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RESUMEN

Este documento presenta una revisiéon de los prin-
cipales aportes que se han hecho en el tema de los
sistemas de Recuperacién de Informacion (RI). Dado
que la eficiencia y el desempefio de dichos sistemas
depende de varios subsistemas y que cada uno de
ellos ha ido creciendo y suftiendo cambios de mane-
ra independiente, esta revision discrimina a grandes
rasgos los sistemas de recuperacién de informacién
en 4 grandes tematicas a saber: Representacion de
documentos y consultas, estructuras de datos, selec-
cién de documentos relevantes y eficiencia de los
Sistemas de Recuperacion. Por ultimo y a partir de
los diferentes documentos estudiados se plantea el
trabajo futuro basado en la semantica.

Palabras clave: Sistemas de Recuperacion de In-
formacién, representacion de documentos,
categorizacion de documentos.

ABSTRACT

This document presents a survey of the main
contributions that has been made in the topic of the
Information Recovery systems (IR). Since the
efficiency and the performance of this systems
depend on several subsystems that have been growing
and suffering changes in an independent way, this
survey is organized around four broad thematic areas:
representation of documents and queries, data
structures, selection of relevant documents and
efficiency of Recovery Systems. Finally IRS based
en semantics are discussed.

Key words: Information Recovery Systems,
documents representation, documents categotization.

. INTRODUCCION

Con la posibilidad de almacenar documentos u
otro tipo de objetos diferentes a registros, el pro-
blema de la gestién de la informacién y su recupe-
racién, se ha convertido en un problema y por ende
en tema de estudio.

El contar con una gran cantidad de informacién
almacenada y poder recuperarla de manera precisa y
rapida se estudia bajo el tépico de Técnicas de Recu-
peracién. Sin embargo, en cuanto a técnicas de recu-
peracién existe una clara distincién entre recupera-
ci6n de datos y recuperacion de informacion. Entre
las diferencias principales debe sefialarse que mien-

tras en la primera se utilizan funciones de corres-
pondencia exactas, que verifican si estd o no un item
dentro de un archivo o registro, en la recuperacion
de informacién se utilizan funciones que permiten
que parcialmente se relacionen los documentos con
el requerimiento y de estas se seleccionan las que
mejor se ajusten con la consulta. En la recuperacién
de datos, la inferencia se da por deduccién basada
en reglas exactas, que permiten recuperar los datos
siempre que este exista. La inferencia se hace con
simples reglas deductivas de relacion, es decir si aRb
y bRc entonces aRc. Mientras que en la R, la recu-
peracioén se hace por induccion, es decir que las rela-
ciones se especifican con un grado de incertidum-
bre. De igual forma, el lenguaje de consulta para la
recuperacion de datos es artificial y debe ser com-
pleto, mientras que en la recuperacién de informa-
cién, el lenguaje de consulta es natural e incompleto
[1], esto es, que depende del usuario.

Otro aspecto relevante que marca una diferencia
entre la Recuperacion de Datos y la Recuperacion de
Informacién es que el hecho que un objeto cuente
con un atributo lo hace pertenecer a una clase. En el
segundo caso, un objeto puede contar con cierto atri-
buto que a simple vista lo harfa pertenecer a una clase,
y que sin embargo no pertenece. El poder afirmar si
un objeto pertenece a una clase o no, depende no so-
lamente de varios atributos, sino de varios factores.

Es asi que, la recuperacion de datos se implemen-
ta generalmente en los motores de datos tradiciona-
les, mientras que la aplicabilidad principal de la recu-
peracién de informacion se presenta en los llama-
dos buscadores web.

El sistema de recuperacion de informacién, para
efectos de esta revision se propone subdividitlo en
seis subsistemas que permitan: a) registrar el docu-
mento; b) representar el documento; c) almacenar el
documento; e) registrar el documento dentro de una
estructura que facilite la busqueda; f) seleccionar los
documentos relevantes; g) representar la consulta y
buscar los documentos relevantes. Es claro anotar
que cada uno de estos subsistemas a su vez se puede
dividit o mezclar, como en Lan Huang [2], donde
divide la arquitectura de los sistemas de recupera-
cion de informacién en un indexador, un rastreador
y un servidor de consultas. El rastreador en este cado
se encarga de coleccionar las paginas en el Web, el
indexador procesa los documentos recuperados y los
representa en una estructura de busqueda eficiente.
El servidor de consultas acepta las consultas de el
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usuario y retorna las paginas de resultado consultan-
do con las estructuras de busqueda.

