr
<< 0T ponent=>
Conectar_Salr <<gomponent>= @ ________ }
T s B > Categorizar
iy
|
i
Pre-procesamiento [
1
<<gomponent=> @
Categorizador
<<component>> plpessssscssa==a = T ; —‘
Analyzer i i _
T | | Ontologia
i i 1
T | [
i | R e — - — - — - = =
i i 1
| | [
W W W
<<component>> E <<component>> <<component>>
stopWordsES Funcion de similutd Algoritmo de categorizacion

Figura 10: Diagrama de Componente de la categorizacién semantica de documentos.
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Descripcion de los componentes del diagrama

e Comunicacion con Apache Solr: Este componente es el responsable de la extraccion, insercion y
actualizacion de informacion con el servidor de indexacion Apache Solr. Contiene la clase
Conectar_Solr que implementa los métodos (CantDoc, GuardarSolr) necesarios para que los demas
componentes puedan ejecutar su funcion.

e Pre-procesamiento: Contiene la clase Analyzer y el archivo stopWordsES.txt donde se desarrolla
el pre-procesamiento de los documentos indexados por Apache Solr mediante los métodos de la
herramienta Freeling y los métodos de la clase Cleaner. Este componente tiene como resultado la
adquisicion de las entidades nombradas de los documentos.

e Categorizar: Este componente contiene la clase principal Categorizar, responsable de solicitar y
brindar toda la informacién requerida por el resto de los componentes. Dentro del componente
también esta la clase Categorizador, que ejecuta la funcién de similitud y el algoritmo de categorizar
para obtener la representacion entre las entidades nombradas y los conceptos asociados a la
categoria de la ontologia.

e Algoritmo de categorizacion: Implementa el algoritmo para determinar las categorias relevantes a
través de los conceptos asociados a la ontologia.

e Apache Solr: motor de busqueda basado en la biblioteca Java del proyecto Lucene, con APIs en
XML/HTTP y JSON, resaltado de resultados, busqueda por facetas, caché, y una interfaz para su
administracion.

e Ontologia: es una definiciéon formal de tipos, propiedades, y relaciones entre entidades que

fundamentalmente existen para un dominio de discusion en particular.

3.2 Estandar de codificacion

Los estandares de codificacion son un conjunto de reglas o patrones de codificacion a seguir por los
desarrolladores con el objetivo de establecer un orden y un formato comudn en el codigo fuente del sistema
en desarrollo. Estos estdndares cumplen con el principio de legibilidad y mantenibilidad, correspondientes
al objetivo de que el programador entienda el cédigo y sea capaz de maodificarlo (Microsoft, 2016). En la

implementacion del componente es utilizado la siguiente estandarizacion:
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v Se utiliza el margen adicional de cuatro espacios.

pukblic Cleaner () throws FileNotFoundException, ICException {
[ J1ocadstopWords ("stopwordsES™) :

}

Figura11: Fragmento del cédigo fuente de la clase Analyzer.
v' Las variables son declaradas de forma independiente, en lineas nuevas y no en las mismas
sentencias.

pukblic void loadStopWords (String path) throws FileNotFoundException, IOCException{

stopWordsSet = new HashSet():
FileReader fr = new FileReader (path):
BufferedReader br = new BufferedReader (fr):

String line;
while ((line = br.readLine()) !'= null){
stopWordsSet.add (1line) ;

Figura 12: Fragmento del cédigo fuente de la clase Analyzer.
Las implementaciones de las clases tienen la siguiente estructura:

1. Atributos de la clase.
2. Constructores

3. Métodos de acceso.
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4. Meétodos.

|public final class Cleanerl{
private Set<String> stopWords3ect;

| public Cleaner() throws FileNotFoundException, IOException {
loadStopWords ("stopwordsES™) ;

| public Cleaner (5tring stopWordsPath) throws FileNotFoundException, IOCException{
loadStopWords (stopWordsPath) ;

| public vold loadStopWords (String path) throws FileNotFoundException, IOExXceptioni
stopWordsSet = new HashSet ().

