Universidad deValladolid

Departamento de Informatica

TESIS DOCTORAL

Recuperacion de Informacion en Persa:

Revision Critica y Propuestas de Mejora

Presentada por Mohammad Sadeghi Hassanabadi
para optar al grado de doctor por la Universidad de
Valladolid

Dirigida por: Dr. D. Jesus M. Vegas Hernandez

Valladolid, Mayo de 2015






Resumen

Este trabgjo de tesis se enmarca en la disciplina de la Recuperacion de Informacion, RI
cuyo objetivo es €l de identificar, en una coleccion de documentos, aguellos que son

relevantes a una necesidad de informacion del usuario.

Los principales modelos y técnicas propuestas por los investigadores en la
recuperacion de informacion dependen en mayor o menor medida del idioma, tanto de
los documentos como de las consultas que se formulan. Al respecto existen muchos
estudios, desde e procesamiento del texto hasta los modelos de recuperacion, para las
lenguas occidentales o predominantes como € inglés. Sin embargo, las lenguas
minoritarias como la lengua persa no han sido suficientemente tratadas en los sistemas
de RI tanto tradicional como Web y deberian ser mejoradas desarrollando algoritmos y
técnicas que consideran las caracteristicas de esas lenguas. Ademas, la diferencia
morfoldgicay linguistica de persa frente al inglés en todos sus niveles no permite una
extrapolacion a idioma persa de los resultados obtenidos para el inglés, demandando la

realizacion de trabajos especificos.

El objetivo principal de estatesis es analizar la recuperacion de informacion en
persa 'y poner de manifiesto los factores que afectan a la eficiencia en los sistemas de
recuperacion de informacién con documentos persas y dar propuestas para mejorar la

eficiencia de larecuperacion de documentos relevantes.

Los resultados obtenidos por nuestros experimentos revelan que la maa
representacion de documentos es €l gran desafio que presenta la lengua persa en un
sistema de recuperacion de informacion. La representacion de documentos es €
conjunto de operaciones que se hacen sobre el contenido de un documento desde su

creacion hasta su indexacion.

Las diferentes formas de la escritura, ambigiiedades en € texto escrito, la
dispersién en posicion afabética diferente y no estandar de la ortografia son los
principales problemas que hacen necesaria una pre-normalizacion o estandarizacion del

texto para cumplir con los criterios de un sistema de RI.



La segmentacion del texto y la definicion del limite de las palabras son tareas
muy dificiles en persa. Hay de uno a cuatro formas de escribir un caréacter afabético
segln su posicion en una palabra. Cada forma puede ser inicial, media, final y aislada.
Hay varias formas de escribir textos persas que difieren en el estilo de escritura de
palabras usando o eliminando los espacios dentro o entre las palabras utilizando
diversas formas de caracteres. Entonces la correcta tokenization y la conversion de
estas formas y estilos en una Uinica norma es un paso hecesario en la construccion de los

sistemas de Rl con documentos persas.

En la lengua persa, las palabras se construyen generalmente a partir de la
forma imperativa de los verbos. Por |o tanto, desde un punto de vista de la linglistica,
la primera etapa para extraer laraiz es encontrar e modo imperativo de la palabra. En
general, no es féacil obtener e modo imperativo ya que hay muchos infinitivos
irregulares. La forma imperativa del infinitivo irregular se basa en como se escuchan o
se usan las palabras. En este caso, se necesita buscar e modo imperativo en el léxico.
Ademas, ladiversidad de formas plurales, pluralesirregularesy las palabras no plurales
terminando con los signos plurales son algunos de los retos en la construcciéon de

lematizadores para la lengua persa.

Otro objetivo de esta tesis es la evaluacion del rendimiento y calidad de los
buscadores de web frente a los documentos persas, en particular, de Google que es
utilizado por e 92% de los usuarios iranies. Los resultados obtenidos han destacado
gue el buscador Google considera las palabras vacias persas como palabras claves del
contenido de un documento persa. Ademas, la tokenizacion del texto no rediza
correctamente la separacion adecuada de las palabras y la lematizacion contiene
muchos errores. En conclusion, Google debe mejorar las operaciones que corresponden
a la representacion de documentos persas teniendo en cuenta de la estructura y

gramética de lalengua persa.

Analizando los trabajos previos, hemos constatado que no hay ninguna
investigacion que consiga en identificar autométicamente las palabras vacias en un
sistemade RI. Por lo tanto, la tltima aportacion de este trabajo es desarrollar un método
automatico que permita identificar las palabras vacias para sistemas de RI con
documentos persas. Nuestro método estd basado en los modelos estadisticos y en el



modelo de informacién. El modelo estadistico extrae las palabras vacias teniendo en
cuenta la distribucion de estas palabras en un corpus y en cada documento del corpus.
El modelo de informacién mide el significado de una palabra en el texto mediante el

uso de lateoria de lainformacion.






Abstract

This PhD is part of the Information Retrieval, IR whose goal consists of identifying the

documents in a collection that are relevant to a user information need.

The main models and techniques proposed by researchers in IR depend, to a
greater or lesser extent, on the language of both the documents and the query. In this
regard, there are many studies, from text processing to retrieval methods, for western or
dominant languages like English. However, the minority languages such as Persian
language have not been sufficiently treated in both the traditional IR and the Web and
should be improved by developing algorithms and techniques that consider the
characteristics of those languages. Moreover, the difference morphological and
linguistic of Persian with respect to English does not alow a direct extrapolation to the
Persian language of the results obtained for English, demanding, in this way, the

implementation of specific experiments.

The aim of this PhD isto analyze the information retrieval in Persian language
and highlight the factors that affect the efficiency of information retrieval systems with
Persian documents and make proposas to improve the efficiency of the relevant

retrieved documents.

The obtained results by our experiments show that the wrong representation of
the documents is the great challenge posed by the Persian language in the information
retrieval system. The representation of documents is the set of operations performed on
the content of a document from its creation to its indexing. The different forms of
writing, ambiguities in written text, the dispersion in the different alphabetical position
and non-standard spelling are the main problems that a pre-normalization or

standardization of the text is required to comply with to adapt in an IR system.

Text segmentation and word boundaries are very difficult tasks in Persian.
There are one to four written forms for each character according to its place in a
word. Each form may be initial, medial, final and isolated. There are several ways of

writing Persian texts that differ in the style writing, using or elimination of spaces and



using various forms of characters. Therefore, tokenization and conversion of these
forms and styles to a unique standard is a necessary step in building an IR system

with Persian documents.

In the Persian language, words are usually built up from the imperative forms
of the verbs. Hence, from alinguistic point of view, the first step in extracting the root
isto find the imperative mood of the word. In general, obtaining the imperative mood is
not easy since there are irregular infinitives. The imperative form of irregular infinitives
are based on how the words re heard or used. In this case, it needs to find the
imperative mood in the lexicon. Moreover, the diversity of the plural forms, irregular
plurals and plural words not ending with the plural signs are some of the challengesin

building stemmers for the Persian language.

Another goal of this thesis is the performance and quality evaluation of the
web search engines in the Persian documents, in particular Google, which is being used
by amost 92% of Iranian users. The obtained results showed that the Google search
engine considers the Persian stop words as the content keywords of a Persian
document. In addition, the text tokenization does not perform correctly to separate the
words from text and the stemming process contains many errors. In conclusion, Google
should improve the operations corresponding to the representation of Persian

documents by taking into account the structure and grammar of the Persian language.

Analyzing the previous works, we found that there is no research to identify
automatically the Persian stop words for an IR system. Therefore, the last contribution
of thiswork is to develop an automatic method to construct the stop words for Persian
IR systems. Our method is based on statistical methods and information model. The
statistical model extracts the stop words by considering the distribution of these words
in a corpus and each document of corpus. The information model measures the

meaning of aword in the text by using the information theory.
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Introduccion y la Lengua Persa






Capitulo 1

I ntroduccion

Resumen

Este capitulo constituye una breve presentacion del concepto de la recuperacion de informacion y
especidmente la parte de la representacion de los documentos en un sistema de recuperacion de
informacién. Al mismo tiempo se exponen la maotivacion de realizar estatesis y también los objetivos y
resultados esperados por los experimentos desarrollados durante este trabajo. En la Ultima parte, se
describe brevemente la estructura del presente documento, resumiéndose el contenido de cada capitulo.

1.1. Recuperacion deinformacion

A partir de la expansion y consolidacion de Internet, como medio principal de
comunicacion electronica de datos, se ha puesto a disposicion de casi toda la
humanidad una importante cantidad de informacion. A los efectos de aprovechar todo
este potencial de informacidn, es necesario poseer accesos que permitan que latarea de
recuperacion sea eficiente y efectiva. Para dar respuesta a las necesidades de
informacion de los usuarios, existen los que podriamos denominar, de forma genérica,
sistemas de procesamiento automético de la informacién (Vilares Ferro, 2005). Estos
Sistemas tienen como objetivo suministrar, de forma eficaz y eficiente, aquella

informacion solicitada por |os usuarios.

Convendria entonces gue las operaciones de dichos sistemas tomen en cuenta
las caracteristicas de lalenguaen la cual estan escritos los documentos y formuladas las
consultas. Esto plantea un desafio interesante; hay importantes volUmenes de
informacion a los cuales se debe acceder a peticion de los usuarios, por lo tanto, coOmo
se pueden relacionar las preguntas con sus correspondientes respuestas, las necesidades

de informacion con la documentacién informatizada y las consultas con los resultados.



Introduccion

Bien, en las ciencias de la computacion existe un érea denominada Recuperacion de
Informacién, RI (Information Retrieval, en inglés), que estudiay propone soluciones al

escenario presentado, planteando model os, algoritmos y heuristicas.

Se puede comprobar, en € caso de una lengua minoritaria como la persa, que
no ha sido suficientemente tratada por |os sistemas de RI, tanto tradicional como Web'y
deberian ser mejorados, desarrollando algoritmos y técnicas que consideren las
caracteristicas y particularidades del idioma persa. Las investigaciones llevadas a cabo
en el campo delaRI se han centrado en las lenguas occidentales y mayoritariamente en
el inglés, siendo muy escaso € trabagjo redlizado para mejorar la recuperaciéon de
informacion de documentos escritos en persa. De o antes planteado surgi6 la hipdtesis
de que los documentos en persa suelen ser mal representados en los sistemas de Rl y no

cumplen con los criterios usual mente establ ecidos en dichos sistemas.

L a representacion de documentos o vista l0gica de documentos es el conjunto
de operaciones que se hacen desde la creacion de un documento hasta la indexacion de
su contenido (Baeza-Yates, et al., 1999). Los términos de indice se pueden generar
correctamente s esas operaciones consideran apropiadamente la morfologia y las
caracteristicas de la lengua en que estan escritos los documentos. La correcta
indexacion es uno de los métodos mas recomendados para acceder a los datos
contenidos en los documentos y se conoce como la solucién mas eficaz para recuperar

elementos de informacion de manerarapiday precisa (Mayfield, et al., 2003).

En consecuencia, se propone como objetivo principal de este trabajo demostrar
gue la hipétesis planteada es cierta, es decir, la conversion de un documento en persa a
un conjunto de términos de indice necesita tratamientos especiales y se deben hacer
propuestas para mejorar la eficiencia en la recuperacion de informacion relevante

implementada por un sistema de RI con documentos en persa.

El objetivo de un sistema de RI es identificar aguellos documentos de la
coleccion que son relevantes a una necesidad de informacion del usuario planteada
mediante una consulta formada por una serie de términos o palabras claves (Baeza-
Y ates, et al., 1999). Como resultado, estos sistemas devuelven una lista de documentos
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gue suele presentarse ordenadamente en funcion de val ores que tratan de reflgjar en qué
medida cada documento responde a dichas necesidades de informacion. El jemplo més
comun de un sistema de este tipo son los motores de busgueda en Internet. Parailustrar
el problema nos ayudamos de la Figura 1.1, adaptada de Rijsbergen (Van-Rijsbergen,
1979).

Documentos

Entrada

A 4

Consulta Procesador Salida

R —
A 4

Realimentacion

Figura 1.1: Sistema de recuperacion de informacion

En esa figura se ha supuesto que el sistema de recuperacién de informacion es
una caja negra gque acepta documentos y consultas, dando como resultado una salida,
gue es el conjunto de documentos que satisfacen la consulta. El problema principal en
este sistema es obtener representaciones homogéneas de documentos y consultas,
procesar convenientemente esas representaciones y obtener la salida. Por otro lado,
también es muy importante la evaluacion de la salida, para determinar si ésta coincide

con las necesidades informativas del usuario.
En e proceso de recuperacion de informacion se suelen distinguir las siguientes etapas:

e Obtener representacion de los documentos: Generalmente los documentos se
presentan utilizando un conjunto ma o menos grande de términos de
indexacion. La eleccion de dichos términos es el proceso mas complicado. Los
tipos de cambios que se hacen sobre el contenido de los documentos en esta

etapa son llamados “transformacion de texto” o0, mas comunmente,
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“procesamiento de texto”. El objetivo del tratamiento de textos es convertir las
muchas formas en que las palabras pueden ocurrir en términos de indice mas
consistentes. Los términos de indice son la representacion del contenido de un
documento que se utilizan para la basqueda (Croft, et al., 2009).

e Identificar la necesidad de informacion del usuario: Se trata de obtener la
representacion de esa necesidad, y plasmarla formalmente en una consulta
acorde con €l sistema de recuperacion.

e Busgueda de documentos que satisfagan la consulta: Consiste en comparar
las representaciones de documentos y la representacion de la necesidad
informativa para seleccionar |os documentos pertinentes.

e Obtencion de resultados y presentacion al usuario. Los documentos
devueltos que corresponden a una consulta se muestran en una lista ordenada. El
usuario puede hacer una seleccion de ellos considerando la relevancia de cada
documento con respecto a su necesidad de informacién. La forma estandar de
hacer esto es proporcionar un breve resumen del documento que esté disefiado
para permitir al usuario decidir sobre su relevancia (Manning, et al., 2008).

e Evaluacion de los resultados por parte del usuario. Reaizar los gjustes
necesarios en el sistema basados en la realimentacion con los usuarios para

aumentar la calidad de la respuesta.

En un sistema de RI es muy importante la manera en que se almacena la
informacion, asi como el tipo gramatical (laimportancia de informacion contenida) que
tienen los términos dentro de los indices que describen a las colecciones. Esto puede
ayudar ala€ficienciay precision que pueden existir dentro del proceso de RI. A eso se
debe que sea esencia entender un concepto basico, como la representacion (o vista

|6gica) de los documentos.

Y a hemos mencionado anteriormente la representacion de los documentos es
una tarea que varia segun € idiomay depende de la lengua en que estan escritos los
documentos. Aunque en este paso las operaciones son muy similares para todos los
idiomas, las técnicas y algoritmos son diferentes y dependen, sobre todo, de la
particularidad y propiedad del lenguaje de los documentos. La vista légica se refiere a

la manera en la que se representa un documento en un conjunto de indices. La forma

4
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mas sencilla de representar un documento es por medio del conjunto de palabras del
texto completo, sin embargo este puede llegar a ser muy grande y por ello es
conveniente reducirlo a una lista con las palabras clave del texto. De ahi se obtiene la
primera forma de representacion que se llama texto completo. Asi las vistas l6gicas

pueden variar de acuerdo alos diferentes tipos de operaciones que se apliquen a texto.

Segun BaezaYates (Baeza-Yates, et a., 1999), la vista l6gica de un
documento en un sistema de RI incluye algunas operaciones sobre su contenido que se
puede ver en detalle en laFigura 1.2.

»  Indexacion
-
Eliminar 4
<
Documento palabras _[ Seleccionar }_[ Lematizar
vacias <
Texto+Estructura Tefto
. \ 4
Reconocimiento
de estructura Texto completo » indice

Figura 1.2: Procesamiento del texto para un sistema de RI, adaptada de (Baeza-Y ates, et al., 1999)

En estatarea, |as operaciones mas comunes en un sistema de RI son:

e Tokenizacion: Es el proceso de convertir un documento, visto como un flujo de
caracteres, en palabras o el ementos. Los elementos son grupos de caracteres con
significado.
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e Eliminacion de palabras vacias. Consiste en eliminar las palabras que no dan
unainformacién importante sobre el contenido de documento.

e Lematizacion: Es € proceso que permite reducir € nimero de términos de
indexacion utilizando algun control morfoldgico o de las formas flexivas de las
palabras.

Desde hace tiempo los ordenadores pueden representar un documento
utilizando su contenido completo. Efectivamente, es la forma més completa de
representar un documento, pero implica un coste computacional muy alto para
colecciones grandes de documentos. En estos sistemas cada documento se puede
representar por todas sus palabras, tanto nombres, como verbos, adjetivos, adverbios,
etc. A pesar de €llo, no todos los términos poseen la misma utilidad para describir €
contenido de un documento. De hecho, hay términos més importantes que otros, pero
no es tarea fécil decidir laimportancia de cada término. Por jemplo, desde € punto de
vista de la recuperacion de informacion existen palabras casi vacias de contenido
semantico, como los articulos, preposiciones o conjunciones, que parecen poco Utiles

en el proceso.

Independientemente de ello, no son Utiles en las tareas de recuperacion de
informacion aquellos términos que se repiten con mucha frecuencia en toda la
coleccion de documentos, pues son términos poco discriminatorios en relacién con una
consulta dada. En conclusion, en estos sistemas no solo se persigue encontrar aguellos
términos que mejor representen a los documentos, sino ademas aquellos que permitan

diferenciar unos respecto de otros.