En la figura 1, se esquematiza un modelo general
para la recuperacion de informacién. Como se pue-
de observar, los subsistemas del registro del docu-
mento, del almacenamiento del documento y de
digitacion o introduccién de la consulta en un len-
guaje natural, no requieren mayor complejidad, ra-
z6n por la cual que no se hara referencia a ellos en
esta revisién. De igual forma, el subsistema de bus-
queda de documentos relevantes hace referencia a la
ubicacién de los documentos con base en una es-
tructura, por lo que tampoco merece mayor aten-
cion.

Una vez que un investigador o en general el autor
de un documento, lo registra en un sitio web, el do-
cumento se debe representar de tal forma que al
compararse con una consulta se pueda, a través de
algn indicador, saber si el documento es o no rele-
vante a dicha consulta. Luego, el subsistema de se-
leccién de documentos relevantes utiliza las repre-
sentaciones tanto de documentos como de consul-
tas para realizar el proceso de relacionar sobre una
misma unidad de medida.

—p Registrar Representar Almacenar Reygistrar
Documento Documento Documento dentro de una
Ao Esquemade Estructura
ctor Documento /N
Documento H
Seleccionar Buscar
Documentos P Documentos
Relevantes Relevantes
Esquemade
Consulta
Digitar Consulta
» enlenguaie » Representar
Naturadl Consulta
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. -
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El documento debe ser registrado en alguna es-
tructura que facilite la busqueda fisica del mismo.
Dicha estructura puede darse en términos clasicos
como un indice o complicarse al incluir la represen-
tacion de los documentos dentro de esta.

Un subsistema que no aparece dentro de la figura
1, y que merece especial atencion, hace referencia a
la forma como se mide la eficiencia del sistema de
recuperacion y que esta relacionada con la satisfac-
ci6én del usuario al obtener los documentos que ver-
daderamente €l espera.

Google por ejemplo, utiliza un rastreador web con-
formado por varios rastreadores distribuidos. Los
servidores de URL envian una lista de URL’s para
que los rastreadores la busquen. Las paginas encon-
tradas son enviadas a un servidor de almacenamien-
to. Dicho servidor comprime y almacena las paginas

dentro de un repositorio y les asocian un nimero de
identificaciéon. Un indexador se encarga de
descomprimir los documentos de dicho repositorio
y analizarlos gramaticalmente. Cada documento lo
convierte en un conjunto de palabras de ocurrencias
llamadas aciertos, es decir representa cada documen-
to por dichas ocurrencias[2].

En particular esta revisién pone su atenciéon a la
representacion de los documentos y consultas, las
estructuras de datos, la seleccion de los documentos
relevantes y la eficiencia del algoritmo en general.

II. ESTADO DEL ARTE

De acuerdo a lo explicado en la introduccion, el
desempefio de un sistema de recuperacion de Infor-
macion esta matrcado por varios aspectos, por lo que
se tratarda de mostrar en que estado estd cada uno de
los subtemas mds significativos.

Representacion de Documentos y Consultas

Dado que una de las partes algidas de la Recupe-
racion de la informacion, hace referencia a la repre-
sentacion de los documentos, se dedicara esta pri-
mera parte del estado del arte a conocer que pro-
puestas existen en cuanto a la representacion de los
documentos.

Generalmente los documentos se representan a
través de la frecuencia de aparicion de palabras den-
tro del mismo y por ende se identificado un docu-
mento por sus palabras claves o términos. Esta re-
presentacion se propuso por Luhn [3], quien se con-
sidera el pionero.

El uso de distribuciones estadisticas sobre las pa-
labras claves, se introdujo con los trabajos realiza-
dos por Maron y kuhns [4] quienes permitieron in-
troducir un diccionario como ayuda para la recupe-
racion.

Jones [5] usa medidas de asociacion entre las pala-
bras claves, basada en sus frecuencias y su “co-ocu-
rrencia”, es decir la frecuencia con que una palabra
clave ocurre dentro del documento y demuestra la
eficiencia en el recalculo (proporcion de documen-
tos relevantes recuperados).

El trabajo de Rijsbergen [1], propone que un do-
cumento se represente por medio de una lista de cla-
ses, donde un documento podra ser indexado a una
clase, si la clase contiene una de las palabras claves
del documento. Por lo que el procedimiento se reali-
za en tres partes: encontrar las palabras claves de
mas alta frecuencia, encontrar los sufijos y buscar
las ramas.