FileReader fr = new FileReader (path):;
BufferedReader br = new BufferedReader (fr):

String line;
while ((line = br.readLine()) '= null){
stopWord=Set.add(line) ;

Figura 13: Fragmento del cédigo fuente de la clase Analyzer.

e Los atributos relacionados se declaran en una misma linea. El resto se declara en lineas separadas.

public class Conectap_Sclr {
private String SOLR DRL = "http://localho=t:8%83/=0lr/ecured”;
private HttpSolrServer solr = new HttpSolrServer (SOLR URL) ;

Figura 14: Fragmento del cédigo fuente de la clase Conectar-Solr.
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e Los comentarios se declaran con una gramética correcta y contienen los signos de puntuacién

apropiados.
LangIdent lgid = new LangIdent(DATA + "/common/lang ident/ident.dat");
System.ont.println("Cargando Sub-modulos™);
tk = new Tokenizer(DATA + LANG + "/tokenizer.dat"):
2p = new Splitter(DATA + LLNG + "/fzplitter.dat");:
z2id = sp.ocpenSession():

Figura 15: Fragmento del cédigo fuente de la clase Analyzer.

La utilizacion de los estandares de codificacion garantizd que el codigo resultante fuera de sencilla
comprension, independientemente del desarrollador del producto. Permitié asegurar calidad, legibilidad y la
no contencion de errores para un futuro mantenimiento.
3.3 Estrategia de pruebas
Segun Navarro (2014) las pruebas de software comprenden una fase del proceso de desarrollo que se
centra en asegurar la calidad, fiabilidad y robustez de un software, dentro de un contexto o escenario donde
esta previsto que este sea utlizado. Se encuentra encaminado a medir el cumplimiento de las
funcionalidades establecidas por el cliente, reduciendo de esta manera el nimero de errores no detectados.
Estafase es una de las mas costosas del ciclo de vida del software.

v Pruebas unitarias.

v" Pruebas de integracion.

v Pruebas funcionales.

Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias realizadas utilizan el método de caja blanca y de la técnica del camino bésico. El
meétodo del camino basico permite al disefiador de casos de prueba derivar una medida de complejidad
l6gica de un disefio procedural y utilizar esa medida como guia para la definiciébn de un conjunto basico de
caminos de ejecucion (Pressman, 2006). Las unidades de prueba mas pequefias son las operaciones dentro
de la clase. A continuacion, se realiza la técnica de camino minimo al método cleanText de la clase Cleaner
gue posibilita la obtencién del texto procesado para la posterior clasificacion.
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3 public String cleanText(String text){

2 text = text.replaceAll("["A-Za-z\\shAaeiou]", "").toLowerCase();
text = text.replaceAll("” +| +3|( )+", "$1");
String[] words = text.split(" ");
StringBuilder builder = new StringBuilder();

3 for (String word : words) {

a4 if (!stopWordsSet.contains(word)) {

5 if(builder.length() > @)

6 builder.append(" ");

7 builder.append(word);

8 }

9 ¥

10 return builder.toString();

11 }

Figura 16: Implementacion del método cleanTextde la clase Cleaner.
Luego de enumerar el codigo, se disefia la grafica del método en la Figura 17, que describe el flujo de control
l6gico mediante la utilizacion de nodos y aristas.

10

Figura 17: Grafo de flujo.
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A partir del grafo obtenido con 11 nodos y 13 aristas se calcula la complejidad ciclomatica (V(G)). La
complejidad ciclomatica se basa en el recuento del nimero de caminos logicos individuales contenidos en
un programa. Para hallar la complejidad ciclomatica, el programa se representa como un grafo, y cada
instruccién que contiene, un nodo del grafo. Las posibles vias de ejecucion a partir de una instruccion (nodo)
se representan en el grafo como aristas.

V(G) = cantidad_aristas — cantidad_nodos + 2 (4)
V(G)=13-11+2=4

Una ruta independiente es cualquier trayecto del programa que ingrese al menos un nuevo conjunto de
instrucciones de procesamiento o una nueva condicion (Pressman, 2006). La cantidad de rutas
independientes se establecen por la complejidad ciclomética; fueron identificadas 4 rutas, tal y como se

muestra en la Tabla 12:

Tabla 12: Listado de caminosindependientes.