Por otra parte, hay sistemas que permiten realizar busguedas conocidas como
de texto libre. En estos se realizan blsqueda de sub-cadenas, sobre €l texto almacenado
de todo & documento. Evidentemente, el coste de almacenamiento y procesamiento
computacional en la busqueda es elevado, y ademas, muchas veces se muestran
incapaces de resolver dos problemas béasicos: la sinonimia y la polisemia. Por €llo, la
investigacion en recuperacion de informacion busca disefiar sistemas que acepten
consultas en lenguaje natural y proporcionen documentos adecuados a tales consultas,
ordenados segun algun criterio del sistema, de acuerdo con las caracteristicas de los
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documentos y a la necesidad de informacion expresada por € usuario en su consulta
(Belkin, et al., 1987).

En algunos casos, como sucede en la lengua persa, hay un paso adicional en €l
procesamiento del texto para un sistema de RI. Debido a sus ambigliedades en €l texto
escrito, la dispersién en posicion alfabética diferente, la ambigliedad del limite de la
palabra y la variedad de ortografia necesita experimentar una pre-normalizacion o
preparacion del texto que es una forma de estandarizacion de los términos. Esta
operacion gue reduce la variedad de las palabras en favor de la uniformidad debe ser

antes de proceder alatokenizacion del texto.

1.2. Motivacion

La recuperacion de informacion es un area de investigacion fuertemente relacionado
con las ciencias de la documentacion y con la informética. Los principales modelos y
técnicas propuestas por los investigadores en RI dependen en mayor o menor medida
del idioma, tanto de |os documentos como de las consultas que se formulan. Al respecto
existen muchos estudios, desde e procesamiento del texto hasta los modelos de
recuperacion, para las lenguas occidentales como €l inglés, pero no se puede decir lo

MiSMO en otros casos.

En este contexto, las lenguas minoritarias como la lengua persa no han
conseguido atraer €l interés de los investigadores a crear herramientas especificas para
estos idiomas. Ademas, las diferencias morfoldgicas y linglisticas del persa frente a
inglés en todos sus niveles no permiten una extrapolacion a idioma persa de los
resultados obtenidos para € inglés, demandando la realizacion de trabajos especificos.
Resulta paraddjico, en este sentido, que siendo la lengua persa con una morfologia
completamente diferente del inglés, la investigacion sobre RI en persa resulte tan
exigua. Esto es cierto, desde luego, para lo que se refiere a la formulacién de modelos
generales tedricos, pero también para lo que es investigacion experimental, en el
sentido de la produccién y gjuste de técnicas que implementen lo propuesto en los

model os tedricos.
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Como resultado, se aprecia una pérdida de oportunidades para la investigacion
en este campo, sobre todo teniendo en cuenta que Iran experiment6 un gran aumento en
el uso de Internet y, con mas de 45 millones de internautas, actualmente Iran es 13° pais
en e mundo con el mayor nimero de usuarios de Internet y el primer pais en el oriente
medio (Internet World Stats, 2013).

Lalengua persa es el idioma oficial de Iran y uno de los idiomas oficiaes de
Afganistan. Se habla también en Tayikistan y partes de Uzbekistan. Hay més de cuatro
millones de iranies viviendo en los Estados Unidos, Canada, Europa, Australia 'y en
otras partes del mundo. Actualmente, la lengua persa se ensefia en universidades e
instituciones de Norteaméricay Europa. En los Ultimos afios, aparecieron muchos sitios
web que proporcionan informaciones en persa. En particular, la mayor parte de los
periédicos y las revistas iranies tienen sitios web oficiales con articulos diarios en

persa.

El idioma persa es la lengua de muchos documentos publicados en la red y
aproximadamente se utiliza por € 0,8% de todos los sitios web (W3Techs, 2015). El
nimero de blogs en persa también ha experimentado un crecimiento espectacular,
colocando a esta lengua entre los diez principales idiomas de la blogosfera mundial
(Megerdoomian, 2008).

Debido a la naturaleza y caracteristicas particulares de la lengua persa en
comparacion con otros idiomas como €l inglés, el disefio de un sistema de RI en persa
requiere consideraciones especiaes. La recuperacion de informacion en persa comenzé
adesarrollarse en mayor medida, sobre todo, desde lallegada de Internet en la sociedad
irani. A partir de ahi, los investigadores se han dado cuenta de la necesidad de

desarrollar herramientas que se adaptan alalenguay alos documentos persas.

Cuando més materias y documentos persas estan disponibles en la Web, es
evidente que necesitan ser desarrollados mas instrumentos de busqueda para conseguir
mejor acceso con fuentes de informaciones en ese idioma. Teniendo en cuenta estas
circunstancias y dado € crecimiento que experimenta hoy en dia los sistemas de Rl en
persa sobre todo en la Web, se propone abordar un estudio de la Rl de los documentos
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persas y la propuesta de algunos algoritmos y técnicas tendentes a meorar la

recuperacion de informacion en persa.

1.3. Objetivosy Resultados Esperados

El propdsito del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral es andizar la
recuperacion de informacion en persa 'y poner de manifiesto los factores que afectan a
la eficiencia en los sistemas de RI cuando trabajan con documentos en persa. Para
lograr estos objetivos, en primer lugar, se debe estudiar las caracteristicas de la escritura
de texto en persa desde €l punto de vista de un sistema de RI. Al iniciar € andlisis
computacional del texto, se podria enfrentar una gran cantidad de ambiguedades por las
caracteristicas del idioma persa y su transcripcion especial. Por |o tanto, se presentan
los desafios y problemas que la escritura y la lengua persa pueden tener desde la
perspectiva de un sistema de RI textual. Como conclusion se plantea que el texto persa
necesita de una pre-normalizacion o estandarizacion para cumplir con los criterios de

un sistemade RI.

En segundo lugar, habria que analizar los trabgjos ya realizados en el ambito
de RI pararecoger las técnicas y algoritmos utilizados en diferentes etapas del proceso
de recuperacién de informacion. Este andlisis permite deducir las debilidades de estos
modelos que influyen en la precisiéon de los documentos recuperados por un sistema de
RI. Por lo tanto, se han estudiado los trabajos previos realizados por diferentes grupos
de investigadores para examinar detalladamente cada uno a fin de conocer |as técnicas
y algoritmos propuestos. El andlisis realizado muestra que las técnicas utilizadas, sobre
todos en la parte de la representacion de los documentos, deben mejorar para aumentar

laeficiencia de los sistemas de Rl de documentos en persa.

En tercer lugar, se ha preguntado por qué los usuarios que utilizan la lengua
persa en la Web no pueden conseguir documentos tan relevantes en comparacion con
los usuarios que utilizan, por ejemplo, €l inglés. Para responder a esta pregunta se ha
evaluado el rendimiento y calidad de los buscadores de web frente a los documentos en

persa, particularmente en Google, dado que es utilizado por € 92% de los usuarios
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iranies. EI motivo de esta evaluacion es, sobre todo, conocer la estrategia de como

Google analiza los documentos en persa para una busgueda.

Analizando trabgjos previos sobre este tema, se ha constatado que no hay
ninguno que proponga la manera de identificar automaticamente las palabras vacias en
un sistema de Rl para documentos escritos en persa. Por |o tanto, la Ultima aportacién
de este trabgjo es desarrollar un método automético que permite identificar las palabras

vacias para sistemas de Rl en dichos documentos.

1.4. Estructuradd Documento

Esta memoria se estructura en tres partes. En la primera, la parte tedrica, se realiza una
introduccion a campo de RI, la lengua persa y sus caracteristicas a considerar en un
sistema de RI. La segunda parte, la parte experimental, es e nucleo de la memoria
describiendo los trabajos desarrollados. Finamente, e tercer bloque lo constituye una
serie de apéndices en los gque se presenta material que resulta de interés en el ambito de
latesis. A continuacion, presentamos un breve resumen del contenido de cada uno de

los capitul os.

Partel: Introduccion y la Lengua Persa

Capitulo 1: En este capitulo se hace una breve introduccion al campo de la
recuperacion de informacion. Tras presentar una serie de conceptos basi cos se describe,
sobre todo, la parte de representacion de los documentos de un sistema de Rl que
depende de la lengua en la cual estén escritos los documentos. Al mismo tiempo se
exponen la motivacion de realizar esta tesis y también los objetivos y resultados
esperados por los experimentos desarrollados durante este trabajo; ademés, se describe

brevemente la estructura del presente documento.

Capitulo 2: Se dedicaalavision genera de lalengua persa, su alfabeto y su escritura.

Se describe también las caracteristicas especificas de la lengua persa y plantea los

10
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principales retos en el procesamiento del texto y la complegjidad asociada a la lengua

frente aun sistema de RI textual .

Parte | l: Recuperacion de Informacion en Persa

Capitulo 3: Es un andlisis de los trabajos previos y 10s Ultimos avances en € ambito de
la RI de los documentos persas. Describimos los més importantes, especialmente todos
aquellos que se refieren a la parte dependiente del lenguaje en la Rl y que han servido

como base alainvestigacion.

Capitulo 4: Se andliza latarea de Rl de los documentos persas en Internet. Evaluamos
la recuperacion de informacion en persa por el motor de busqueda Google, el buscador

maés utilizado por los usuarios iranies como una herramienta de Rl en laWeb.

Capitulo 5: Se dedica a la explicacion de una metodologia automatica para construir
una lista de palabras vacias para sistemas de RI en documentos persas. Se explica
también la contribucion que estas palabras pueden tener a nivel de la reduccién del

tamario de indice.

Capitulo 6: Este ultimo capitulo recoge las conclusiones y aportaciones de este trabajo

detesis, asi como las vias de desarrollo futuro del mismo.

Bibliografia: Se recopilan las referencias bibliogréficas que son recursos utilizados

paralarealizacion de este documento.

Partelll: Apéndices

Apéndice A: Se presentan las publicaciones y otros resultados obtenidos que se

pretenden publicar en el futuro.

Apéndice B: En esta seccion se encuentran todos los codigos de fuente que hemos

utilizado para desarrollar nuestros experimentos (ver la Seccién 4.7.3).

11
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Apéndice C: Es un articulo escrito en la lengua persa en e que verificamos la ley de
Zipf utilizado en el capitulo 5 (ver la Seccion 5.3.2.1).

12



Capitulo 2

LalLenguaPersay susRetosen un Sistema de Rl

Resumen

La primera parte de este capitulo se dedica a la vision genera de la lengua persa con un énfasis en
algunos aspectos de andlisis computacional del texto. En la segunda parte se plantean los principales
desafios y problemas de la lengua persa a nivel de procesamiento del texto en un sistema de
recuperacion de informacién. Debido a la ambigiiedad del texto escrito y variedad en la escritura de
palabras, los documentos persas necesitan una pre-normalizacion o preparacion del texto para los
sistemas de recuperacion de informacion. Ademés, la morfologia compleja, las diferentes formas de una
letray € uso o la eliminacién del espacio entres los caracteres de una palabra crean obstaculos en el
proceso de tokenizacion y lematizacién del texto persa. La representacion de los documentos persas en
un sistema de recuperacion de informacion requiere procesamientos especificos para determinar los

términos de indice que corresponden a un documento.

2.1. Introduccion

El persa, también conocido como Farsi* (<~,4) o Parsi (1), es lalengua oficial de
Irdn. Es también uno de los dos idiomas principal es hablado en Afganistan y la lengua
principa en Tayikistdn, hablado también en unas partes de Uzbekistan, Oman,
Emiratos Arabes e incluso en India [Figura 2.1] sin contar con los millones de persas
gue hay en la diadspora. Los ambientes locales han influenciado a persa hablado en
estos paises. Esto es especialmente verdad en Tayikistdn puesto que fue aislado de
otros paises de lengua persa durante la era soviética. El persa en este pais tiene muchos

! La palabra "fars" fue originalmente la forma arébiga para expresar "parsi”, el antiguo nombre del
idioma, debido ala carencia del fonema/p/ en arabe.
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préstamos rusos y se utiliza € alfabeto ruso para escribir las palabras persas. El persa
pertenece a la familia de lenguas indoeuropeas de lo contrario a lo que la mayoria

piensaal creer que es unalengua arabe.

La lengua descrita en este documento es principamente el persa hablado en
Irdn. Este capitulo nos da una vision general de la lengua persa con un énfasis en
algunos aspectos interesantes para un andlisis computacional del texto escrito en esta

lengua.

Figura 2.1: Extensién de la lengua per sa, tomado de (Wikipedia, 2012)

2.2. Origen

El persa es una de las lenguas mas antiguas del mundo. La lengua persa, dentro de la
familia indoeuropea, pertenece a las lenguas indo-iranies que a su vez se dividen en
lenguas iranies e indo-arias (Amtrup, et al., 2000). El persa es una lengua irani
noroccidental y esta documentado con diferentes variantes desde hace mas de 25 siglos.
Naturamente en todo € periodo documentado, la lengua ha cambiado notablemente
por lo que & persa mas antiguo es una lengua ininteligible para un hablante de persa

moderno. La evolucion cronol6gica de la lengua persa es la siguiente (Mazdak, 2004):
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e Persaantiguo o Persa Agueménida, documentado en inscripciones cuneiformes
escul pidas durante e Imperio Agueménida, hasta aproximadamente el 300 a. C.

e Persamedio (Pahlavi o persa sasanida), documentado especia mente durante el
imperio de los sasanidas y coetaneo del idioma parto (iranio suroccidental).

e Persa moderno comienza alrededor del afio 900 de la era cristiana hasta
nuestros dias y es desde esa época cuando se van formando las actuales tres

grandes lenguas persas: €l persa contemporaneo, €l dariy e tayico.

Lalengua en si ha evolucionado enormemente a lo largo del tiempo, habiendo
cambiado tanto en e nivel fonolégico como en el morfosintéctico. Ademas, debido a
desarrollo tecnolégico y e contacto con otros pueblos de oriente medio, €l persa
presenta un buen nimero de préstamos |éxicos procedentes de otras lenguas, situacion

gue también se daen el resto de lenguas de laregion (Wikipedia, 2014).

2.3. SistemadeEscritura

En su forma mas antigua, la lengua persa aparece en las inscripciones cuneiformes
(estilo pictograma) ya en e siglo VI a. C. Mas tarde, los persas inventaron un nuevo
alfabeto llamado “Pahlavi” para reemplazar € alfabeto cuneiforme. Sin embargo,

después de la conquista &rabe en 651, |os persas adoptaron la escritura unificada arabe.

Tabla 2.1: Letras persas que no existen en arabe

Sonido Forma Nombre Unicode Unicode

Ip/ < Peh 067E
Il (ch) & Tcheh 0686
13/ (zh) 3 Jeh 0698
o/ S Gaf 06AF

La escritura moderna de persa utiliza el alfabeto arabe, pero con la adicion de

cuatro letras que no aparecen en arabe. Estas son: ‘<, ‘z’, ‘3’ y ‘X’ (ver laTabla 2.1).
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En lo que sigue vamos a usar los corchetes [ ] para representar la pronunciacion en
espafiol de una letra o palabra persa 'y las barras / / para representar la transcripcion

fonética de un sonido.

Como todos los sonidos del alfabeto arabe no existen en la lengua persa
entonces méas de una letra puede representar el mismo sonido. Por gjemplo, hay cuatro
letras en persa para el sonido /z/ (U, 3, u=, L) ytresparae sonido /s (&, e, u=).
Ademas, un sonido concreto puede ser representado por varios simbolos contribuyendo
a aumentar la confusion. El afabeto persatiene 32 letras y se escribe de la derecha a
izquierda. Una lista completa del afabeto se presenta en la Tabla 2.2 de la misma

paginay lasiguiente.

Tabla 2.2: Alfabeto persa

Letra Sonido Nombre Unicode Unicode Como en

| ol alef con maddaarriba 0622 ambito

! lal alef 0627 atencion

@ b/ beh 0628 barco

< Ipl peh 067E pez

< i teh 062A té

& /s theh 062B sol

z el jeem 062C laj inglesa: Jack
z 11 tcheh 0686 Chino

z n hah 062D lahinglesa: House
¢ Ix/ khah 062E jueves

R fd/ dal 062F dos

3 12/ thal 0630 lazinglesa: zoo

B) Ir/ reh 0631 red

J 2/ zain 0632 ILazinglesa: zoo
5 13/ jeh 0698 laj francesa: jeudi
o /s seen 0633 sol

o I sheen 0634 sh en inglés: show
ue s/ sad 0635 sol

ua 12/ dad 0636 lazinglesa: zoo
L i tah 0637 té
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Tabla 2.2 (continuacion)

Letra Sonido Nombre Unicode Unicode Como en

L Izl

d i

d I/
e I

3 Y/
< Ikl
< Ig/

J n

2 m/

U In/

s v, u:/
> n/

] fiz, yl

zah
ain
ghain
feh
gaf
kaf
gaf
lam
meem
noon
waw

heh

0638
0639
063A
0641
0642
06A9
06AF
0644
0645
0646
0648
0647
06CC

lazinglesa: zoo
oclusiva glotal®
una“q’ gutural
forma

una“q’ gutural
kilo

gordo

luz

mesa

norte

law inglesa: work
lah inglesa (suave)

Irén, rey

2.3.1. LasReglasPrincipalesdelaEscritura

Las reglas de escritura son |las siguientes:

e Los caracteres en persa toman una de las cuatro formas: inicial, media, final y
aislada dependiendo del lugar donde se ocurren en la secuencia de texto. La
formainicial indica que ningun caracter esta agregado a la derecha (es decir, no
hay agregacion del caracter antes de él, sino que hay uno que sigue a caréacter).
Los caracteres son en forma intermedia s tienen un caracter agregado tanto
antes como después de ellos. El dltimo caracter en una palabra marca el final de

la palabra 'y se escribe de la forma final o aislada. Por gjemplo en la Tabla 2.3

podemos ver |las diferentes formas de dos sonido ‘B’ y ‘G’.