Enlos afios 90 se introducen técnicas de algoritmos
genéticos con Klabbankoh [6] y Vrajitoru [7], donde
el documento pasa a representar un cromosoma de



1s y Os (presencia o ausencia de una palabra clave).
El documento se presenta de acuerdo a un vector de
palabras claves. Cada documento se representa como
un vector de unos y ceros dependiendo de la presen-
cia o ausencia de la palabra clave dentro del docu-
mento. Es claro que tanto el vector de palabras cla-
ves, como el de documentos tienen la misma dimen-
sién. Tal representacién corresponde a los
cromosomas de un algoritmo genético.

En Shian [8], se propone la representacion de do-
cumentos HTML, con una serie de parejas (térmi-
no, peso). Cada peso se calcula en varias fases asi: se
le asigna un peso a cada uno de los marcadores del
documento dependiendo de la relevancia del marca-
dor, por ejemplo el titulo tendrd mucho mas peso
que un salto de linea (posiblemente no tenga peso).
Por la frecuencia de una palabra dentro de cada uno
de los paragrafos se le asigna un peso. El peso total
del término, entonces, correspondera a la combina-
cion del peso del marcador y del peso del término
dada su frecuencia. Dado que para representar un
documento se pueden involucrar vectores de gran
dimension, se propone acotar de acuerdo a los valo-
res mas altos del peso.

Se ha trabajado la representacién de las paginas
que utilizan plantillas, incluyendo cada elemento de
la pagina dentro de una base de datos como una tupla,
tal como lo propone Arasu y Garcia [9]

Estructuras de Datos

Al tema de estructura de la informacion, realmen-
te no se la ha puesto la importancia que se requiere,
solo de manera experimental se ha mostrado que los
tiempos de recuperacién mejoran cuando se logran
algunas estructuras. Generalmente, los documentos
se almacenan de forma secuencial. Esta estructura
se vuelve ineficiente en términos de tiempo, si va-
rios usuarios simultineamente realizan consultas.

Se buscan nuevas técnicas como la de Salton [10]
que introduce el concepto de archivos invertidos y
la técnica de Cluster[11] que ha dado resultados muy
satisfactorios.

En Ruthven [12], se describe ampliamente dife-
rentes estructuras de indices que se han empleado,
multilistas, multilistas celulares, estructuras de ani-
llos, arboles y tablas “hash”. En Becker [13], se pro-
pone trabajar con {ndices invertidos incluyendo la
ruta del documento.

Baldi [14] dentro de las estructuras para el manejo
de indices profundiza sobre los indices invertidos y
presenta una forma de reducir una de las entradas a
estos, las localizaciones a las palabras. Una de las
entradas de los indices invertidos es la localizacién
de la palabra dentro del texto. Esta localizacion se
puede representar por la diferencia que se da entre

una y otra localizacién. Con relacién a la misma te-
matica de indices invertidos para los Sistemas de
Recuperacion de Informacion Melnik [15] va atn mas
lejos y propone trabajar con dichos indices pero dis-
tribuidos.

Dos temas que van muy relacionado con la estruc-
tura de los archivos es el método de clasificacion que
se utilice para lograr dicha estructura y las posibles
transformaciones que puedan sufrir los datos antes
se lograr una clasificacién y por ende una estructura.
Por lo que en muchas ocasiones se encuentran tra-
bajos donde se unen dichos temas y es muy dificil
hablar de uno solo por separado.

En cuanto a los métodos de clasificacion, estos de
han logrado por muy variados métodos. Como pio-
neros cabe resaltar a Good [16] y a Fairthorne [17]
quienes sugirieron que la clasificacién automatica era
muy util para la recuperaciéon de informacién. Des-
de entonces se han presentado varios trabajos que
permiten crear grupos de documentos a través de
clasificaciones, sin embargo, la mayoria se han dado
a pequefia escala. En Rijsbergen [1] se puede encon-
trar todo un capitulo que trata sobre la clasificacion
a través de agrupamientos, dindole un manejo bas-
tante riguroso, desde el punto de vista matematico,
mostrando las diferentes propiedades ventajas y des-
ventajas.

El tema se ha abordado desde un sin numero de
teotfas como por ejemplo, clasificacion a través de
métodos Bayesianos en Lewis [18] y Tzeras[19], Téc-
nicas del vecino mas cercano en Lam [20] y Masand
[21], redes neuronales en Wiener [22], arboles de
decision en Apte [23], reglas de aprendizaje inductivo
en Cohen [24], “Support Vector Machines” en
Joachims [25] y Godbole [26], Técnicas de maxima
entropia con Nigam [27] y Técnicas de “boosting”
en Schapire [28].