No. Ruta | Camino

1 1-2-3-10-11

2 1-2-3-4-5-6-7-8-9-3-10-11
3 1-2-3-4-5-7-8-9-3-10-11

4 1-2-3-4-8-9-3-10-11

El valor de V(G) ofrece ademéas un limite superior del nimero de pruebas que debe disefiarse y ejecutarse
para garantizar la cobertura de todas las instrucciones (Pressman, 2006). A continuacién, se disefian casos

de pruebas para ser aplicados a cada ruta independiente:

Tabla 13:Caso de pruebaunitaria. Ruta 1.

Caso de Pruebade Unidad
No. Ruta: 1 Ruta: 1-2-3-10-11

Descripcion de la prueba: Obtener cadena de palabras relevantes para la categorizacion.

Entrada: Se envia por parametro un texto.

Resultado esperado: Devolver cadena de palabras.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio. Se obtiene el listado con las palabras relevantes.
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Tabla 14: Caso de pruebaunitaria. Ruta 2.

Caso de Pruebade Unidad

No. Ruta: 2 Ruta: 1-2-3-4-5-6-7-8-9-3-10-11

Descripcion de la prueba: Obtener cadena de palabras relevantes para la categorizacion.

Entrada: Se envia por pardmetro un texto con palabras no relevantes.

Resultado esperado: Eliminar palabras no relevantes del texto.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio. Se obtiene el listado con las palabras relevantes.

Tabla 15: Caso de pruebaunitaria. Ruta 3.

Caso de Pruebade Unidad

No. Ruta: 3 Ruta: 1-2-3-4-5-7-8-9-3-10-11

Descripcion de la prueba: Obtener cadena de palabras relevantes para la categorizacion.

Entrada: Se envia por parametro un texto.

Resultado esperado: Dejar un espacio después de la ultima palabra de la cadena conformada.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio. El espacio fue generado.

Tabla 16: Caso de pruebaunitaria. Ruta 4.

Caso de Pruebade Unidad

No. Ruta: 4 Ruta: 1-2-3-4-8-9-3-10-11

Descripcion de la prueba: Obtener cadena de palabras relevantes para la categorizacion.

Entrada: Se envia por pardmetro un texto sin stopwords.

Resultado esperado: Devolver cadena de palabras.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio. Se obtuvo la cadena de palabras.
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Resultados de la prueba

1.5

0.5

lera Iteracidén 2da Iteracién

B No conformidad Resuelta ™ Pendiente

Figura 18: Gréfico de resultados de las pruebas de unitarias.
En la primera iteracion fueron detectadas dos no conformidades relacionadas a errores de validacion y al
tratamiento de excepciones. Las deficiencias fueron corregidas mediante una revision detalla al codigo y al
correcto lanzamiento de excepciones. Fue realizada una segunda iteracion donde no se evidenciaron no
conformidades.
Pruebas de integracion

Las pruebas de integracion se centran en comprobar que los modulos probados por separado funcionen en
conjunto, con el objetivo de verificar que interactian correctamente a través de sus interfaces y cubren las
funcionalidades establecidas en los requisitos (Pressman, 2010). En la Tabla 17 se muestran los resultados

de la prueba de integracion:

Tabla 17:Resultados de la prueba de integracion.

Componente | Funcionalidad Funcionalidad Integridad | Resultado de la prueba
Servidor Obtener documentos | Se realiza la extraccibn de | En la primera iteracion
Apache Solr | almacenados en | documentos desde el | realizada se evidencia dos
Apache Solr. servidor de indexaciéon | no conformidades,
hacia el componente. relacionadas a una mala

referencia entre las clases
Categorizar y

Conectar_Solr y la
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segunda, a falta de

librerias, ambas fueron

corregidas. Fue realizada
iteracion

una segunda

donde no fueron

encontradas deficiencias.

entre el componente y

la ontologia.

integra es la realizaciéon de
consultas, obteniéndose
relaciones entre los
conceptos y las entidades
nombradas mediante la
funcion de similitud, y
categorizar el documento a
través del algoritmo de

categorizacion.

Agregar y actualizar la | Permite agregar y | EI componente inserta y
informacion en Apache | actualizar las entidades | actualiza, de forma
Solr. nombradas, conceptos Yy | satisfactoria, la
categorias relevantes en el | informacion en Apache
servidor de indexacion. Salr.
Spring Boot Permite la relacion | La funcionalidad que | En una primera iteracion

fue encontrada una
incoherencia relacionado a
un mal tratamiento de
excepciones, fue
debidamente  corregida.