% La oclusiva glotal es un sonido que se articula por un cierre momenténeo completo de la glotis en la

parte posterior de la garganta, como en el inicio repentino de unavocal.
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Tabla 2.3: Formasde los caracteres en persa

Sonido Final Medial Inicial Aislada

B/ — -+ 2 ]

1G/ e X £ &

e Lasletras en una palabra estdn conectadas entre si aexcepcion delasletras |, 1, !
5,3,2,5 3, . Estasletras, debido a su forma, no pueden ser escritas de modo
gue conecten con el caracter siguiente en una palabra.

e Las vocales pueden ser cortas o largas. Las cortas son [a], [€], [0] ¥ se
representan con un signo “vocdlico” encima o debgjo de la consonante a la que
vocalizan (zebar= /ad, zir — /el , pish= /o/). Por lo general, |as vocales cortas no
Se escriben.

e Las vocaes largas [a], [i], [u] aparecen como una letra propiamente dicha, a
continuacion de la consonante a la que acompaiian (alef 1/al, ye s fi:/, waw s
).

e Lavoca larga [a] se representa por “P en la posicion inicia y por “ de otro
modo (ver laTabla2.4).

Tabla2.4: Lavocal larga[a]

Palabra Pronunciacién Traduccién

<l [ab] agua
3L [bad] Viento

2.3.2. Los NUmeros

Los nimeros persas tienen e mismo origen que los nimeros latinos y se escribeny se

leen delaizquierdaaladerecha (ver Tabla2.5).
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Tabla 2.5: Losnimerosen lalengua persa

Nameros Enespafiol Unicode NuUmeros En espafiol Unicode

0 06F0 o 5 06F5
\ 1 06F1 7 6 06F6
¥ 2 06F2 v 7 06F7
v 3 06F3 A 8 06F8
¢ 4 06F4 4 9 06F9

2.3.3. LosLimitesdela Palabra

En € texto persa, las palabras son separadas generalmente por un espacio, un signo de
puntuacién y por las distintas formas que los caracteres pueden tener en funcion de su

posicion en la palabra.

2.3.3.1. Espacio

Los limites de palabras son denotados generalmente por espacios. Sin embargo, las
pal abras compuestas, las construcciones ligeras del verbo y los morfemas desmontables
(es decir, morfemas que siguen una palabra terminando en un caracter de laformafinal)

pueden aparecer Sin un espacio que |os separe.

2.3.3.2. Puntuacion

Ciertos signos de puntuacion indican limites de la frase. El punto (.) marca el limite de
una oracién pero también puede aparecer en la formacién de abreviaturas o acrénimos.
Los signos de exclamacion e interrogaciéon son indicadores de limites inequivocos.
Aparte de la barra (/) que se utiliza en los nUmeros y € guién (-) que podria ser

utilizado para separar palabras compuestas, |os otros signos de puntuacion indican
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inequivocamente € limite de las palabras. Estos incluyen la coma, las comillas, €l

punto y coma, paréntesisy dos puntos.

2.3.3.3. LaFormaded Caréacter

Un caracter de forma fina indica e fina de una palabray puede ser utilizado para
determinar €l limite de una palabra. Por |o tanto, dos palabras concatenadas se pueden
poner en palabras separadas si |a primera palabra termina en un caracter de formafinal.
Pero s la primera palabra termina en uno de los caracteres que tienen solamente una

formaentonces € final de lapalabrano estaclaro.

2.4. Nombres
24.1. Género

La lengua persa no tiene género gramatical. El sexo se indica por medios |éxicos, por

gjemplo »2 & [gav e madde] que se traduce “toro hembra” (lavaca, en espaiiol).

2.4.2. Genitivo

El genitivo es el caso de complemento nominal. EI complemento nominal especifica la
palabra (0 el grupo de palabras) a que se relaciona. En persa, este caso se introduce por
[e] o [ye] que es una vocal cortay no se escribe bs <US [ketab e Sara] (el libro de

Sara, en espafiol).

2.4.3. Sustantivo

El sustantivo tiene dos formas: singular y plural. El plural se indica con los diferentes

sufijos que pueden ser adjuntos 0 separados de los sustantivos. La mayoria de los
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sustantivos forman su plural afadiendo el sufijo  [ha] a singular. Sin embargo, la
forma agregada no puede aparecer en las palabras que se terminan en - [he] (ver Tabla
2.6).

Tabla 2.6: Morfema plural & [ha]

Palabra singular Morfema plural Forma adjunta Forma separada Traduccién
oSe W [ha [PIVENS L use  foto(s)
SN - b4l espejo(s)

Existe también e sufijo ¢! [an] que se usa tipicamente para indicar los
sustantivos de ser humano o animal. Si cualquier sustantivo terminaen un'[a o s [V],
le sufijo [an] se convierte en ¢k [yan]. Hay muchas excepciones donde la palabra se
termina en [an] pero no es una forma plural, por g emplo, la palabra o«_s? [ghahraman]
(héroe, en espariol). En & caso que un sustantivo se terminaen un » [he] antes de afadir
el sufijo, » [he] se convierte en = [g]. La Tabla 2.7 muestra los diferentes casos del

signo plural [an] en una palabra.

Tabla2.7: Morfema plural ¢ [an]

Palabra Forma adjunta Forma separada Traduccion

2y e - hombre(s)
il oLl - sahio(s) (persona)
il Ol - estudiante(es)
Y O - pajaro(s)

La forma plural de algunos sustantivos se hacen afadiendo signos plurales
arabes como us [vn], ¢ [in] y < [at]. Pero si un sustantivo terminaen un [d], [v], [eh] o
[ye] el sufijo [at] se convierte en [jat]. Sin embargo, hay también muchas palabras que

Se terminan con estos signos 'y no son palabras plurales (ver Tabla 2.8).
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Tabla 2.8: Morfemas plurales arabes en el texto persa

Palabra singular Morfema plural Forma adjunta Forma separada Traduccion

2w gsvn) sl - revolucionario(s)
Al in] Crdlise - pasajero(s)
el ol [at] cla - eleccion(es)

Por otra parte hay algunos sustantivos adoptados de la lengua érabe que tienen

formas pluralesirregularesy se utilizan también persa (ver Tabla 2.9).

Tabla 2.9: Pluralesirregulares

Palabra singular  Palabra plural Traduccidn

i <X libro(s)

2.4.4. Articulos

No existen articulos definidos o determinados por 1o que un sustantivo es determinado
por si mismo. El articulo indeterminado es la letra ¢ [i,y] que viene después del

sustantivo, por gemple s~ [persar i] (un chico, en espariol).

2.4.5. Adjetivo

Contrariamente al espafiol, € adjetivo esinvariable y no concuerda en género o nimero
(singular o plura) con el sustantivo que modifica. En persa, a igua que en espaiiol, €l
adjetivo va detras del sustantivo pero el adjetivo se relaciona al sustantivo por la

preposicion del genitivo (ver Tabla 2.10).
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Tabla 2.10: Adjetivosen persa

Adjenvo Pronunciacion Traduccion Adjetivo Pronunciacion Traduccion
singular plural
¢ . ... Khaneye sl 4l Khanehaye
S A _
SBTEt bozorg la casa grande £, bozorg las casas grandes
. ! . la camiseta sl by Pirahanhaye las camisetas
‘ T
2w ) e Pirahan e sefid blanca : fid blancas

2.4.6. Morfemas de Comparacion

Los morfemas que indican comparacion aparecen afadidos a los adjetivos. Se pueden
también adjuntar a los adverbios de modo. Los signos de comparacion son
comparativos o superlativos y pueden aparecer unidos a la palabra o en forma
individual. El comparativo se forma afadiendo el sufijo * [tar] a adjetivo y €
complemento del comparativo se introduce por la preposicion ) [az] (de, en espafiol) y
normalmente, se coloca después del comparativo. El superlativo se forma agregando el
sufijo ¢us [tarin] a adjetivo. El problema de distinguir estos sufijos siempre surge

cuando se unen alas palabras (ver Tabla2.11).

Tabla 2.11: Signos de compar ativos

Comparacion Morfema Forma adjunta Formaseparada Traduccion

Comparativo i [tar] BIB-S3" 3 »<XZ,3» mésgrande que...

Superlativo Crx [tarin] Criibd A ol lo masfécil

2.4.7. Pronombres Personales

Los pronombres personales tienen dos formas, libre y ligada. Los pronombres libres
son independientes y pueden aparecer a solas en una oracion. Los ligados no se usan
independientemente y siempre aparecen acompafiados y agregados a alguna otra
palabra (verbo, sustantivo...). Los pronombres personales ligados se usan siempre con
otras palabras. El espafiol no tiene un equivalente a ellos. Segun la palabra que

acompafan, estos pronombres toman diferentes funciones. Con un sustantivo,
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funcionan como adjetivos posesivos, por gemplo s, [pedar-am] (mi padre, en
espanol) y con un verbo, funcionan como pronombres de objeto, por gemplo (iein
[mibinam-ash] (la (10) veo, en espafiol). Hay muchas excepciones donde una palabra se
termina con los signos de pronombres personal es ligados pero no tiene la funcion de un

pronombre personal .

25. Verbos

Los verbos del idioma persa se clasifican en dos grupos principales. simples y
compuestos. Un verbo simple consta de un solo verbo. Por giemplo il [dashtan]
(tener, en espanol). Un verbo compuesto consta de una 0 méas palabras y un verbo
simple. Una peculiaridad del persa es que no tiene muchos verbos simples (a diferencia
del espariol). La mayoria de los verbos son compuestos. Los verbos compuestos
consisten en elementos pre-verbales (que pueden ser sustantivos, preposiciones o
adjetivos) seguidos por un verbo simple tal como los verbos o2 [kardan] (hacer, en
espariol), ¢» [dédan] (dar) o ¢ [zadan] (pegar). En esta estructura, conocido como
construccion de verbos ligeros, € verbo pierde su significado original pero se asocia
con otros elementos para formar un nuevo verbo. El significado de un verbo ligero es
no composicional; es decir, no puede ser obtenido traduciendo cada elemento por
separado. Por ejemplo, en la construccion del verbo ligero ol Wi 4 [be donya amadan]

(nacer, en espafiol) si traducimos palabra por palabra tenemos “a mundo venir”.

Un verbo simple se divide en dos grupos de acuerdo con la raiz que utiliza en
su formacion. Cada verbo tiene dos raices, la raiz del presente y laraiz del pasado. No
hay reglas regulares para obtener laraiz del presente y se debe especificar en € |éxico,
mientras que la raiz del pasado se deriva fécilmente desde el infinitivo del verbo.
Ademas de la raiz del verbo, los siguientes elementos también participan en la

formacion del sistema de inflexidn verbal (Megerdoomian, 2004) :

o Prefijos. El prefijo imperfectivo = [mi] y & morfema « [b] o « [bi] que
caracterizan €l subjuntivo y el imperativo. La negacién del verbo estd marcada

por & [N] 0 & [ni].
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Inflexiones personales. Las inflexiones personales del presente, pasado y
imperativo se utilizan en la conjugacion del verbo. Todas las formas verbales
concuerdan en nUmero y persona.

Sufijos. El sufijo »x [ande] (a es una vocal corta que no se escribe) se utiliza
parael participio presentey » [he] se utiliza paraformar el participio pasado.
Morfema de causales: Las causales se obtienen por € afijo ¢! [an] o &' [ani] &
final de la raiz del presente de un verbo. Las inflexiones personales y sufijos
pueden ser adjuntos alaraiz del presente causativo para derivar todas las formas
verbales de la construccion causativa

Auxiliares: La conjugacion de verbos utiliza un nUmero de auxiliares en las
formas compuestas. La forma enclitica® del verbo auxiliar c»s [budan] (ser, en
espanol) se utiliza en la formacion perfecta de todos los verbos. El verbo civl s
[khastan] (querer, en espafiol) se utiliza como un auxiliar en laformacién de los
tiempos de futuro. El verbo ¢»& [shodan] (convertirse en, en espaiiol) forma las

construcciones pasivas.

El sistema inflexibn completa se puede conseguir por las diversas

combinaciones de estos el ementos.

2.6.

Desafiosy Problemas dela Lengua Persa en un Sistema de Rl

La tecnologia de la informacion, en su dominio de actividad, tiene relacion con

documentos. Un documento es un objeto de datos, de naturaleza textual generalmente,

aungue la evolucion tecnol gica ha propiciado la profusion de documentos multimedia,

incorporandose a texto fotografias, ilustraciones graficas, video animado, audio, etc.

(Castillo Sequera, 2010). El lengugje natural, entendido como la herramienta que

utilizan las personas para expresarse, tiene propiedades especificas que reducen la

efectividad de los sistemas de la RI textual. Estas propiedades son la variacion y la

% Particula o parte de la oracién que se liga con el vocablo precedente, formando con é una sola palabra,
como en € espafiol los pronombres pospuestos a verbo.
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ambigledad linguistica (Vallez, et a., 2007). La variacién linglistica se refiere a la
posibilidad de utilizar diferentes palabras 0 expresiones para comunicar una misma
idea. En cambio, la ambigiiedad linglistica se produce cuando una palabra o frase
permite mas de una interpretacion. Ambos fendmenos inciden en el proceso de RI
aunque de forma distinta. La variacion linglistica provoca el silencio documental, es
decir la omisién de documentos relevantes para cubrir la necesidad de informacion
porque no se han utilizado los mismos términos entre la consulta y los documentos
relevantes. En cambio, la ambigiiedad linguistica implica €l ruido documental, es decir
la inclusién de documentos que no son significativos, ya que se recuperan también
documentos que utilizan €l término pero con significado diferente a requerido. Estas
dos caracteristicas dificultan considerablemente el tratamiento automatizado del

lengugje y por secuenciadificultan el proceso delaRI (Baeza Y ates, 2004).

La mayor parte de los modelos y técnicas empleados en RI utilizan en algun
momento recuentos de frecuencias de los términos que aparecen en los documentos y
en las consultas. Esto implica la necesidad de normalizar dichos términos, de manera
que los recuentos puedan efectuarse de manera adecuada. Pero la lengua persa debido a
sus ambigliedades en € texto escrito, la dispersion en posicion afabética diferente, la
ambigledad del limite de la palabra y la variedad de ortografia pueden causar
problemas en el procesamiento del texto y por secuencia en € proceso de busqueda de
informacion (Mortezai, 2006). Estos problemas alteran los recuentos de frecuencias de
los términos en el documento y en secuencia, afectan a la tasa de recuperacion en un
sistema de RI. Antes de cualquier proceso de RI, el texto persa necesita experimentar
una pre-normalizaciéon que es una forma de estandarizacion del texto y que reduce la
variedad en favor de la uniformidad. En efecto, la pre-normalizacion es establecer
reglas que aseguren la interconexion de sistemas y que faciliten e tratamiento y la

transferencia de informacion (Garcia Gutiérrez, 1985).

Lalengua persa es uno de los idiomas con menos recursos y menos estudiados
desde € punto de vista computacional. A continuacion, describimos, en primer lugar,
algunas caracteristicas especificas de la lengua persa que son diferentes de otros

idiomas como € espariol y pueden ser fuente de problemas en e procesamiento del
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texto. Después, exponemos los principales desafios y problemas abiertos en €l

procesamiento del texto relacionado con latareade RI.

2.6.1. CaracteristicasdelaLengua Persa

En esta seccion explicamos algunas caracteristicas de la lengua persa que diferencian

con otros idiomas como €l espafiol. Estos detalles nos ayudan a comprender por qué las

herramientas disponibles del procesamiento de texto, que son sobre todo para los

idiomas anglosajones y latinos, no pueden adaptarse para otros idiomas de naturalezas

diferentes como lalengua persa.

Como laescritura es de la derecha a laizquierda entonces, hay una discordancia
entre € texto normal y los textos que contienen las formulas matematicas,
guimicas, las notas musicales y también los signos gréficos que se utilizan por
todo el mundo y se lee de laizquierda ala derecha.

La lengua Persa es una lengua pro-drop (de la palabra inglés "pronoun-
dropping") con €l orden de palabras canénico SOV (Sujeto-Objeto-Verbo). Una
lengua con omision de sujeto (lengua “pro-drop™) no requiere la aparicion de un
sujeto sintéctico explicito como sucede con el espafol. En cambio el francés o
el inglés no son lenguas pro-drop, ya que requieren obligatoriamente un
sintagma nominal como sujeto o bien un pronombre personal en posiciéon de
sujeto (Mahootian, 1997). Pero la lengua persa estd considerada como un
idioma con €l orden libre de palabras debido a muchas excepciones en el orden
de palabras en sus textos (Mahootian, 1997).