En shian [8], se propone clasificar los documen-
tos en clases jerarquicas, a través de maquinas de
aprendizaje supervisado. La maquina parte de un
grupo de documentos clasificados por humanos, y
luego a través de una serie de subsistemas automati-
camente hace la clasificacion. En el trabajo se plan-
tea refinar la clasificacion a través de la técnicas de la
minerfa de reglas de asociacién para descubrir los
términos asociados dentro de cada clase y asi au-
mentar el conocimiento aprendido. Por dltimo plan-
tea un nuevo algoritmo Perfect Term Support (PTS)
para eliminar términos no representativos exploran-
do sus relaciones.

En Syan[29], se aborda el tema de la recuperacién
de documentos de hipermedia e hipertexto tal como
HTML y XML. El trabajo plantea el problema de la
recuperacién de documentos almacenados fisicamen-
te separados y unidos a través de hipervinculos. El
trabajo incluye dentro de su solucién una estructura
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“Web-strucutre” en conjuncion con las palabras cla-
ves y grafos.

En Srikanth [30], se parte de trabajos previos que
se han hecho para la recuperacion de informacion a
través de lenguaje natural (“NLP”), en lo que com-
pete a la indexacién de términos que representen los
documentos y los trabajos recientes sobre “Statistical
Language Models” (SLM), para representar los do-
cumentos a través de calificaciones generadas a par-
tir de la consulta dada por el usuario. El trabajo en
particular presenta una técnica basada en lenguaje
nartural y SLM que permite analizar gramaticalmente
una consulta y de acuerdo a este analisis se recupe-
ran los documentos. En SkillSoft[31] se plantean
construir esquemas de representacion a partir del
lenguaje natural. Con técnicas como maquinas de
aprendizaje se puede elaborar una base de conoci-
miento y con redes neuronales aplicadas a la base
del conocimiento se crean representaciones mate-
maticas que faciliten no solo el almacenamiento si
no la busqueda.

Becker [13] propone una estructura especifica para
almacenar los dominios y representar los documen-
tos por palabras claves y arboles para documentos
en formato XML. El diccionario de dominios es
concebido como un conjunto de descriptores (o con-
ceptos) conectados por relaciones jerarquicas, rela-
ciones de equivalencia o relaciones de asociacion y
almacenados en un catalogo global de recursos. Cada
documento representado a través de un arbol, es
indexado por medio de sus hojas y el diccionario de
dominios. Por otro lado, propone utilizar consultas
especializadas de la especificacion XML-QL, para la
recuperacioén de documentos.

Baldi [14] y Hofmann[32] incluye el analisis esta-
distico de la semantica latente “Latent semantic
indexing” (LSI) para estimar las estructuras que se
esconden tras los conceptos. Dichos analisis se ba-
san en las técnicas de descomposicién de valores sin-
gulares “singular value descoposition” (SVD) que
permiten descubrir los mds importantes patrones
asociativos entre palabras y conceptos. Hofmann[33]
bajo esta misma técnica plantea realizar indexacion

Ya recientemente en Li [34] se introduce el uso del
analisis discriminante para encontrar transformacio-
nes que reflejen las similitudes propias de los datos y
asf poder categorizar los textos.

Seleccion de Documentos Relevantes

Desde 1954, se han venido trabajando las medi-
das de asociacién clasicas con Goodman en el 54
[35], Goodman en el 59 [14], Kuhns [36], Cormack
[37], Sneath [38], Maron [4] y Salton [39]. Dichas
medidas incluyen métricas como Dice’s, Jaccard's,
Cossine, Overlap. A partir de entonces, estas medi-
das han sufrido muy pocas modificaciones, dentro

de estas cabe desatacar la mencionada en Rijsbergen
[1] que propone trabajar con un indice simple: el
documento y la consulta se representa con ceros y
unos (presencia o ausencia de una palabra clave den-
tro del documento X y presencia o ausencia de una
palabra clave dentro de la consulta Y) es decir
| X Y|, sin tener en cuenta el tamafio de los
vectores.

Existen otras medidas de asociacién de tipo
probabilistica Maron [4] y Jardine [40], donde se tie-
ne en cuenta la probabilidad de la presencia de una
palabra clave dentro de un documento.

Las medidas de similitud trabajadas hasta el mo-
mento involucran la hipétesis de similitud entre un
documento y una pregunta, en Becker [13] se cues-
tionan tal hipétesis a partir de los trabajos realizados
por Simonnt [41] que presenta la sustentacién de que
la pregunta y el documento no juegan un papel si-
métrico en la busqueda de la informacién y el traba-
jo de Nie[42] donde se expone que es necesario que
el usuario exprese en su pregunta sélo dos criterios
importantes: la exhaustividad de la pregunta en el
documento y la especificidad del documento con
respecto a la pregunta. Becker [13] extienden estas
reflexiones e introduce dos nuevas medidas: una
basada en la exhaustividad que estima el grado de
pertenencia de la pregunta Qi en el documento Dij,
la otra medida basada en la especificidad, que tiene
en cuenta el grado de pertenencia del documento Di

a la pregunta Qi.