Fue realizada una
segunda iteracion donde
no fueron encontradas

deficiencias.

Resultados de la prueba

Las ejecuciones de las pruebas de integracion permitieron verificar el trabajo en conjunto del componente

con los servidores. Se realiz6 especial énfasis en la comunicacion entre el componente y Apache Solr, con

el objetivo de detectar incoherencias en el funcionamiento de la aplicacion. El analisis de los resultados

obtenidos de las pruebas concluye con la solucion de las incoherencias encontradas y la correcta integracion

con los servidores, necesarios para la categorizacion semantica.
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Pruebas funcionales

Las pruebas funcionales se centran en comprobar que los sistemas desarrollados funcionan acorde a las

especificaciones funcionales y requisitos del cliente. Este servicio ayuda a su organizacion a detectar los

posibles defectos derivados de errores en la fase de programacion (Globe, 2018).

Tabla 18:Caso de pruebaala HU “Almacenarentidades nombradas".

Escenario Descripcion V1 V2 V3 | R/ del Flujo Central
componente

EC 1.1 | EI componente de \% \% vV | El componente | El componente analiza e

Almacenar | categorizacion Fidel | Castro| Ruz | almacena la| identifica la entidad

las semantica de entidad nombrada | nombrada en un

entidades | documentos en el servidor de | documento mediante la

nombradas | almacena las indexacion. herramienta Freeling y lo
entidades almacena en el campo
nombradas en el ‘keywords” del servidor
servidor de de indexacién Apache
indexacion Apache Solr  del documento
Solr. correspondiente.

Tabla 19: Caso de pruebaala HU "Categorizardocumento”.

Escenario Descripcion V1 V2 R/ del componente Flujo Central

EC 2.1 | EI componente de \% V El componente | EI componente calcula

Introducir | categorizacion Articulo Articulo categoriza el articulo | las  categorias mas

categorias | semantica de | de de de forma| relevantes a las que
documentos aplica | deporte® | historia® | satisfactoria pertenece un
el algoritmo de documento a través de
categorizacion. los conceptos

> hitps:/iwww.ecured.cu/Juegos_Panamericanos

6 hitps:/mwww.ecured.cu/Guerra_de_los_Diez_A%C3%Blos_(1868-1878)
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asociados a categorias
de la ontologia

mediante un algoritmo

de categorizacion.

Tabla 20: Caso de pruebaala HU "ldentificar las entidades nombradas".

Escenario Descripcion V1 V2 V3 | R/ del Flujo Central
componente

EC 3.1 | El componente de Vv Vv \% El  componente | El componente
Identificar | categorizacion Barcelona | Messi | Piqué | identifica la | procesa el
las semantica de entidad documento e
entidades | documentos nombrada. identifica las
nombradas | identifica las entidades
de forma| entidades nombradas mediante
correcta nombradas de los la herramienta

documentos Freeling.

indexados por

Apache Solr

mediante la

herramienta

Freeling.
EC 3.2 El componente I I \% El componente | La aplicacion utiliza
Identificar | identifica las | altimo debajo | Roma | identifica la| Freeling para el
las entidades entidad nombrada | procesamiento de los
entidades | nombradas de los de forma | documentos, en la
nombradas | documentos incorrecta. primera iteracién es
de forma| indexados por encontrada una no
incorrecta | Apache Solr a conformidad que

traves de la identifica las

palabras vacias o
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herramienta
Freeling.

stopword, como
entidades
nombradas. Esta no
conformidad fue
erradicada mediante
el desarrollo de la
clase Cleaner,
de

realizar la limpieza de

responsable

estas palabras. Fue
realizado una
segunda iteracion en
la que no se
evidencio

deficiencias.

Tabla21:Caso de pruebaala HU "Identificar los conceptos en la ontologia".

Escenario Descripcion V1 V2 V3 | R/ del Flujo Central
componente
EC 4.1 El componente de \% \Y, vV | El componente | EI componente calcula
Identificar | categorizacion medalla | festival | robot | retorna la mayor | la relacion entre las
los semantica de similitud entre las | entidades nombradas y
conceptos | documentos entidades los conceptos de la
en la| analiza la similitud nombradas y los | ontologia mediante el
ontologia entre las conceptos uso de una funcion de
entidades asociados a la | similitud. Se realiz6 dos

nombradas y los
conceptos
presentes en la

ontologia a través

ontologia
mediante la

utilizaciéon de una

iteraciones, la primera
de

Levenshtein y la

con la funcién

segunda con el
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de la utilizaciéon de funcién de | Coseno, se obtuvo
una funcién de similitud. como resultado 70% y
similitud. 95% de concordancia

para cada caso,
respectivamente. La
prueba demostré la
utilizacién de funcion
Coseno para la
similitud de términos en

la aplicacion.