L os verbos estdn marcados por tiempo y aspecto® correspondiendo con el sujeto
en persona y numero. Pero € numero correspondiente del verbo puede ser

ignorado para sujetos inanimados plurales o para respeto de los sujetos

* El aspecto verbal es una propiedad lingliistica caracteristica de los verbos, asi como de |as perifrasis
verbales, que sirve para sefidar si 1a accién que expresan ha concluido en el momento indicado en la
oracion, o si aln no o ha hecho.
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singulares. Por ejemplo, “el rector han dicho....” es una forma de respeto a
rector.

e Cada verbo se conjuga en su propio tiempo. Por gjemplo, cuando en espaiiol se
dice “quiero leer mi libro “, el segundo verbo se utiliza en su forma infinitiva
mientras que en persa los dos verbos se conjugan. Ademas, los verbos
conjugados son diferentes para cada persona.

e Por lo general, ninguna vocal corta se escribe en una frase asi que e hecho de
tener palabras que se parecen pero la pronunciacion es diferente (homografos) o
tienen significados diferentes (homénimos) es una ambigliedad muy popular en
lalengua persa.

e A pesar de que los verbos se encuentran a final de la oracién, por lo demas la
lengua persa es principalmente de cabeza-inicial (Mahootian, 1997). Es decir,
los verbos por 1o general se localizan en e final de la frase después de sus
argumentos y objetos, y la cabeza de un sintagma nominal aparece antes de sus
modificadores.

e No hay reglas para forzar sustantivos incontables en singular. Incluso las
pal abras que son incontables pueden aparecer en formaplural.

e El idiomapersaes unalenguaderivativay generativa en la que muchas palabras
nuevas se pueden construir mediante la concatenacion de palabras y &fijos. Asi
gue la posibilidad de encontrar una nueva palabra en € texto que no esta
disponible en el Iéxico es muy probable.

e Las palabrasy frases pueden ser omitidas en una sentencia de acuerdo con una
simetria sintactica o semantica. La omision del sujeto es también muy frecuente
en las oraciones. En este caso, la personay € nimero incrustados en e verbo
pueden desempefiar el papel de sujeto.

e En muchos casos, los adjetivos se pueden insertar en lugar de los nombres sin
ningln cambio Iéxico y esto puede causar ambigliedades estructurales o

semanticas en sintagmas nominales.
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2.6.2. Desafiosy Problemasdela Escritura

El idioma persa es uno de los idiomas con tareas compleas y desafiantes del
procesamiento de texto (Shamsfard, 2011). Al tener diferentes formas de escritura, €l
principal problema es que necesita una unificacion o pre-normalizacién del texto para
convertir todas las formas de escritura en un Unico estandar antes de procesar €l texto.
A continuacion, se enumeran algunos problemas y desafios que deben ser abordados en

estas unificaciones.

2.6.2.1. Ambigledadesen € Texto Escrito (Homografo y Homonimo)

Ciertas ambigliedades se presentan en un analisis computacional del texto puesto que la
misma forma de superficie puede representar diversos morfemas. Ademas, las vocales
cortas no estan marcadas en el texto escrito y eso da lugar a diversas posibilidades de
andlisis. Las vocales cortas son: “ ‘/a/, 'lol, . /el . El ejemplo siguiente en la Tabla 2.12
ilustra bien estas ambigledades. La palabra escrita como 2« “mrdm” se puede

pronunciar con vocales /a/ o bien /o/ o las dos pero tiene diferentes significados.

La ambigliedad se puede también dar en €l caso de “Tashdid”. Tashdid es un
signo gue se coloca sobre una letra en una palabra para duplicar su pronunciacion y su
simbolo es “” . Su efecto equivale en espafiol a usar una letra en doble en una palabra.
Esta letra se pronuncia dos veces; €l primero sin vocal y la segunda vez con e sonido
de lavocal. Tashdid se puede escribir u omitir en el texto escrito, asi como las vocales

cortas.

Tabla2.12: Ambigledad del texto persa

Palabra escrita Pronunciacién Traduccion

= mardom gente
e« mordam mori
e« mardam soy hombre
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2.6.2.2. Supresion de Caracteres

Existen algunos caracteres gue se suprimen en algunas palabras escritas. Por g emplo,
en los dos casos siguientes mostrados en la Tabla 2.13 €l caracter “I” esta eliminado en

la palabra pero se pronuncia.

Tabla 2.13: Supresion del caracter en una palabra

Palabra escrita Pronunciacién Traduccién

G~ Eshagh Isaac (nombre)

Jeanl Esmalil Ismagl (nombre)

2.6.2.3. DiferentesMorfemaspara el Mismo Sonido

Un sonido se puede escribir con diferentes caracteres. El sonido // se puede escribir
Con “L}“”; “(_)A” 0 (“LB” d wnido /Z/ Con 66)77; 66577; 66(-):493 0 “LB’, y d wnido /t/ Con “Q” 0
“k” (Véase Tabla2.14).

Tabla 2.14: Diferentes morfemas para €l mismo sonido

Palabra escrita Pronunciacién Traduccion

Clews  SiMan cemento
laa  seda sonido
s sabet fijo

<2l mazhab religion
W) ziba bonito

4aan  zamimeh apéndice

»L zaher aparente

s tanhaii soledad

<llae  matlab sujeto

30



La Lengua Persay sus Retos en un Sstema de RI

2.6.2.4. LosDiversosPuntosen unalLetra

Los diversos puntos encima o abajo de los caracteres pueden causar errores para leer
una letra en una palabra. La importancia de puntos (la posicion y el nimero de puntos
en una letra) puede crear problemas en la identificacion éptica de los caracteres. Por
giemplo, la diferencia entre “,” , “J” y “3” | entre “3” y “¥* | entre “<” , “&” | “&y
“@” o entre ‘2”7, “2”, “z” Yy “g” s0lo se reside en puntos. Véanse las palabras
siguientes de la Tabla 2.15 donde € significado de la palabra " »" cambia solo

cambiando los puntos.

Tabla 2.15: Multiplos puntos en una palabra

Palabra escrita Pronunciacién Traduccion

B bar en

Br par pluma
A tar mojado
X poz postura
B boz cabra
A tez tesis

2.6.2.5. Diversos Equivalentes paralos Términos Cientificos

Resulta comin que los especialistas utilicen diferentes términos para referirse a mismo
concepto. Los términos cientificos que vienen sobre todo de la lengua inglesa pueden
tener diferentes equivalentes dependiendo de donde se utilicen. Por emplo, podemos
ver que los bibliotecario y los especialistas de la tecnologia de informacion utilizan seis
equivalentes para e término “Manual”, nueve equivaentes para el término “Online”,
doce equivalentes para el término “Layout” y trece equivaentes para el término “Cross
reference”. De estos equivalentes existen en todas las partes de la ciencia (Mortezai,
2006).
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2.6.2.6. Variedad de Transcripcion paralos Té minos Extranjeros

No hay reglas especificas para escribir (seleccion de letras) y traducir nombres de
personas, organizaciones, sustancias y compuestos quimicos, herramientas y
equipamientos, lugares geogréficos, etc. provenientes de otros idiomas. Cada experto
(escritor o traductor) segun su gusto, intuicion, conocimiento de lalengua origina y de
la suya propia puede elegir una transcripcion distinta para los nombres extranjeros
utilizando en los textos persas. Esta carencia de coordinacién se observa incluso en las
publicaciones de organizaciones cientificas y culturales del pais. Como estas palabras
no estan en el |éxico persa (Véase gjemplos en la Tabla 2.16), entonces la tokenizacion

y la correccion ortogréfica no son faciles (Shamsfard, 2011).

Tabla 2.16: Diferentestranscripciones para las palabr as extranjeras

Palabra Formal Forma2 Forma3 Forma4

Robinson Ol Osins) Oy ) Ol
Potasio pmly pomldy gl sy ponlisy
FID® 3.l 2
Hidrogeno Olaoa O5s0a8

2.6.2.7. Ortografia Continua o Separada

Ortografiade lalengua persaestal que podemos escribir las palabras en forma continua
y separada. La diversidad de las mismas palabras, que es en realidad la variacion
linglistica, provoca € silencio documental, es decir la omisién de documentos
relevantes para una dada consulta en un sistema de RI. La posiciéon del morfema plural,
gue se puede escribir en forma continua y partida, producira el mismo efecto en los
indices de un texto (Ashouri, 1996). Por gemplo, en la Tabla 2.17 podemos ver

algunas palabras con formas escritas diferentes.

® Fondation Internationale pour le Dével oppement
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Tabla 2.17: Diferentesortografias parala misma palabra

Palabra Formal Forma2 Forma3 Forma4

Montafias PP Lea <
Ali Reza (nombre) Lo e Lia ple
Limpieza en seco R QPR JENVEN

Cadera Sofdd SRl Ka R cSe i

2.6.2.8. Diversidad de Formas Plurales

Diversas formas plurales como (vs , o, W, < | ¢l )y también formas plurales
irregulares en persa pueden causar problemas para las bases de datos que utilizan
palabras claves plurales. El usuario, a momento de buscar informacién, debe
considerar todas las formas plurales para las palabras claves o bien, con e uso de
métodos convencionales, truncar la palabra. En ambos casos existe la posibilidad de no
cubrir algunas formas de pal abras pluralesirregulares (Véase la Tabla 2.18).

Tabla 2.18: Diferentesformasde plural

Palabra Formaplural 1 Formaplural 2 Formaplural 3 Traduccién

Al sl ol Wabiul  profesor(es)
A yde Gl W 4 j2e escuela(s)
Ciaa Olsiaa Cpfiag investigador(es)
JSie AT el b S dificultad(es)
alzs Oalea Olalza la oles  ingtitor(es)
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2.6.2.9. LetrasImportadasdelaLengua Arabe

Existen algunos sonidos importados del &rabe como “Tanwin® y “Hamza”™ que se

utilizan también en algunas palabras persas. Estas palabras se pueden escribir en otras
formas diferentes. El principal problema de estos sonidos es que pueden ser escritos o
ignorados en una palabra. En el caso que los sonidos estan escritos, esto puede hacerse
de varias formas. Por gjemplo |as palabras “'alisw; “allus” y “alls” son todas las formas
para escribir la palabra “problema”. Las dos primeras formas muestran la palabra
escrita con hamza y la Ultima muestra la palabra escrita sin hamza (sustituyendo de
hamza por el carécter Alef). EI mismo problema se produce para el sonido tanwin que
normalmente esta adjunto al caracter Alef y se ignora escribiéndolo. Por gemplo, las
dos palabras "wia" y "lia" gignifican “ciertamente” pero la Ultima palabra tiene tanwin

mientras que laprimeralo ignora (ver Tabla 2.19).

Tabla 2.19: Diferentes clases de escritura

Palabra Formal Forma?2 Forma3

Problema alig Al Al

Responsabilidad Cul e Cul e

Ciertamente Laia Laa
Inicio Jxiyf elaty)
Otofio nb oy

2.6.2.10. Espacio Adicional en una Palabra

En el texto persa, € espacio blanco no determina necesariamente € limite de una
palabra. Puede aparecer dentro de una palabra o entre varias palabras. Por otro lado,

puede que no haya un espacio entre dos palabras, especiamente cuando el ultimo

® El tanwin es un sonido "n" aflade a final de la palabra, en determinadas circunstancias, por lo general

funcionaigual quela"a"'y "an" eninglés.

" Un signo en la ortografia drabe usada para representar € sonido de una parada glética, transcrito en
inglés como un apdstrofe
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carécter de la primera palabra tiene sola una forma de escribirse (la forma aislada). En
estas situaciones la lengua persa puede ser similar a algunos idiomas asiéticos como €l
chino sin espacio entre palabras. Hay muchas palabras que se pueden escribir con el
espacio, €l espacio corto o sin espacio. El espacio corto es un pseudo-espacio (zero-
width-joiner en la codificacién de caracter Unicode) dentro de las palabras. La falta de
un conjunto de reglas para la escriture permite escribir las mismas palabras y frases en

multiples formas por escritores nativos persas (Véase la Tabla 2.20).

Tabla 2.20: Espacio adicional en una palabra

Palabra Formal Forma2 Forma3

Seiba Cd e Cd ya Gy e

En muchas ocasiones un espacio mas en una pal abra puede conducir a palabras

con significados diferentes, segin se puede observar en el ggemple delaTabla2.21.

Tabla 2.21: Espacio adicional cambiando €l significado de una palabra

Palabra sin espacio Traduccion Palabracon espacio Traduccion

% madre W nosotros en

L& solo L i cuerpos

2.6.2.11. Confusion delasLetrasen € Texto

Podemos escribir laletra" 1" (/al, alef con madda arriba) a lugar delaletra" ) "(/al,

alef sin madda). L os gjemplos se pueden ver en la Tabla 2.22.

Tabla 2.22: Confusion delasletras

Palabra Formal Forma?2

Proceso % iyl
Africa L&y &y
América [CEPW LEPW]
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Se puede utilizar o no laletra ‘s’ en las palabras terminando en °V (ver la Tabla 2.23).

Tabla2.23: Letra ‘s’ en lugar de“’

Palabra con "¢" Palabracon """ Pronunciacion Traduccion
R s  Moosa Judio
(e Lue  Isa Jeslis
s 1% doctora doctorado

Algunas letras persas se parecen mucho y en el caso de que una palabra tenga
letras similares entonces, una letra puede cambiar el lugar que le corresponde por falta
de cuidado. Por gemplo, la palabra “,)” significa “oro” y tiene dos letras muy
parecidas. Si cambiamos €l lugar de cada letras solo poniendo € punto sobre la segunda

letra, entonces tenemos la palabra ‘). ” que significa “rosa”.

2.6.2.12. Diversidad de Ortografia o Escritura

Algunas palabras pueden ser escritas con letras diferentes y todas las formas son

correctas como por gjemplo las que se muestran en la Tabla 2.24.

Tabla 2.24: Diversidad de ortografia

Palabra Formal Forma?2

Emperador Br ™! BOAB™
Habitacion aul Gl
Billete s Ll

Existen palabras que tienen sdlo una forma correcta de escribir pero en
algunos casos la forma incorrecta también se utiliza como por gjemplo os mostrados en
laTabla2.25.
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Tabla 2.25: Utilizacion de forma incorrecta de palabras

Palabra Formaincorrecta Forma correcta
Carbon de) del

Contento 3 gl oA RPRES

2.6.2.13. Ambiguedad Unicode

Hay algunas letras como "< [i,y] y "<" [K] para los que tenemos més de un cédigo
Unicode (uno en persa y otro en arabe). Como algunas aplicaciones pueden utilizar
diferentes Unicode entonces, tenemos que unificar sus ocurrencias antes del

procesamiento del texto.

2.6.2.14. Ambigluedad de la Deteccion de los Nombres Propios

Puesto que no hay letras mayusculas en la transcripcion persa, la deteccion de los
nombres propios en el texto acarrea algunos problemas. En la lengua persa no hay una

regla general paradistinguir [os nombres propios de |os otros sustantivos.

2.6.3. Lengua Persay Procesamiento del Texto en la Rl

Como se muestra en laFigura 1.2, la representaci on de documentos en un sistema de Rl
se define como algunas operaciones sobre €l texto que dependen, sobre todo, de las
caracteristicas de lengua de documentos. Obtener una representacion adecuada de un
documento o consulta en un sistema de RI es una cuestion clave (Strzalkowski, et al.,
1994). Por razones histéricas, los documentos han sido generamente representados
como conjuntos de términos. Una de las operaciones sobre los términos consiste en
identificar y eliminar algunos términos conocidos como palabras vacias que tienen un
valor semantico muy escaso. La identificacion de estas palabras para € texto persa se

explicaen detale en & Capitulo 5. Otras operaciones como tokenizacion y lematizacion
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tienen un aspecto sintactico y presentan algunas dificultades en €l texto persa que

necesitan consideraciones especiales.

2.6.3.1. Segmentacion del Texto

Segmentacion del texto o tokenizacion es una de las primarias actividades en la
construccion de un sistema de Rl y se refiere a proceso de reconocimiento de los
limites de los componentes del texto incluyendo oraciones, frasesy palabras. Lalengua
persa tiene diferentes formas de escribir las palabras utilizando o eliminando el espacio
banco y el uso de diversas formas de caracteres. Asi, la tokenizacion y la conversion de
estas formas y estilos en una norma Unica es un paso necesario en los sistemas del
procesamiento del texto. Hay de una a cuatro formas de escribir una letra segin su
lugar en una palabra. El espacio no es un delimitador determinista y puede no ser un
signo de limite para distinguir la palabra. Puede aparecer dentro de una palabra o entre
palabras o puede estar ausente entre algunas palabras secuenciales. Por 1o tanto, hay

muchas palabras que se pueden escribir con e espacio, € espacio corto 0 ningun

espacio.

Uno de los simbolos problematicos en la lengua persa es e marcador “Ezafe”.
Ezafe es una vocal corta afiadida entre preposiciones, sustantivos y adjetivos en una
frase para determinar la relacion entre los sustantivos y sus modificadores (sustantivos
o adjetivos) o entre preposicion y el sustantivo. Por |o general, Ezafe se pronuncia pero
no esta escrito en el texto y puede crear muchas ambigliedades sintécticas. Ezafe tiene
una funcion parecida a la palabra “de” en espafiol. En el caso de no poner Ezafe causa
problemas en la identificacion de las partes de la oracion y frases cortas (como
sintagmas nominales) y el procesamiento sintactico y semantico del texto. Mientras que
las diferentes formas de escribir Ezafe causa problemas de ambigledades en la

tokenizacion y lalematizacion del texto (Shamsfard, 2011).

Otro problema que ocurre en el proceso de tokenizacion del texto persa es la
deteccion de los verbos. Ya se indico anteriormente que los verbos simples son muy

pocos en comparacion con verbos compuestos (conocido como predicados complgos).
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Estas construcciones consisten en un elemento pre-verba (sustantivo, adjetivo o
preposicion) seguido por un verbo ligero tal como los verbos o2 S [kardan] (hacer, en
espariol), ¢~ [dadan] (dar) o v2) [zadan] (pegar). En estas estructuras, € verbo pierde
su significado original pero se asocia con otros elementos para formar un nuevo verbo.
El significado de un verbo ligero es no composicional; es decir, no puede ser obtenido
traduciendo cada elemento por separado. Por gemplo, el verbo o2 < ) [az dast
dadan] tiene tres partes separados con espacio. Si traducimos cada pal abra tenemos “de
mano dar” mientras que significa el verbo “perder” en espafiol. Como podemos ver las
tres partes deben estar juntas para tener un significado conjunto. Si las tres partes estan
separadas entonces cada palabra tiene su propio significado distinto. Desde el punto de
vista semantico, el proceso de la tokenizacién debe juntar las diferentes partes entre si

paraformar una sola palabra.