El tema en particular se ha tratado a través de pro-
gramacion y algoritmos genéticos.
Klabbankoh2000[43] incluye tres nuevas funciones
de aptitud (“fittnes”) como medidas de distancia para
determinar los documentos relevantes. Pathak [44]
propone resolver la funcién de distancia a través de
algoritmos genéticos y una combinacion lineal de los
ya existentes: Cosine, Jaccard, Dice y Overlap.
Vrajitoru [45] introduce la utilizaciéon del operador
crossover de algoritmos genéticos para recuperar los
documentos relevantes y hace una comparacion con
los demas operadores mostrando la eficiencia del
operador. Praveen [40], al igual que el anterior, re-
suelve la funcién de relaciéon o distancia a través de
un algoritmo genético.

Se han aplicado otras técnicas para sofisticar la
busqueda de los documentos relevantes como la
minerfa de datos como Wang [47] en donde a través
de estas técnicas se plantea extraer estructuras tipi-
cas de una coleccién de objetos semi-estructurados
y Thuraisingham[48], que no solamente aborda al-
gunas técnicas de minerfa para extraer caracterfsti-
cas de los documentos, si no que plantea varios de
los temas que tienen que ver con la recuperacion de
informacion.



Eficiencia de los Sistemas de Recuperacion

Existe una gran cantidad de trabajos que propo-
nen medidas de eficiencia de los sistemas de recupe-
racion de informacién. Como pionero se cita a
Cleverdon [49] en el trabajo presentado para el pro-
yecto Cranfield en 1966. Posteriormente en Cuadra
[50] se sugiere que dado un conjunto de documen-
tos ordenados, la relevancia puede ser medida en una
escala ordinal segin la posicion; posicién que de-
pende de factores externos y que no puede ser con-
trolada en laboratorio. Salton [37] a través de las
medidas de precisién (proporcién de documentos
recuperados que son relevantes) y recalculo ( pro-
porcién de documentos relevantes recuperados)
muestra que la utilizaciéon de variables dicotomicas
con una probabilidad de error, permite caracterizar
la relevancia o no relevancia de un documento. Me-
didas que aun hoy se utilizan para evaluar la eficien-
cia de un sistema de recuperacion.

Ruthven [1] en sus trabajos aportan de manera
experimental y formal que la razén por la cual un
usuario selecciona un documento como relevante no
necesariamente es la presencia de palabras claves. El
trabajo se enfoca a determinar el por qué un docu-
mento se marca como relevante y demostrar que para
cada consulta en particular se deben seleccionar un
conjunto de caracteristicas diferentes; utiliza la teo-
rfa de la combinacion de la evidencia de Dempster-
Shafer como herramienta para evidenciar las dife-
rentes caracteristicas del uso de términos en los do-
cumentos. Los pesos a los términos se da en térmi-
nos de relaciones con otros términos.

. TRABAJOS FUTURGOS

El crecimiento desmesurado de documento en el
WEB, ha llevado a que cada vez nos enfrentemos
con un cliente mas exigente, en el sentido que a la
hora de realizar un consulta a través de cualquiera de
los buscadores existentes, se espera encontrar sola-
mente y Gnicamente aquellos documentos que real-
mente le aportan a su necesidad. A pesar del sinni-
mero de técnicas estudiadas e implementadas para
satisfacer al usuario, ain nos encontramos con el
problema de poder interpretar a través de una con-
sulta expresada en unas pocas palabras (relaciona-
das o no a través de una estructura semantica) el re-
querimiento del usuario con fidelidad.

Es asi que se requiere buscar alternativas basadas
en la semantica como por ejemplo bisquedas de meta
datos contextuales o técnicas de semantica latente,
que permitan encontrar exactamente lo que el usua-
rio quiere buscar en un sentido o significado estric-
to. Las técnicas y metodologias que permitan extrac-
tar el significado real de unas palabras relacionadas
es un tema de investigacion. El desarrollo en esta
area, no solo cambia las estructuras para almacenar
y manejar la informacion, sino que, las medidas que

permitan relacionar un documento con una consul-
ta no se darfan en términos de correlacion por pala-
bra sino correlacion por estructura semdntica o con-
cepto.
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