Resultados de la prueba

La realizacion de las pruebas funcionales posibilitd la deteccion y correccion temprana de errores en la
aplicacion. Fueron realizadas un total de cuatro iteraciones donde fueron encontradas dos no
conformidades. La primera en el caso de prueba: identificar las entidades nombradas, asociada a que la
herramienta Freeling devolvia palabras vacias como entidades nombradas, fue solucionada mediante la
implementacién de la clase Cleaner, encargada de apoyar el pre-procesamiento. La segunda no
conformidad fue encontrada en el caso de prueba: identificar los conceptos en la ontologia, estaba
relacionada a la comparacion de la funcion de similitud Levenshtein y Coseno, evidencidndose una mejoria

en los resultados con el Coseno.

3.4 Validacion de la hipo6tesis
Para la validacion de la hipétesis cientifica se utiliza el método de consulta a expertos en su variante Delphi
(Sanchez, 2015) siguiendo los puntos siguientes:

¢ |dentificacion de los posibles expertos.

e Seleccion de los expertos.

¢ Realizacion de consultas a expertos, procesamiento y valoracion de la informacién obtenida.
Para la identificacion de los posibles expertos, se tiene en consideracion: experiencia laboral, disposicion
de participar en la encuesta, competencia, relaciébn con este tipo de software y conocimiento sobre
tecnologias de la web semantica. Estas caracteristicas permitiran que el experto se involucre mas con la

propuesta de solucion y facilite suimplantacion. En la Tabla 22 se muestran la seleccion de expertos:
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Tabla 22: Expertos utilizados en la validacion de la propuesta de solucién.

No. | Experto Entidad Aifos de experiencia
1 Paul Rodriguez Leyva CIDI 7

2 Miguel Angel Chavez Alfonso CIDI 7

3 Yusniel Hidalgo Delgado FAC3-Programacion 8

4 Walter Daniel Camejo Lopez CIDI 4

5 Yoan Antonio Lépez Rodriguez FAC3-Programacion 10

Luego de la seleccion, se someti6 a consideracién un instrumento para validar el componente de
categorizacion semantica de documentos. El instrumento se compone de 5 sentencias relacionadas con el
funcionamiento del componente. Los expertos para expresar su opinion o valoracién pueden utilizar las
siguientes categorias:

e Muy adecuado (MA).

e Bastante adecuado (BA).

e Adecuado (A).

e Poco adecuado (PA).

¢ Inadecuado (I).

Tabla 23: Sentencias a evaluar por los expertos para validar la hipotesis cientifica.

No. | Sentencias plasmadas en la consulta realizadaa expertos

¢El componente extrae e identifica los términos del documento correctamente?

¢ El componente identifica y asocia los conceptos con los términos del documento correctamente?

¢El componente extrae correctamente las categorias asociadas al documento?

¢ El componente clasifica correctamente los documentos?

gl ] Wl N} -

Considera que la clasificacion de documentos mejora el procesamiento de la informacion.

Se calcula el coeficiente de Kendall que permite el andlisis de la concordanciaen las valoraciones realizadas
por los expertos (Sampieri, 2014). El coeficiente de concordancia (W) sera un indice de la divergencia del

acuerdo efectivo por parte de los expertos y se calcula con la siguiente ecuacion (4):
W = 12S/K2 (N3-N) (5)
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Donde S representa el cuadrado de las desviaciones medias, K el nimero de expertos y N el nUmero total
de aspectos a evaluar, el valor de W oscila en el rango de 0 a 1. El valor 1 significa una concordancia de
acuerdos total y el 0, un desacuerdo total.