2.6.3.2. Lematizacion del Texto

El objetivo principal de la lematizacién es e de reducir las diferentes formas
linguisticas de una palabra a una forma comun o stem, y asi facilitar el acceso a la
informacion durante el posterior proceso de busqueda, paral elamente se esta reduciendo
el numero de términos diferentes del sistema, o que permite una reduccion de los
recursos de almacenamiento requeridos. El proceso de lematizacion en el texto persa

tiene algunos problemas que son:

- Se utilizan cinco sufijos para formar palabras plurales y ademés hay palabras
con plurales irregulares. Los sufijos pueden ser separados o adjuntos a la
palabra. En €l caso de que los sufijos estén agregados a la palabra, la distincién
de los signos plurales es problematica, porque hay muchas palabras que se
terminan con los signos plurales pero que no son términos plurales. En el caso
de pluralesirregulares, hay que buscar laformasingular en €l 1éxico.

- Los sufijos que tienen papeles gramaticales de comparativos, pronombres
personales y posesivos estan generalmente agregados a las palabras. Hay
muchas palabras que tienen estos sufijos pero que no pertenecen a estas

categorias en una oracion.
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- Enlalengua persa, las palabras se construyen generalmente a partir de laforma
imperativa de los verbos. Por |o tanto, desde un punto de vista de la lingistica,
la primera etapa para extraer la raiz es encontrar el modo imperativo de la
palabra. En genera, no es facil obtener e modo imperativo ya que hay
infinitivos irregulares. La forma imperativa del infinitivo irregular se basa en
cdmo se escuchan o se usan las palabras. En este caso, se necesita buscar €l
modo imperativo en el |éxico.

- Por lo general, hay muchas excepciones gramaticales que deben ser

consideradas en laimplementacién de |os algoritmos de lematizadores.

2.7. Conclusiones

En un sistema de recuperacion de informacion la parte de la representacion de los
documentos tiene estrecha relacién con el procesamiento del texto de documentos
almacenados. La complegjidad asociada a lenguaje natural cobra especial relevancia
cuando necesitamos recuperar informacion textual que satisfaga la necesidad de
informacion de un usuario. Es por ello que en e &rea de RI textual son muy utilizadas
las técnicas de procesamiento del lenguaje natural, tanto para facilitar la descripcion del
contenido de los documentos como para representar la consulta formulada por €l
usuario, y ello, con € objetivo de comparar ambas descripciones y presentar al usuario

aquellos documentos que satisfagan en mayor grado su necesidad de informacion.

El idioma persa es uno de los idiomas con tareas complejas y desafiantes del
procesamiento de texto. Las diferentes formas de la escritura son los principales
problemas que necesitaran unificar o bien normalizar el texto para convertir todas las
formas de escritura en una Unica norma estandar antes de procesar el texto. Esta tarea
gue la llamamos pre-normalizacion o preparacion del texto es unatarea adicional antes
del proceso de generacion de los términos asociados a un documento en un sistema de
RI.

La segmentacion del texto y la definicion del limite de las palabras son tareas

muy dificiles. La mayoria de las letras tienen tres a cuatro formas de escritura. Cada
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forma se utiliza en funcién de la posicion de la carta dentro de la palabra que puede ser
inicial, media o final (aislado). Hay varias escrituras para escribir textos persas que
difieren en €l estilo de escritura de palabras usando o eliminando |os espacios dentro o
entre las palabras utilizando diversas formas de caracteres. Entonces la correcta
tokenization y la conversion de estas formas y estilos en una Unica norma es un paso

necesario y adelante en la construccion de los sistemas de RI con documentos persas.

Una de las tareas en e proceso de la representacion de los documentos en un
sistemade RI esidentificar y eliminar las palabras vacias. Por 1o general, este conjunto
de palabras se compone de preposiciones, articulos, adverbios y etcétera que aparecen
en el texto con frecuencia, pero no llevan la informacién importante en términos de RI.
En la estructura gramatical de la lengua persa cuando se trata del verbo compuesto,
dichas palabras son elementos pre-verbales y se deben considerar junto al verbo para
tener su significado. Por secuencia, estas paabras no tienen la funcion de palabras

vaciasy no deben ser eliminados.

La estructura de palabras persas requiere consideraciones especiales con € fin
de encontrar sus raices o lemas. La diversidad de formas plurales, pluralesirregulares y
las palabras no plurales terminando con los signos plurales son unos de los retos en la
construccion de lematizadores. Los sufijos de comparativos, pronombres personales y
posesivos estan generalmente agregados a las palabras y hay muchas palabras que
tienen estos sufijos pero que no pertenecen a estas categorias. La mayoria de los verbos
son verbos compuestos para los que hay una dependencia de larga distancia. Es decir,
los verbos compuestos estan constituidos de diferentes partes ya separadas que se deben

juntar para formar una pal abra semanticamente correcta.
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Capitulo 3

Estado del Arte dela Recuperacion de lnformacion en Persa

Resumen

En este capitulo presentamos un andlisis de los Ultimos avances en la recuperacion de informacion en
relacién con la lengua persa. En primer lugar, en la seccion 3.2 revisamos todas las colecciones de
documentos que fueron construidas para ser utilizadas en el dmbito de Rl y procesamiento del texto
persa. A continuacion, describimos los temas que son dependientes del lenguaje de documentos en un
sistema de RI. Estos temas son especificos a la lengua persa y necesitan investigaciones mas profundas
sobre sus caracteristicas. La seccion 3.3 presenta la construccion de tokenizadores del texto persa. En la
seccién 3.4 enumeramos las listas de palabras vacias identificadas por diferentes grupos de
investigadores y la seccién 3.5 analiza todos los algoritmos de |ematizacion creados para la lengua persa.
Por dltimo, terminamos el capitulo con los métodos de indexacion y modelos de recuperacion de
informacion que han sido aplicados a los documentos persas en la seccion 3.6. Los temas descritos en
esta Ultima seccién son de caracteres genéricos en e proceso de la Rl y se pueden también aplicar a la
lengua persa con pocas modificaciones.

3.1. Introduccién

Este capitulo presenta €l conjunto de conceptos, ideas e implementaciones relacionadas
en e campo de Rl en persa. Comentaremos todos los trabajos previos que son
dependientes del lengugje de los documentos en un sistema de RI textual. Aunque las
principales técnicas propuestas en la Rl dependen en mayor o menor medida del idioma
de documentos y consultas que se formulan pero, denominamos la parte “mas
dependiente del lenguaje” a todas aquellas operaciones que se hacen desde la creacion
de un documento textual hasta la organizacién de la informacién (indexacion). Todas
estas operaciones se pueden resumir en el procesamiento del texto original que son: la
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creacion y almacenamiento de un documento, €l andlisis |éxico (tokenizacién) del texto,

laidentificacion de palabras vacias y la lematizacion.

A pesar de lanaturaleza y las caracteristicas especiales de lalengua persa, muy
poco esfuerzo se ha dedicado ala Rl en comparacién con otros idiomas como €l inglés.
El campo de laRI es muy joven en Iran y hay pocos investigadores que trabajan en esta
area. Hace poco tiempo que los investigadores han comenzado a tomar en
consideracion lainvestigacion en e dmbito de la Rl paralos documentos persas. El uso
de Internet ha crecido répidamente en la sociedad irani y resulta evidente que las
herramientas y técnicas comercialmente disponibles para el idioma inglés no son tan

fiables paralalengua persay habra que desarrollar herramientas especificas alalengua.

Los modelos de la Rl no son tan dependientes del lenguaje como la parte del
procesamiento de texto. Estos model os tienen un aspecto genérico y se pueden aplicar,
de una manera general o con pocas modificaciones, alos documentos escritos con otros
idiomas para recuperar informaciones. Es por eso que los modelos utilizados para los
documentos persas son casi 1os mismos modelos que se han creados a lo largo del

tiempo para otros idiomas como €l inglés.

3.2. Coleccion de Prueba

A los efectos de evaluar los sistemas de RI completos 0 nuevos métodos y técnicas es
necesario disponer de juegos de prueba normalizados (corpus con preguntas y
respuestas predefinidas, corpus clasificados, etc.). Esta area tiene que ver con la
produccion de tales conjuntos, a partir de diferentes estrategias que permitan reducir la
complegjidad de la tarea, mangjando la dificultad inherente a la carga de subjetividad
existente. Hasta hace poco uno de los mayores problemas en el ambito de laRI erala
falta de colecciones de evaluacion con suficiente entidad y de libre acceso, para que de
este modo permitiesen una evaluacion de los sistemas |0 mas completa posible y que

dichos resultados fuesen comparables (Vilares Ferro, 2005).
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En general, una coleccién de prueba tiene las tres siguientes componentes

principales:

1. Un conjunto de documentos.

2. Un conjunto de pruebas de necesidades de informacion, expresadas como
consultas efectuadas en lenguaje natural .

3. Un conjunto de juicios de relevancia para cada consulta, es decir, €l conjunto de
documentos que se consideran relevantes para todas las consultas contenidas en

el segundo conjunto.

La eleccion de una coleccion adecuada es de la suma importancia a la hora de
evaluar un sistema, ya que Unicamente asi se tendra la conviccién de que los resultados
obtenidos son fiables y representativos. La calidad de una coleccién viene dada por
diversos aspectos (Vilares Ferro, 2005):

e Su disponibilidad para la comunidad cientifica. El libre acceso a una coleccion
promueve su utilizacion por otros investigadores, facilitando la comparacion de
resultados.

e El tamafio de la coleccion. Cuanto mayor sea € repositorio de documentos'y €l
nimero de consultas a utilizar, mas se gustardn los resultados obtenidos al
comportamiento real del sistema(Hull, 1996).

e Lacalidad de consultas. Dicha calidad depende de su variedad, de la diversidad
de construcciones empleas, y de s dichas consultas se corresponden o no a
necesidades de informacion realisticas.

e Lacalidad de los documentos. Viene dada por la variedad de los mismos'y por
su realismo en cuanto a que no hayan sido sometidos a ningun tipo de

tratamiento especial.

Una coleccién de prueba es una herramienta experimental indispensable para
los investigadores en Rl ya que permite comprender la naturaleza de los resultados,

compararlos con otros y reproducir pruebas en iguales condiciones. La mayoria de estas
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colecciones se crean para € inglés u otros idiomas predominantes. TREC® (Text
REtrieval Conference) es una de las colecciones de prueba bien conocida (Cacheda
Seijo, et a., 2011). Dado que el proceso de la recuperacion de informacion es altamente
dependiente del lenguaje natural de los documentos, por lo tanto € método de
evaluacion asi como las colecciones de prueba deben ser desarrollados para diferentes
lenguas naturales. Con este fin, han sido creadas las colecciones CLEF® (Cross-
Language Evaluation Forum) y multi- lingual track de TREC. Desafortunadamente, no
hay informacion especifica en persa en estas colecciones, a pesar de la considerable

cantidad de contenido disponible actualmente en este idioma.

Experimentos con la lengua persa han sido bastante nuevos y limitados en
comparacion a los trabajos en otros idiomas. La mayoria de los investigadores de la
recuperacion de informacion y del procesamiento del lenguaje natural construyeron sus
propias bases de datos que son por [o general pequefias y recol ectadas manualmente. La
calidad de estos documentos no se ha estudiado por lo que no esta claro como los
resultados experimentales se pueden ampliar. Uno de los requisitos especificos para €l
procesamiento del texto persa es una coleccidn estandar de prueba. Esta coleccion de
prueba puede ser utilizada en diversas &reas de investigacion como RI, Text Mining,
procesamiento del lenguaje natural y otras. En lo que sigue en esta seccion, describimos

las colecciones de prueba o corpus existentes en lalengua persa.

3.2.1. CorpusQavanin

Qavanin (las leyes, en espafiol) es una de las primeras colecciones con documentos
textuales en persa. Esta coleccidon fue construida mediante la cooperacion con la
empresa DPI (Data Processing of Iran) el departamento del procesamiento de datos de
Irén. La coleccién contiene las leyes y los reglamentos aprobados por €l parlamento

irani durante 90 afios. El tamafio de la coleccion es 25 MB y existe una gran variacion
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en lalongitud de los documentos. Por € emplo, una simple ley con unos pocos parrafos
se considera un documento y el presupuesto anual del gobierno conjunto con todas sus
secciones y sub-secciones se identifican también como un documento Unico. Por lo
tanto, en un trabgjo realizado por Garamalek (Garamaleki, et al., 2002), los documentos
se dividieron en fragmentos. Cada fragmento contiene una seccion o sub-seccion de una
ley de unos pocos parrafos de longitud. De esta manera se ha construido una coleccién

con 177.089 fragmentos.
Observaciones

El tamafio de esta coleccion es pequefio y hay solo 15 consultas. Los documentos
relevantes se descubren por un sistema de RI utilizando el método pooling. EI enfoque
pooling es andizar de manera manual un nimero determinado de documentos
recuperados con distintos sistemas, este nimero suele ser elevado (varios centenares) y
se corresponde con los primeros documentos recuperados con cada sistema. Este
conjunto de documentos es e que de manera manual analizan los expertos, que son los
encargados de decir en ltimo término si son relevantes o no. Este sistema asume que la
gran mayoria de los documentos relevantes son encontrados, si no por todos los
sistemas, si @ menos por alguno de ellos, y los no recuperados pueden considerarse

como no relevantes (Kowal ski, 1997).

El juicio de relevancia de |os documentos a una consulta en el corpus Qavanin
se hace mediante la asignacion de un valor entre cero y cuatro y una desventga

principal de esta coleccidn es su dominio especifico y su aplicacion esta muy limitada.

3.2.2. Coleccion delos Documentos de | SRI

Un conjunto de documentos textuales fue creado por ISRI (Information Science
Research Institute) de la universidad de Nevada. La creacién de esta coleccion era parte
del proyecto “Farsi Searching and Display Technologies” elaborado por la universidad
de Nevada (Taghva, et al., 2003a). Este corpus consta de 1.850 documentos de formato

texto. Estos documentos fueron recogidos, dentro de un periodo de seis meses, de
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algunos sitios web que publican noticias o revistas en persa. Algunos de estos sitios
web estén en Irén y presentan tipicamente version electronica de los periédicos y
revistas populares iranies. El resto de los articulos son de sitios web que estan en
Estados Unidos o Europa. En estos documentos tratan temas relacionados con la
politica, econdmica, los problemas sociadles y los cambios histéricos en e oriente
medio. Esta coleccion contiene 60 consultas y la relevancia del documento a cada

consultaes binaria.
Observaciones

El proposito de crear esta coleccién era la comprobacion de unas herramientas
desarrolladas por ISRI y el corpus no esta disponible en laWeb paralos investigadores.
El tamafio de |a coleccidn es pequefio y 1os documentos no se han creados siguiendo las

indicaciones de TREC.

3.2.3. CorpusMahak

El corpus Mahak es otra coleccion de prueba en persa (Esmaili, et al., 2007). Este
corpus contiene 3.007 documentos y 216 consultas. Para cada consulta fue construida
una lista de los documentos rel evantes aplicando diferentes métodos afin de mejorar su
precision,. Los documentos de este corpus son los articulos de noticias de ISNA
(Iranian Student ’s News Agency). Entre las agencias en linea de noticias irani, ISNA es
la més antigua y se establecio en e afio 2000. Aunque las noticias de ISNA estan
accesibles mediante su sitio web se proporcionan también en formato XML. En la
Figura 3.1 podemos ver un documento de noticias de ISNA en formato de XML. Las

caracteristicas de Mahak son las siguientes:

e Ladistribucion del tamarfio de los documentos se extiende desde 44 hasta 52.086
bytes con 2,7 KB en promedio.
e Ladistribucion del tamafio de las consultas tiene un promedio de 8,1 palabras

por consulta con un minimo de 2 y un maximo de 22 palabras en |las consultas.
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<%uml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
- «Roots
- zNews version="2.00" date="2006-06-03 03:51:46" |astupdate="2006-51-03 03:51:47" security="Normal" language="Persian"
id="8503-07597" nid="729018" type="HyperText" pursuant_picture="Yes" pursuant_voice="No"»
- «Countryz
«Codex»100</Codes
<PNamezglxlz/PNames
<EName=Iran</EName:
</Country=
- ity
<Code»100</Codex
<PNamezols</PName>
<EName=Tehran</EName:s
<fCity>
- <Subjects
«Code=10</Codex
«PNamesgubus /PHame:
<EName=Politics/ENames
«/Subject=
Tt (o) (s flal g &l s g glbem g slasla i 1ol i am 9 s jpntuns (bl gidbanlsma /Titls
- <Body>
<HCOATAL <Prdinr jo guar J 1w edog v 0lpg oy ly Jopd olaolggale glyyls oS gu 48 syal glibgs j1 s
g gl gt et gl gl 12 Lo ool g g 1E0LL slaglayT L dlie Wi 4 g1yl
Prpa o pude LSa (ol googljaje L guas pBTie Jle pe vaio 48 v v (ol g dwl o e g ghe cnolgloepke gl
<Praiis bl ek cbuea pol (p) oslal ghe 4y g owded b ope 00 f Qlared g 0lge op vad onw 43wl ogaddigl g
<Pradlo welgs oo oled glglge wdla e pas ol g0 WP 4d ol® ge uidlo phaba Dogd pogad slel v
<P>P.l.~:l3$_.l il plal Slgs 45 odlis| .:Ul..l.g_g_'l o b g0 oaolo A g Cwl .:s.Jlj_'l 3 oped e gl ode df dg glaie glial
Praialy Ligs cadwl glas g Sury bis go d58if Qe gpleaal g wilogo (plyad plol dug g odiil pladps glily
<Praiis odp (w) oalel op0le el g0 L3 wodpe gl o Ao opd 1 woloo glo Lo slal JUE 038 0le alal g
<Pralo glast</Br 112
</Bodi>
</Mewss=
</Roots

Figura 3.1: Noticiasde | SNA en formato XML

Observaciones

La coleccion de Mahak fue creada por la universidad de Sharif’® en virtud de
investigaciones en latarea de RI y no corresponde alas normas de TREC. La coleccion
solo tiene 3.000 documentos. Las etiquetas del documento XML no son muy
representativas segin TREC. Ademas, la relevancia de un documento a una consulta
tiene un valor entre 0 y 100 mientras que el valor asignado a la relevancia, segin las

normas de TREC, debe ser € valor 0 0 1 (relevante o no relevante) sin ambiguiedad.
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3.2.4. CorpusHamshahri

Otra coleccion de documentos en persa es € corpus Hamshahri (AleAhmad, et al.,
2009). Los documentos de la coleccion de Hamshahri son articulos de noticias del
periédico Hamshahri que tratan varios temas. El periédico Hamshahri (ciudadano, en
espariol) es uno de los primeros periddicos en linea en Irén. El periodico Hamshahri™

comenzo a ofertar al publico sus archivos en laWeb desde € afio 1996.

El corpus Hamshahri contiene articulos de noticias desde €l afio 1996 hasta
2003 y tiene més de 160.000 documentos, 65 consultas con sus juicios de relevanciay
esta publicamente disponible en la Web™. Los documentos estdn etiquetados por un
nimero Unico de identificacion, la categoriay lafecha de publicacion. El tamafio de los
documentos varia de noticias breves (menos de 1 KB) hasta mas bien largos articulos
(cerca de 140 KB) con una media de 1,8 KB. El tamafio global de la coleccién
incluyendo etiquetas es 564 MB. Algunas caracteristicas de esta coleccion se resumen
enlaTabla3.1.

Tabla 3.1: Caracteristicas de la coleccion Hamshahr i

Atributos Valores

Tamario de la coleccion 564 MB

Longitud delacoleccion 63.513.827 términos
Formato de documentos texto

NUmero de documentos 166.774

NUmero de términos Unicos 417.339

Longitud mediade documentos 380 términos
NuUmero de categorias 82

Ndmero de temas 65
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Todos los documentos estan clasificados en 82 temas diferentes sobre la base
de las categorias de noticias que los estaban disponibles en € sitio de Hamshahri. Cada
documento de la coleccidn esta etiquetado con una palabra que indica su categoria.
Como gemplo, la etiqueta [siasi] que es la romanizacién de la palabra %+~ en persa
(politica, en espafiol). Aungue la coleccion de Hamshahri cuenta con 82 categorias, sdlo
12 categorias contienen mas de 1.000 documentos y cubren casi el 72% de la coleccion.
Hay gue mencionar que algunas categorias estan muy relacionadas entre si de modo
gue puede resultar conveniente fusionarlas y reducir el nimero de las categorias.
Generamente, |as categorias representan temas en 10s cuales es necesario categorizar a
los documentos facilitando su organizacion y posterior recuperacion. El hecho de
reducir el nimero de categorias facilitala clasificacion de los documentos. La Tabla 3.2
muestra las 16 principales categorias de la coleccion con sus etiquetas cuyas categorias

contienen més documentos que otras categorias.

Tabla 3.2: Categorias principales en la coleccion Hamshahri

Etiqueta de categorias Nombre de categoria Nombre de categoria

en persa en espafiol
adabh sow-n Literaturacarte
akhar i< LAl Brevesnoticias
bankb L s s Mercadoy banco
econw > Juail Economiamundial
gtem <tlial  Sociedad
elmif S ale Cienciay cultura
eqtes w3l Economia(en Iran)
gards s RS Turismo
gungn 0LuL  Diversos
havad dul,s Eventos sociales
ikaba el s ,4  Tecnologia deinformacion
kharj s> sl Noticias de exteriores
shahr Ol s Teherdn y asuntos municipales
shrst @l e Ciudadesen Iran
siasi = Politica
Vrzsh «3),5 Deporte
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La Figura 3.2 muestra un tema y la Figura 3.3 indica un documento del corpus
Hamshahri en formato XML.

<topic lang="fa'>

<identifier>10.2452/551-AH</identifier>

<title>osiliay s ola uii</itle>

<description>els (& Jli</description>

<narrative>ail 035 (SS 4a sl g ala ) 5 2 e Jadli</narrative>

</topic>

Figura 3.2: Ejemplo de un tema dela coleccién Hamshahri

<DOC>

<DOCID>H-750402-15S1</DOCID>
<DOCNO>H-750402-15S1</DOCNO>
<DATE>1996-06-22</DATE>

<CAT xml:lang="fa"'>L=BI</CAT>

<CAT xml:lang="en">Economy</CAT>

<TEXT>

O3 AL A e 2ame LS

Cped b (sl () 5 (ot D18 3 ke g et (o A (gla Al aa)
iy Al 19T da ol 50 gia ol

S0 3k 0l 3 R el el O Gaba L oms s sl S 40
Aoy B0 T/l 4lia sla 4y Cassi ole (Gl 3 58S Gl (5 S
W e Ll als,

Aagli ) 935 Ol palea 31 il s (5 Sl 5 08 ) e

Ak Oimad ) DY L) Y Y/ 4y 038 o) (5 ke 3 Sle

R el Gebisn Sl s 5l 5148 ca 1S 5l b dila 50 5 ke
Al Gy aa 0 £0 4y,

</TEXT>

</DOC>

Figura 3.3 Ejemplo de un documento en formato XML en la coleccion Hamsahhri

Laversion original de Hamshahri fue creada en €l afio 2007. Sus documentos
estén en textos planos y almacenados en formato de TREC. Otra version (version 1 de

CLEF2008) fue preparada en el afo 2008, conteniendo 100 temas con juicio de
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relevancia y e mismo nimero de documentos que la version origina. La segunda
version (version 2 de CLEF2009) fue preparada en €l afio 2009 y contiene alrededor de
320.000 documentos y 50 temas con sus juicios de relevancia. Los documentos de esta
Ultima versiéon también contienen imégenes. La Tabla 3.3 resume las especificaciones

de dos ultimas versiones de Hamshahri.

Observaciones

L as dos Ultimas versiones de Hamshahri estan construidas seguin |as especificaciones de
TREC vy tienen alrededor de 320.000 documentos y 150 temas en formato XML con
juicio de relevancia. El corpus Hamshahri es una de las mejores fuentes de documentos

en persa paralosinvestigadores en el ambito de RI.

Tabla 3.3: Caracteristicas de dos Gltimas ver siones de Hamshahri

Criterios Version 1 Versién 2
Tamafio (Unicode CLEF formato XML) 700 MB 1400 MB
NUmero de documentos 160.000 + 318.000 +

Intervalo de tiempo de los documentos  del 23.04.1996 al 11.02.2003 del 23.04.1996 al 13.05.2007

Categoria de documentos si si
Enlace aimégenes no si
Enlace alas paginas web originales no si
Consultas + juicio de relevancia si si
NUmero de consultas 100 50

3.2.5. CorpusBijankhan

Bijankhan es un corpus etiquetado orientado a la investigacion en el &mbito de
procesamiento del lenguaje natural en la lengua persa (Oroumchian, et a., 2006). Esta
coleccion se ha construida con noticias y textos comunes. Todos los documentos se
clasifican en diferentes temas como la politica, cultura, etc. y hay en tota 4.300
diferentes temas. La coleccion Bijankhan contiene aproximadamente 2,6 millones de

palabras manualmente etiquetadas con un conjunto de etiquetas que contiene 550
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etiquetas de POS (Part-Of-Speech). Part of speech tagging consiste en anotar cada

pal abra de un texto con la mayoria categoria sintactica adecuada.

POS tagging tiene dos pasos principales. El primer paso es encontrar €l posible
conjunto de etigquetas de cada palabra, independientemente de su funcién en la oracién
y €l segundo paso es la eleccion de la mejor etiqueta entre las etiquetas posibles en
funcion de su contexto. Esta coleccion fue preparada y distribuida por € grupo de
investigacion de base de datos en la universidad de Teheran. En agradecimiento al
profesor Bijankhan de la facultad de literatura 'y ciencias humanas de la universidad de
Teheran, se eligié su nombre para esta coleccidn por sus aportaciones en la version

original del corpus. El corpus Bijankhan se puede descargar desde la pagina web,

Observaciones

Dada la estructura de la coleccion de Bijankhan, este corpus es un corpus linguistico y
més apropiado para la investigacion en e dominio de procesamiento del lengugje

natural que en el dominio delaRI.
3.2.6. Resumen

La Tabla 3.4 indica una breve comparacion entre las diferentes colecciones de prueba

gue existen paralalengua persa.

Tabla 3.4: Comparacion de difer entes colecciones de documentos per sas

N° de Tamafio N° de

Corpus documentos (MB) temas Disponibilidad
Qavanin 177.089 25 15 no

ISRI 1.850 - 60 no

Mahak 3.007 - 216 si

Hamshahri (version original) 166.774 entexto 564 65 si

Hamshahri (version 1 CLEF2008) 166.774en XML 700 100 si

Hamshahri (version 2 CLEF2009) 318.000en XML 1400 50 si

Bijankhan - 149 - si
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Qavanin es e conjunto de las leyesy reglamentos aprobados por el parlamento
irani. Esta coleccion de documentos es de dominio especifico y su aplicacién esta muy
limitada. Bijankhan es un corpus lingistico que es mas apropiado paralainvestigacion
en el dominio de procesamiento del lenguaje natural en lalengua persa. Las colecciones
de ISRl y Mahak son muy pequefias y no estan construidas seguin las especificaciones
de TREC. Entre todas las colecciones de prueba en persa, el corpus Hamshahri es una
coleccion estandar que fue construida en 2007. Dos otras versiones (version 1 de
CLEF2008 y version 2 de CLEF2009) fueron creadas en 2008 y 2009 y desde entonces
se utilizan como una fuente de documentos persa para los investigadores de RI. La
coleccion de Hamshahri fue construida segun las especificaciones de TREC y su
tamano es relativamente méas grande que otras colecciones. Las dos Ultimas versiones
tienen alrededor de 320.000 documentos y 150 temas en formato XML con juicio de

relevancia

3.3. Tokenizacion del Texto Persa

Antes de hacer cualquier operacion sobre los documentos en un sistema de RI textual,
hay que determinar €l limite de palabras en el texto. Entonces, el proceso de andlisis
|éxico o tokenizacion es el primero paso arealizar en € procesamiento del texto. Esta
operacion consiste en la conversion de una secuencia de caracteres, el texto de los
documentos o consultas, en una secuencia de palabras o tokens, ya que las palabras y
frases identificadas en esta fase constituiran las unidades fundamentales sobre las que
deben trabagjar las etapas posteriores en un sistema de RI. En lengugjes artificiales la
definicién de lo que puede ser considerado un token puede ser precisa y definida sin
ambigiedad. En cambio, los lengugjes naturales muestran una amplia variedad y
muchos caminos para decidir sobre lo que puede ser considerado una unidad

computacional parallegar a un texto.

Un token es una palabra del texto, la dificultad radica en como se pueden
separar las palabras correctamente. Esta dificultad depende, en primer lugar, del idioma

del texto que presentara una serie de fenomenos lingtiisticos particulares a considerar.
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Habria que resolver claramente qué es una palabra. En la mayoria de los lenguajes
naturales un espacio en blanco o los signos de puntuacion son un limite de la palabra
pero no es € caso de la lengua persa. La lengua persa debido a sus morfologias
complgjas, diferentes formas de letras, uso o eliminacién de los espacios y € uso de
diversas formas de caracteres en una paabra, presenta muchas dificultades en la
identificacion de las palabras en un texto. No se podria decir que una palabra es una
cadena de caracteres con un espacio antesy después, sin duda €l tratamiento es un poco
mas complejo. Por gemplo, si consideramos €l texto siguiente (ver la Figura 3.4) en un
software del proceso de textos como Microsoft Word, el nimero total de las palabras

contadas es 67 palabras pero, en realidad, |as palabras significadas son 53.

DN 36 53 (e ) Ul s e AS A (o0 g gl Adla ) ) 0 e

(Ol (i gam ¢ Sl Ky sbaialen ) (o s s culils Jald aiil 5 0 (5 )50 ld Culs g
23k e (sl Abe ) via e b 5 saus
L Jolia adasl ) sl (slgdig ) o 8 el 3 (S G Seul | gla il g (o 58 Seul s L)

D e e (Soalin W osla GBlA 5 ol S

Figura 3.4: Un texto persa

Las palabras subrayadas estan separadas por un espacio blanco pero forman
una Unica palabra. Como ya indicamos (ver e Capitulo 2) a proposito de las
propiedades de |a lengua persa, los tokenizadores construidos para las lenguas tal como
inglés no pueden ser fiables para €l texto persa. La lengua persa necesita su propio
tokenizador que considere las caracteristicas especificas de la lengua para separar
correctamente las palabras del texto. La correcta segmentacion y separacion de las
palabras son muy importantes en un sistema de RI debido a que estas palabras seran

candidatas a ser adoptadas como términos de indice por e sistema.

Esta seccion se dedica a describir los esfuerzos y trabajos que se han

producidos sobra la tokenizacion del texto persa.
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3.3.1. Tokenizacién en € Proyecto Shiraz

El primer trabajo de tokenizacion fue un tokenizador desarrollado por Megerdoomian
(Megerdoomian, et a., 2000). La construccién de un tokenizador era parte del proyecto
Shiraz™. El tokenizador tiene dos sub-tokenizadores. El primero es un tokenizador de
bajo nivel que es independiente del lenguaje para separar los elementos textuales en
tokens basicos. La separacion de las palabras se hace segun los marcadores de
puntuacién o el espacio en blanco. El segundo, post-tokenizador, tiene informaciones
especificas del idiomay se aplica luego sobre |as palabras de salida del tokenizador de
bajo nivel. Los agoritmos de post-tokenizador se utilizan principalmente para unir
elementos de inflexion que han sido separados por e tokenizador al bajo nivel. Por
giemplo, como hemos indicado en la parte de la definicién de la lengua persa
considerando la forma final de un carécter entonces, una palabra se puede ser separada
por diferentes partes. En esta situacion, las diferentes partes se deben considerar juntos
por e post-tokenizador para formar una correcta palabra. El algoritmo de post-
tokenizador utiliza las reglas gramaticales y |os datos especificos de lalengua en forma

de tablas internas.
Observaciones

El hecho de que e tokenizador no es disponible en laWeb hace que no se pueda aplicar
al texto para hacer una evaluacion de los algoritmos construidos. Constatamos que la
lista de prefijos y sufijos separables que el post-tokenizador utiliza para volver a
colocar los morfemas separados no es completa. Otro punto a tener en cuenta es que €
post-tokenizador considera solo dos tokens consecutivos y después cada token se va a
comprobar con la lista de morfemas para poder unir los dos tokens. Mientras que en €l
texto persa hay, a veces, mas de dos tokens consecutivos que son dependientes entre

ellosy se deben considerar todos juntos. Ademas, se deben incorporar en el tokenizador

construccion de un prototipo de sistema que traduce texto persa a inglés. El proyecto seinicié en octubre
de 1997 y laversion final fue entregado el agosto de 1999. Este trabajo fue elaborado por €l laboratorio
de investigacion en computacion de la universidad del estado de nuevo México.
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las especificaciones para desambiguar los limites de lafrase y e reconocimiento de las

siglasy abreviaturas.

3.3.2. STeP-1

STeP-1 es un conjunto de herramientas en € ambito de procesamiento del lenguaje
natural elaborado por el laboratorio de investigaciones de procesamiento del lengugje
natural de la universidad de Shahid Beheshti de Teheran (Shamsfard, et al., 2010). Uno
de sus componentes tiene la funcion de hacer la tokenizacion y la correcta
segmentacion del texto. El enfoque propuesto combina métodos basados en
diccionarios y reglas gramaticales y convierte diversas formas prescritas de escritura a
una forma unica estandar. El tokenizador desarrollado determina los limites de las
palabras, reconoce los verbos de mlltiples partes, nimeros, fechas, abreviaturas y
algunos nombres propios. El tokenizador utiliza una base de datos que contiene 57.000
elementos incluyendo nombres, adjetivos, verbos, prefijos y sufijos organizados en

diferentes tablas. El tokenizador tiene las siguientes etapas.

1. Unificar la codificacion de caracteres. Algunas letras persas pueden codificarse
en Unicode persa o &rabe. En tales casos, en el primer paso se convierte todo €l
Unicode arabe a su Unicode equivalente en persa.

2. Dividir € texto de entrada debido a la posicion de los espacios en blanco y los
signos de puntuacion.

3. Separar los numeros (enteros o flotantes), fechas y letras inglesas del texto por
un espacio.

4. Ajustar los espacios arededor de los signos de puntuacion.

5. Reconocer los verbos, sustantivos y adjetivos. En este paso se comprueba el
token en e Iéxico. Si no est4 presente entonces se aplica algunos métodos de
lematizacion para eliminar los afijos y se verifica € lema en € Iéxico. Los
sufijos de verbos, signos plurales de los sustantivos y marcadores comparativos

de los adjetivos son algunos de los afijos que deben ser eliminado.
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6.

Reconocer abreviatura. Letras individuales en persa y en inglés se reconocen
como abreviaturas.

7. Reconocer numerosy palabras en inglés.

10.

11.

12.