Se aplica ademéas la Prueba de Significacion de Hipdtesis para comprobar el grado de consideracion de

Kendall, planteandose la hipétesis nula y la alternativa de la siguiente forma:

¢ HO: no existe concordancia entre los expertos.

e H1: existe concordancia entre los expertos.
X2 =K (N-1)) W (6)
X2=0.35

El resultado de X2 es comparado con el valor tabulado en la tabla de la distribucion X2. Para tener un 95%
de confianza se utilizara a = 0.05. Si se cumple que el resultado de X2 es menor que X2(a, N-1) se obtiene
gue 0.352 < 9.4877 entonces se valida la hipétesis alternativa H1, de que existe concordancia entre los
expertos.

Los criterios aportados por los expertos son sometidos a una prueba estadistica no paramétrica, que permite
concluir la valoracion final que tiene cada uno de estos aspectos a evaluar. Para los datos anteriores se
debe confeccionar una distribucion de frecuencia a partir de los datos primarios para cada uno de los
aspectos sometidos a consulta (Castro, 2014).

Tabla 24: Distribucion de frecuencia para los datos primarios obtenidos.

Categorias evaluativas | FrecuenciaAbsoluta | FrecuenciaRelativa

Muy adecuado 23 0.92
Bastante adecuado 1 0.04
Adecuado 1 0.04
Poco adecuado 0 0
Inadecuado 0 0
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Los resultados obtenidos en la validacion se muestran en la Figura 19:

= Muy adecuado Bastante adecuado = Adecuado

Figura 19: Comportamiento de la valoracion de los expertos por categorias evaluadas.
Los datos de la Figura 19 muestran que un 92% de los aspectos fueron evaluados de muy adecuado, el 4%

de bastante adecuado y un 4% de adecuado. El andlisis de los resultados permitié identificar la existencia
de una coherencia en las valoraciones realizadas. Los indicadores fueron evaluados satisfactoriamente y
de esta forma se demuestra la validez de la hipotesis cientifica de la investigacion, evidenciandose la mejora
del procesamiento de la informacion.
Conclusiones del capitulo
En este capitulo se abordaron aspectos correspondientes a la implementacion y validacion del componente
de categorizacién semantica de documentos, arribandose a las siguientes conclusiones:
e Eldiagrama de componentes facilité la comprension de la estructura general de la aplicacion.
e Al aplicar los estandares de codificacion se logré adoptar una estructura homogénea que facilita la
comunicaciony asegura la calidad, menos errores y facil mantenimiento.
e La aplicacion de pruebas unitarias, funcionales e integracién permitieron identificar las principales
deficiencias en el desarrollo del componente en etapas tempranas, asi como solucionar los errores

detectados y obtener un producto con un alto valor, pertenenciay utilidad.
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Conclusiones

El analisis de los referentes teodricos permitio definir la utilizacion de ontologias en el desarrollo del
componente de categorizacion semantica de documentos para mejorar el procesamiento de la
informacion.

La modelacioén de los artefactos permitié obtener una arquitectura sélida de la aplicacién y garantizo la
base para la organizacion logica del cddigo fuente. La implementacion del componente de
categorizacion semanticamejora el procesamiento de los documentos en un Sistema de Recuperacion
de Informacion y proporciona una solucién aceptable a la situacion problematica existente.

El componente de categorizacion seméntica de documentos constituye una solucién funcional y con
calidad, conforme a los resultados obtenidos de las pruebas unitarias, funcionales y de integracion
aplicadas.

La valoracion realizada por los expertos demostrd alto nivel de satisfaccién con la aplicabilidad,
actualidad y novedad del componente de categorizacion semantica de documentos y su contribucion

a mejorar el procesamiento de la informacion.
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Recomendaciones
Una vez concluida la investigacion y el desarrollo de la propuesta de solucion, el autor del presente trabajo

recomienda:
v" Incrementar los conceptos y categorias presentes en la ontologia con el objetivo de mejorar la

recuperacion de la informacion.
v Integrar el componente de categorizacion semantica de documentos en el entorno de la Plataforma

c-u-b-a.
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Anexos

Tabla 25: Plan de preguntas. Entrevista a los principales especialistas del proyecto.

No. | Preguntas

¢ Qué estructuratiene la plataforma c-u-b-a.?

¢, Como almacena los documentos?

¢, Como categoriza esta documentacion?

¢, Qué herramientas tecnolégicas se utilizan en suimplementacion?

gl K W N

¢ Qué metodologia de desarrollo empleé el proyecto?
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