Procesamiento de las palabras indefinidas. Puede haber todavia unas palabras
gue no han sido reconocidas en € mdédulo anterior. En este caso, hay dos
soluciones adternativas, lematizacidn o insertar espacios blancos. El tokenizador
solo elimina agunos afijos especificos limitados. Para las palabras méas
complgas e sistema utiliza un lematizador. El lematizador no solo elimina los
afijos pero también considera los cambios ortograficos durante la inflexion o
derivacion. La insercion del espacio blanco se efectlia cuando algunas cadenas
desconocidas pueden ser convertidas a unas palabras conocidas mediante la
insercion de espacios en lugares apropiados justo en €l limite de las pal abras.
Reescribir las palabras con diferentes ortografias o estilos en una Unica escritura
esténdar.

Convertir los espacios entre las partes de una palabra en un espacio corto (o
nada) para concatenar partes separadas de una sola palabra.

Reconocer los verbos de mltiples partes. Cuando las diferentes partes de un
verbo se deben considerar juntos.

Mangar las ambigliedades. Se trata de clarificar las ambigtiedades con la

particula verbal imperfectivay el marcador indefinido.

El componente de tokenizacion de STeP-1 fue comprobado, en primero, sobre

400 palabras. El rendimiento del tokenizador para distinguir correctamente las palabras

fue alrededor de 87%. La segunda prueba fue aplicado sobe un texto con 100 frases. El

texto contenia 80 afijos derivados, 61 prefijos verbales, 15 sufijos verbales, 10

acronimos y abreviaturas, 34 fechas y nimeros y 16 palabras concatenadas. El

rendimiento del sistema fue de 86,6% de éxito.

Observaciones

El lematizador utiliza una base de datos para hacer |a correcta segmentacion del texto.

La construccion de la base de datos es un trabajo enorme sobre todo si queremos

contener todo €l 1éxico persa. A pesar de €ello, € rendimiento no es muy alto. Debido a
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gue el algoritmo de lematizacion utiliza una base de datos, €l rendimiento deberia ser
mayor y eso se puede explicar que hay errores en la segmentacion de palabras
desconocidas para encontrar sus partes. Otros errores pueden ser debido a la fata de
|éxico y la dependencia de larga distancia entre las partes de los verbos compuestos. Es
decir, en el caso de los verbos compuestos, hay muchas palabras consecutivas que son
dependientes y se deben considerar junto para formar una sola palabra. A demas, la

eval uacion sobre solo dos textos no puede ser muy representativa.

3.3.3. Resumen

La Tabla 3.5 se resume los dos tokenizadores para € texto persa. Ambos algoritmos
deben mejorarse para poder hacer la correcta segmentacion del texto. El tokenizador de
STeP-1 tiene mas funcionalidad pero el proceso de tokenizacion es lento por €l hecho

de utilizar una base de datos.

Tabla 3.5: Tokenizadores del texto persa

. Uso de base Identificacién de numero, Identificacién de siglas y
Tokenizador de atos horay fecha abreviaturas
Proyecto no no no
Shiraz
STeP-1 si si si

3.4. PalabrasVaciasen Persa

En la RI, tradicionalmente un documento se indexa y se busca por palabras (Baeza
Yates, et a., 1999). Por definicion, las palabras vacias (stopwords, en inglés) son
palabras muy comunes que aparecen en el texto con frecuencia, pero no llevan la
informacion importante en términos de RI. Este conjunto de palabras se compone de
preposiciones, articulos, adverbios, conjunciones, posesivos, demostrativos,
pronombres, algunos verbos (por gemplo estar y ser, en espariol) y algunos nombres.
Las palabras vacias pueden afectar a la eficacia de recuperacion debido a una muy ata
frecuencia y tienden a disminuir &l impacto de las diferencias de frecuencia entre las
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menos palabras comunes. También pueden afectar a la eficiencia, lo que resulta en una
gran cantidad de procesamiento improductivo. Estas palabras supondrian tipicamente
una parte importante del indice si no se quitaran en el momento de la indexacién
(Frakes, et a., 1992), lo que permite reducir considerablemente e espacio de
almacenamiento de las estructuras generadas. En experimentos citados por Witten
(Witten, et al., 1999) dicho ahorro supuso en torno a un 25%, mientras en (Baeza-
Yates, et a., 1999) se habla de un 40% o incluso méas. Segun Kucera (Kucera, et al.,
1982), las diez palabras mas frecuentes en inglés representan entre el 20y el 30% delos

términos en un documento.

Por lo tanto, la identificacion de una lista de palabras vacias que contiene
dichas palabras para eliminarlas del procesamiento de texto es esencial para un sistema
de laRI. Lista de palabras vacias se puede dividir en dos categorias; independiente de
dominio y dependiente de dominio. Esta lista puede ser creada utilizando clases
sintacticas o mediante la estadistica de corpus, que es un enfoque mas dependiente de
dominio. También se puede crear usando una combinacion de las clases sintécticas y
estadisticas del corpus para obtener los beneficios de ambos enfoques (El-Khair,
2006).

En esta seccion se describe todos | os trabajos previos que llevaron aidentificar

las palabras vacias para €l texto persa.

3.4.1. PalabrasVaciaspor € ISRI

Como parte de una serie de investigaciones elaboradas por € ingtituto de investigacion
en ciencias de informacion en la universidad de Nevada, hay un informe técnico que
presenta una lista de palabras vacias en persa (Taghva, et al., 2003b). Para poder
identificar las palabras vacias, en primero, se construyé una coleccion de 1.850
documentos que ya lo hemos citado en € parte de corpus (ver la Seccién 3.2.2 ).
Basando en la distribucion de los términos en la coleccion, fue identificada una lista de
pal abras con altas frecuencias. Después, refiriendo alalista de palabras vacias de inglés

y al sentido comun de las palabras, fue editado manualmente el resultado para eliminar

63



Estado del Arte de la Recuperacion de Informacion en Persa

palabras que, aungue frecuente en la eleccién, no deben considerarse como palabras
vacias en una coleccion general. Entre las palabras vacias identificadas hay también 12
verbos considerados como palabras vacias verbales que estan mostrados en la Tabla
3.6. Lalistafinal contiene 155 palabras vacias que esta presentada en la Tabla 3.7. Para
facilitar la comprension alos lectores, la traduccion de palabras vacias se muestra en la
Tabla3.8.

Tabla 3.6: Palabras vacias ver bales identificadas por | SRI

Traduccidn en espafiol Verbos
hacer Qs
ser, estar O
hacerse, llegar a ser O
tener Gl
querer il 52
decir RS
dar aala
tomar BEPS
venir ol
poder ) g
encontrar, buscar sl
llevar sl

Observaciones

Lalista de palabras vacias de ISRI se deriva de una coleccion muy pequefiay como se
ha mencionado por los autores mismos, es relativamente corta e incompleta. Algunas
palabras fueron manualmente seleccionadas tomando como referencia la lista de
palabras vacias de inglés y considerando la semantica de la palabra. Por gemplo la
palabra “zus” [jenah] (lateral, en espafiol) que esta incluida en esa lista, se utiliza poco

en el texto persa pero se puede considerar semanticamente como una pal abra vacia.
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Tabla 3.7: Palabras vaciasidentificadas por 1SRI

ey

Lag e
Sy I\_ﬁu..c

sala

[l I -4
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e ls

P
=
Sl el
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Tabla 3.8: Traduccién en espafiol de las palabras vaciasidentificadas por |1SRI

Palabra Palabra  Palabra Palabra Palabra Palabra
otro cosa momento todavia otros, otras  ambos
fuera actual todo, toda durante sitio para
Casos quien perfectamente perfecto gemplo desde
parte, parcia asl que ahora asunto verdad o}
presente tipo nada como abajo aquello, aquella
mirada simismo juntoa opuesto posicién que

muy tu entonces tiempo interior en
diferente aqui sin Sl mismo grande con
antes ahi también tipo via en, a
ellos, ellas tal vez manera, modo  estos lateral s mismo
posible claro como asl sentido esto

sin excepto alguien lugar cualquiera en
reciente cuando nuevo acercade capaz uno, una
pasando lado sobre més por qué ra (marcado del objeto)
alguno, alguna  sdlo por supuesto  qué bajo y, e
base parte todavia igual debido a pero
mostrar mismo uso sin que entre ambién
declarar dia acto luego muchos hasta
completo hoy mas bien aquellos, aquellas  varios yo

otro, otra contra unos, unas s es més Nosotros
dado aunque hecho pasado especial d, ela
ahora tiempo pero hacia camino cada
también titulo es decir mucho(s) solo debe
deesto, deesta uno d, dla antes que ninguno esos
entre tal entonces usted, vosotros hay otro

no todo, toda s qué caso -
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3.4.2. PalabrasVaciasdel CorpusHamshahri

Ademas del corpus Hamshahri, los autores presentaron también algunas propiedades
estadisticas de lalengua persa (AleAhmad, et al., 2009). Una de las propiedades fue la
identificacion de las letras y palabras con alta frecuencia en el corpus. Entre las letras

identificadas solo hay una letra que tiene significado en la lengua persay es la letra

[va] (y, en espariol).

Tabla 3.9: Palabras de altas frecuencias en el corpus Hamshahri

Palabra Frecuencia Traduccion Palabra Frecuencia Traduccion
s 2.821.897 y, e sl 395355 para, por
» 2.141.883 en osiS 205.251 pais
4 1.878.546 a ws  137.895 hacer
Jb1.454.614 desde ,la 133.926 tiene
S 1173433 que 23S 124457 hecho
1.066.084 particulaverbal de imperfectivo ab 119.748 debe
I, 892.063 ra (marcador del objeto) JA  115.268 acuerdo
L 740.039 con 2,5 110.859 caso
o 329195 es0, esa &l 109.628 aquellos
<o 306.437 uno AL 107.346 ser, estar
W 258.762 signo plural Ol 196.958 Iréan
o 1.061.288 este, esto, esta U 132,024 Teheran
<l 914.627 es wlsa 111.861 querer
s 573.600 signo plural + ezafe Olsie 89.285 titulo
355 284.184 ser, estar (derivado) Jl X 83671 informe
sl 275.384 ser, estar (derivado) el 76.267 declara
LA 265.807 S mismo b 71572 politica
1S 245.644 hecho Aail 69.139 hecho
Jws  203.846 afio A 68.524 son
S 188.752 hacer (derivado) aixX  68.219 pasado
€ 183.903 dijo - - -
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La Tabla 3.9 muestra los términos de alta frecuencia en e corpus Hamshahri
con sus traducciones en espafiol y esta ordenada de acuerdo con el nimero de letras que

se encuentra en la palabra.
Observaciones

Entre las 50 letras y palabras de alta frecuencia en e corpus, hay 41 palabras
significativas. Las paabras, por ggemplo como ~L [siasi] (politica, en espafiol), a
pesar de sus atas frecuencias en el corpus no se pueden considerar como palabras
vacias. Estas palabras son dependientes del dominio y por lo general no son palabras
vacias. En e conjunto de esta coleccion existe también un archivo con mas de 800
pal abras. Este archivo contiene los términos mas frecuentes en la coleccion que también
incluye los signos de puntuacion y otros términos que no pueden ser considerados como

pal abras vacias.

3.4.3. Palabras Vaciasdel CorpusMahak

Otro trabajo similar es la identificacidn de palabras con alta frecuencia en la coleccién
Mahak (Esmaili, et a., 2007). Esta lista solo contiene 35 palabras que, dado sus
significados, pueden ser consideradas como palabras vacias. En la Tabla 3.10
presentamos todas las palabras y ponemos la traduccion en espafiol para facilitar la

comprension alos lectores.

Observaciones

La identificacion de palabras vacias del corpus Mahak esta basada en la alta frecuencia
de palabras en la coleccién. El corpus es muy pequefio (3.007 documentos) y la lista

obtenida es muy corta e incompleta para poder ser utilizado de forma general.
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Tabla 3.10: Traduccion de las palabras de alta frecuencia en el corpus Mahak

Palabra Traduccion Palabra Traduccion Palabra Traduccion

s vy, e L nosotros S8 también

2 en ~ ambos 4 en

L a 4 cada Jw  afio

Sl desde L o as fue

4 que s dos J8  trabajo
L con o) eso, este a5l ser, estar
1o ra(marcador del objeto) Gl oes Ll pero

o eso, esa 2 S Hacer(derivado) Ay dar

S uno <X dijo Jsy dia

> en ss €, dla bl vista

A% ser, estar (derivado) 35 s mismo X s
U hasta sAd ser, estar

3.4.4. LalistadePalabrasVaciaspor Davarpanah

La dltima lista de palabras vacias fue creada por Davarpanah (Davarpanah, et d.,
2009). Esta lista es una agregacion de dos listas de palabras vacias, una basada en el
dominio y laotraen el corpus. En primero, un conjunto de 248.552 palabras fue creado
por e procesamiento de 63 articulos textuales extraidos de 12 diferentes revistas de
piscologia, educacion, biblioteca y ciencias de la informacion. Después, una lista de
1.291 palabras fue construida considerando la funcién sintactica y frecuencia de cada
palabra. De acuerdo con la recomendacion de expertos, los términos potenciales de
indexacion o busqueda fueron eliminados y se quedd una lista de 746 palabras. En la
siguiente etapa, fue construida una lista de 758 palabras de alta frecuencia (més de
20.000 ocurrencias) utilizando € corpus Hamshahri. Por lo tanto, una comprobacion
manual se hizo para eliminar las palabras que no pueden ser consideradas como
pal abras vacias convencionales. La lista obtenida como la segunda lista ha tenido 422
palabras. Finalmente, las dos listas se agregaron juntas para generar la lista definitiva.
Después de eliminar 246 palabras comunes entre las dos listas se quedan 922 palabras

incluyendo también las palabras vacias verbal es.
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Observaciones

Los elementos de la primera lista fueron identificados de una coleccion muy peguefia
de sdlo 63 articulos textuales. El criterio de la seleccion de la segunda lista era la alta
frecuencia de méas de 20.000 sin justificar este limite en el nUmero de ocurrencias. Es
evidente que la elaboracion de esta lista es manual y los expertos combinan las pal abras
vacias ya identificadas para extender la lista de palabras vacias. Por gjemplo la palabra
4S ol )l Jaz in ke] (cual o cuyo, en espariol) se encuentra en la lista definitiva que es la
combinacién de tres palabras vacias ya incluidas en la lista final. Estas palabras son )
[az] (desde) + ¢! [in] (este) + 4S [ke] (que).

3.4.5. Resumen

La Tabla 3.11 resume lo conjunto de palabras vacias persas ya identificadas por

diferentes grupos de investigacion.

Tabla 3.11: Lista de palabras vacias en persa

e vatias s b Wetodo de dentficacion

ISRI 155+12(verbos) altafrecuencia en la coleccion + manual
Hamshahri 41 atafrecuenciaen el corpus

Mahak 35 dtafrecuenciaen el corpus

Davarpanah 922 atafrecuenciaen € corpus+ semantico + manual

Laidentificacion de listas de palabras vacias persas y disponibles se basaen la
alta frecuencia de palabras en unas colecciones de textos. Hay algunas que son muy
cortas e incompletas y otras que fueron construidas manualmente considerando €l
significado de la palabra. Sin embargo, el uso de una Unica lista de palabras vacias a
través de diferentes colecciones de documentos persas podria ser perjudicia para la
eficacia de recuperacion en un sistema de RI. Por le tanto, es preferible poder derivar

una lista de palabras vacias para una determinada coleccion. Esta es la razon por la que
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se propone en el capitulo 5 un método automatico para identificar las palabras vacias

parasistemas de Rl en persa.

3.5. Algoritmosde Lematizacion parala Lengua Persa

Una caracteristica del lenguaje humano es la de que un mismo concepto puede ser
formulado de maneras diferentes, que denominaremos variantes (Jacquemin, 1999).
Esto supone que a la hora de la comparacion de documentos y consultas nos podemos
encontrar con que aun refiriéndose a conceptos equivalentes, al menos desde € punto
de vista de un sistema de RI, puedan no producirse correspondencias debido a que
ambos estén empleando términos diferentes (Hull, 1996). Para minimizar en lo posible
el impacto de estos fendmenos, 1os sistemas de RI recurren a técnicas de lematizacién
(stemming, en inglés) implementadas mediante herramientas denominadas |ematizador

(stemmers, en inglés).

La lematizacion consiste en la obtencién de la raiz de las palabras, de forma
gue el proceso de indexacion se lleve a cabo sobre ellas en lugar de sobre |as palabras
originales. Asumiendo que dos palabras que tengan la misma raiz representan €l mismo
concepto, esta técnica permite a un sistema de recuperacion de informacién relacionar
términos presentes en la consulta y en los documentos que pueden aparecer bajo
diferentes variantes morfologicas. Si bien el objetivo principal de la lematizacion es el
de reducir las diferentes formas lingisticas de una palabra a una forma comin o lema,
y asi facilitar el acceso a la informacion durante el posterior proceso de busgueda,
paraelamente se estd reduciendo € numero de términos de indexacion es decir €l
espacio de amacenamiento, aumentar las tasa de recuperacion (recall, en inglés) y la

velocidad del proceso de busgueda.

En el campo dela Rl se han realizado muchos experimentos para determinar el
valor de la lematizacién en el proceso de la recuperacion. Hay una variedad de los
métodos para construir un lematizador. El algoritmo extensamente usado de Porter
(Porter, 1980) es un sistema basado en las reglas, que quita de una manera iterativa los

sufijos. El algoritmo del Porter no garantiza la forma correcta de las palabras que se
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producirdn después de lematizacion. Sin embargo, su algoritmo es consistente y se
demuestra que aumenta la recuperacion hasta 15%. Kraaij (Kraaij, et al., 1995) ha
demostrado que el algoritmo de Porter comprime el vocabulario del indice por e 43%
en el texto inglés.

La lematizacion parece, en consecuencia, fuertemente dependiente del idioma
en que se encuentran documentos y consultas, de manera que resulta dificil aplicar
algoritmos disefiados para un idioma a informacién en otra lengua diferente. No
solamente los sufijos y raices son diferentes, sino que la forma en que aquellos se
adhieren a estas es distinta. No obstante, se han propuesto sistemas elementales de
lematizacion que son bésicamente independientes del idioma. Este es el caso de n-
grams y, en buena medida, de s-stemmers, aungue éstos requieren alguna pequefia

adaptacion.

En cuanto a la lengua persa, fueron construidos algunos lematizadores cuya la
mayoria son analizadores lingulisticos utilizando la estructura de palabras y reglas
morfologicas de la lengua. La siguiente seccion estd dedicada a describir todos los

trabaj os previos en la construccion de algoritmos de lematizacion.

3.5.1. Lematizador Bon

Bon es uno de los primeros lematizadores desarrollado por e departamento de
ingenieria de informética de la universidad tecnologia Amir Kabir de Teheran
(Tashakori, et al., 2002). Bon, es un lematizador iterativo basado en el sufijo més largo
similar al lematizador desarrollado por Lovins (Lovins, 1968). Un lematizador iterativo
basado en €l sufijo méas largo elimina la cadena mas larga posible de caracteres de una
palabra de acuerdo con un conjunto de reglas. Este proceso se repite hasta que no se
pueda quitar mas caracteres. Después de que se han eliminados todos los caracteres,
puede que la raiz restante no sea correcta. Para controlar este error, Bon utiliza €l
método de re-codificacion. Esta técnica es una transformacion de contexto sensible de
laforma AxC — AyC donde Ay C especifican el contexto de latransformacion, x es la

cadena de entrada e y es la cadena transformada. En el procedimiento de Bon, € &fijo
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se elimina de acuerdo con un conjunto de las reglas gramaticales de la lengua ya
preparado y utilizando tres bases de datos (raices de la lengua persa, infinitivos y
Mokassar™4).

Este lematizador tiene dos procedimientos principales. En cada uno, la palabra
se verifica muchas veces buscando en | as bases de datos. Paraevaluar el lematizador, se
considero una pequefia coleccion de 450 documentos cortos y 32 consultas. Las
medidas de precision y exhaustividad fueron calculadas utilizando un modelo booleano
de recuperacion. La Tabla 3.12 muestra los valores promedios de precision y
exhaustividad sobre todas las consultas con y sin del uso de lematizador (Tashakori, et
al., 2002).

Tabla 3.12: Comparacion de la eficacia derecuperacion del lematizador Bon

Experimentos Exhaustividad Precision
Sin lematizador 0,3595258 0,8974702
Uso de lematizador 0,5421372 0,8397220

Observaciones

La evaluacion fue verificada utilizando una pequefia coleccion (450 resimenes de
articulos) de documentos que puede no ser muy representativa. Aungue notamos un
aumento de la tasa de exhaustividad, hay un ligero descenso de precision. El
lematizador es fuertemente dependiente de base de datos es decir que, desde €
principio, para buscar € lema de una palabra hay que mirar en diferentes bases de datos
y tal vez al final, el lema no sera encontrado. Eso se explica una vez que € lematizador
se haya eliminado todos |os caracteres, es posible que & lema obtenido no sea siempre
correcto porque hay muchas excepciones para hacer reglas de lematizacion. Asi que, el

tiempo del proceso de lematizacion es demasiado largo y sobre todo no se recomienda

14 Mokassar son aguellos sustantivos en la lengua arabe que tienen formairregular de plural y algunos de
ellos se utilizan en persa.
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la aplicacion de este algoritmo para los procesos en linea. Ademas, la implementacién
del algoritmo depende de la construccion de tres bases de datos, 10 que representa un
trabgjo considerable y los elementos de la base de datos de Mokassar no son muy
claros. Hay que guardar todas las palabras de Mokassar de la lengua arabe o bien las
gue son més utilizadas en la lengua persa. Un inconveniente a tomar en cuenta es que

este lematizador no esta disponible a publico.

3.5.2. Lematizador de | SRI

El lematizador desarrollado por e ingtituto de investigaciones en ciencias de
informacion de la universidad de Nevada (Taghva, et a., 2005) es similar a
lematizador de Porter (Porter, 1980) ya que ambos estan basados en la morfologia de la
lengua. Ambos lematizadores buscan ciertos sufijosy utilizan las multiples fases que se
conforman con las reglas del apilamiento de sufijo (suffix stacking). Ademas, fijan un
limite inferior en el nimero de caracteres para considerar que se ha conseguido laraiz.
Sin embargo, hay diferencias importantes, por eemplo, e lematizador de Porter
identifica patrones de consonantes y de vocales para estimar e contenido de
informacion. En persa, muchas vocales habladas no se escriben, asi que el |ematizador
no puede contarlas. Por lo tanto, el lematizador de ISRI utiliza la longitud minima para

buscar laraizy €l valor delalongitud minimaesigual atres (Taghva, et a., 2005).

El primer paso del algoritmo es encontrar una sub-cadena terminal de la
palabra de entrada que esté en lalista de los sufijos. Esta lista de sufijos fue elaborada a
mano basada en la gramética de la lengua persa. Si hay varios sufijos en una palabra, €l
lematizador elige €l sufijo més largo que dgjaria unaraiz con tres 0 mas caracteres. Para
determinar qué sufijo termina la palabra de entrada, € lematizador utiliza una méaquina
de estado finito (DFA, Deterministic Finite Automata). Cada estado es un estado de
aceptacion. La DFA se codifica como una matriz bidimensional. Las filas representan

los estados y |as columnas representan las letras de entrada.

El lematizador fue evaluado utilizando una pequefia coleccion de documentos

(corpus de ISRI citado en €l parte de corpus, ver la Seccion 3.2.2). Se utilizd6 modelo
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espacio vectoria para observar €l efecto del lematizador sobre las valores de precision
y exhaustividad. La evaluacion de lematizador fue mediante la comparacion entre los
valores de precision y exhaustividad en dos casos. El primero sin aplicar € lematizador
y e segundo con la aplicacion del lematizador y también con la eliminacién de las
pal abras vacias. Recordamos que una lista de 155 palabras vacias fue identificada por €l
ISRl (ver la Seccion 3.4.1). Para ver mejor el rendimiento del lematizador ponemos en
la Figura 3.5 la curva de precision-exhaustividad segin los resultados obtenidos
(Taghva, et al., 2005).

1
0.9
0.8
0.7
= = Sin lematizador
c 06 y supresion de
O .
B N palabras vacias
5 0.5
(] \\
T 04 1N
\\ Uso de
0.3 ~ lematizador y
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- ’
0.2 =S palabras vacias
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0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Exhaustividad

Figura 3.5: Curva de precision-exhaustividad del lematizador de | SRI

Observaciones

L os resultados obtenidos revelan que el uso de lematizador mejora la recuperacion y la
media de precision aumenta alrededor de 18%. Este algoritmo no considera los prefijos
ni todos los signos plurales de la lengua persa. Los plurales irregulares (Mokassar)
tampoco estan considerados en la implementacion del algoritmo. La longitud minima

delaraiz esigua a3, pero algunas palabras en persa pueden tener solo dos letras. Por
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gjemplo, la palabra >~ tiene dos caracteres y significa “limite” en espafiol. Parece que la
lista de los sufijos no esta completay hay que elaborarla considerando todos los sufijos

posibles. De nuevo, este lematizador tampoco esta disponible a puablico.

3.5.3. Perstem

Perstem es un lematizador y analizador morfoldgico ligero desarrollado por Jon
Dehdari del departamento de linguistica de la universidad del estado de Ohio
(Jadidingjad, et a., 2009). Esta escrito en Perl y utiliza una serie de sustituciones de
expresiones regulares para separar morfemas flexivos de la raiz. La palabra entrada se
asigna isomorficamente a un formato interno de romanizacion para € rendimiento y la
consistencia interna. En primero, la palabra se busca en una tabla de dispersiéon (hash
table) y si la palabra corresponde a una clave entonces la salida es su valor asociado y
no se producen sustituciones de expresiones regulares. Este paso preliminar de la
utilizacion de una tabla hash sirve para multiples propositos. El primer propésito es
acelerar el tratamiento de las palabras muy comunes en el texto. El valor asociado a
estas palabras es una cadena vacia. Otro objetivo de la tabla hash es ayudar a lematizar
las palabras plurales irregulares. El tercer objetivo es eliminar las palabras vacias que
tienen una cadena vacia como el valor asociado. El propdsito final de la tabla hash es
corregir algunas palabras que han conseguido una incorrecta raiz por las expresiones
regulares. El lematizador Perstem tiene actualmente cerca de 50 reglas de sustituciones

de expresiones regulares.

Con € fin de investigar la efectividad de Perstem, se llevd a cabo dos
experimentos diferentes utilizando el mismo modelo de recuperacién. En primer lugar,
fue indexaday recuperada una parte del corpus Hamshahri, utilizando el buscador Indri
(Metzler, et a., 2004) sin aplicar Perstem. En segundo lugar, se aplico Perstem a todos
los documentos y consultas y se cred unos nuevos corpus y consultas lematizados.
Después, EI mismo método de indexacion y de recuperacion utilizando Indri fue
aplicado sobre el corpus lematizado. La Tabla 3.13 compara la eficacia de estos
experimentos en CLEF2009 (Jadidingjad, et al., 2009) (Ferro, et a., 2009).
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Tabla 3.13: Comparacién derendimiento de Perstem

Experimentos Relevantes - Recuperados Exhaustividad MAP

Sin Perstem 2.670/ 4.464 0,5981 0,1964
Uso dePerstem  3.820/4.464 0,8557 0,3762

Observaciones

Al contrario de lo que sucede con los anteriores, este lematizador esta disponible al
publico y se puede descargar desde la pagina Web del autor™. La evaluacion de
Perstem fue redlizada sobre 23.536 documentos agrupados donde hay 19.072
documentos no relevantes y 4.464 documentos relevantes utilizando 50 consultas. Las
comparaciones entre los dos experimentos muestran que Perstem mejora tanto la
precision como la exhaustividad. Hay un aumento del 43% en la exhaustividad y 91%
en la medida promedio de precision (MAP). Debido a las muchas excepciones en la
gramética persa, parece que las 50 reglas de sustituciones de expresiones regulares no
son suficientes y se tendran que afiadir més reglas gramaticales a los agoritmos y
también considerar las palabras ambiguas en la construccion de tablas hash. Hemos
verificado e codigo fuente del lematizador y constatamos que podemos mejorar la
efectividad de Perstem efectuando unas modificaciones. Por gemplo, considerando
algunos signos de sufijos plurales érabes que se utilizan por 1o genera en la lengua

persa.

3.5.4. Lematizador de Estahbanati

Otro algoritmo de lematizacion fue propuesto por Estahbanati (Estahbanati, et al.,
2011). Este lematizador es el mismo que el de ISRI (ver la Seccién 3.5.2 ) con la

diferencia de que se utiliza una base de datos para guardar las excepciones con € fin de
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disminuir la tasa de error. La funcion de la base de datos es mejorar €l lematizador
cuando se producen las siguientes excepciones. En primer lugar, hay algunas palabras
gue son estructuralmente similares aotras y que no deben ser utilizadas como prefijos o
sufijos de lematizador. En segundo lugar, hay algunas palabras en plura llamado
Mokassar, o plurales irregulares, para las cuales no existen normas para determinar sus
raices. En tercer lugar, la base de datos contiene las palabras que tiene menos de tres
letras. La implementacién del algoritmo es también la misma que ISRI y se utiliza una
maguina de estados finitos donde la aplicacion incluye un lematizador de sufijosy otro
de prefijos. El lematizador de sufijos tiene 15 estados y mientras que el lematizador de

prefijos tiene solo 2.

El método de recuento de errores se utiliza para evaluar e rendimiento del
algoritmo. La coleccion de prueba contenia solo 5 documentos de internet con 927
palabras. En la Tabla 3.14 podemos ver los resultados de esta primera fase de

experimentos que no se utilizala base de datos (Estahbanati, et al., 2011).

Tabla 3.14: Resultados del primer algoritmo de Estahbanati

N° de Total Resultados Resultados Porcentaje de
prueba palabras correctos incorrectos resultados correctos
1 41 33 8 80,50

2 89 76 13 85,40

3 120 97 23 80,87

4 130 108 22 83,07

5 547 492 55 89,94

En la segunda fase de experimentos se aplica también la base de datos en €l
funcionamiento del agoritmo y utilizando e método de recuento de errores sobre 4
documentos. En la Figura 3.6 tenemos la comparacion entre los dos algoritmos
(Estahbanati, et a., 2011).
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Figura 3.6: Compar acién de dos algoritmos de Estahbanati

Observaciones

Aungue es posible evaluar € lematizador contando los nimeros errores que se
producen durante el proceso de lematizacion, en e ambito de recuperacion de
infformacion es mas significativo de proceder a las medidas de precision y
exhaustividad de las consultas para ver el comportamiento del lematizador con los
documentos. Aun suponiendo el método de evaluacion de recuento de errores, hay que
probar con mucho mas documentos para poder |legar a una conclusion. Admitiendo los
resultados obtenidos, € promedio de los resultados correctos sin utilizar la base de
datos es 85,68% y €l uso de la base de datos es 96,83%. Podria ser que los errores, en €l
primer algoritmo, se deban a las palabras no verbales que son estructuralmente
similares a los verbos o debido a las palabras cuyos lemas son de menos de tres letras.
El hecho de utilizar la base de datos se nota ya que la tasa de errores disminuye, pero de
este modo, el algoritmo depende de la base de datos. Los errores, en este caso, pueden
ser debidos a que e analizador linguistico no puede detectar e tipo correcto de las
palabras.
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3.5.5. Lematizador de SECE

Otro algoritmo de eliminacion de afijos fue propuesto por SECE (School of Electrical
and Computer Engineering) de la universidad de Teheran (Rahimtoroghi, et a., 2010).
Este lematizador utiliza la estructura de palabras y reglas morfolégicas del idioma para
reconocer € lema de una palabra. Se compone de 33 reglas para la descripcion del
algoritmo de lematizador donde |as reglas estan escritas sobre la base de la morfologia
de lalenguay la estructura de la derivacion de palabras. Este algoritmo sbélo se ocupa
de eliminar los sufijosy trata los sustantivos, adjetivos y adverbios. Los autores piensan
gue los sufijos son mas predominantes que otras formas en la morfologia de la lengua
persa 'y que la mayoria de las consultas en un sistema de RI solo contienen nombres,

adjetivosy adverbiosy no verbos.

La evaluacion se hizo mediante el corpus Hamshahri utilizando 50 consultas y
el modelo probabilistico de recuperacion de informacion Okapi BM25 (Robertson, et
al., 2000). Los experimentos muestran una reduccién del tamario de indice por € factor
de 6% y las medidas de precision y exhaustividad estan en la siguiente Tabla 3.15
(Rahimtoroghi, et a., 2010).

Tabla 3.15: Resultados obtenidos por €l lematizador de SECE

Medidas Sistema de RI sin lematizador Sistema de RI con lematizador
MAP 0,4031 0,4224
Exhaustividad 0,8592 0,8656

Observaciones

Los resultados demuestran que la aplicacion del lematizador aumenta el promedio
medio de precision en un 4,78% y la exhaustividad €l 0,74%. Estos resultados parecen
ser bajos porque el algoritmo de lematizador solo tiene 33 reglas de lematizacién y no
trata los verbos. Hay que considerar mucho més reglas gramaticales y también las
excepciones para la construccion de lematizador en persa. Otro punto débil del

lematizador es que no consideralos prefijos.
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3.5.6. Resumen

La mayor parte de los lematizadores que hemos analizados estan basados en reglas
similares a algoritmo de Porter. Este enfoque de algoritmo elimina el prefijo o sufijo de
acuerdo con un conjunto de reglas gramaticales. Hay algunos agoritmos que son
lematizadores ligeros que tratan solo los sufijos y los signos plurales. Hay otros que son
mas completos que tratan también los verbos y utilizan una base de datos para las
excepciones. La mayoria de estos lematizadores fueron evaluados usando un
subconjunto limitado de palabras o un corpus limitado y los métodos de evaluacion
eran diferentes. Desgraciadamente, no tenemos acceso a las fuentes de todos estos

algoritmos para poder comprobarlos sobre la misma coleccién de documentos.

La eficacia de un algoritmo de lematizacion se debe evaluar en un sistema de
IR utilizando las medidas estandares (como la precision y la exhaustividad). A
continuacion, detallamos en la Tabla 3.16 las ventgjas y las limitaciones de cada
algoritmo. Los resultados que tenemos no pueden ser considerados en una comparacion

absoluta, sino mas bien como una comparacion relativa.

Tabla 3.16: Comparacion entre diferentes lematizador es per sas

Algoritmosde lematizacién  Ventajas Limitaciones
sufijosy prefijos alto tiempo de proceso

Bon pluralesirregulares construccion de 3 bases de datos
verbos

no mangjar pluralesirregulares
no manejar todos signos de plural
no quita el prefijo

no detectar el lemacon 2 letras

ISRI sufijos

sufijosy prefijos no manejar todos signos de plural

Perstem construccion de tablas internas

no todos prefijos

alto tiempo de proceso

no detectar todo tipo de palabras
construccion de bases de datos de las
excepciones

Estahbanati sufijosy prefijos

no trata los prefijos

SECE sufijos no trata los verbos
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3.6. LosModelosde Recuperacion de I nformacion

El objetivo de cualquier sistema de RI es la necesidad de determinar qué documentos
son relevantes y cudles no, siendo necesario un algoritmo que realice la clasificacion de
los documentos. El algoritmo actuara de acuerdo a una serie de premisas para evaluar
gué es relevante y qué no lo es, de manera que diferentes conjuntos de premisas
determinan diferentes modelos de recuperacion de informacion. La diferencia
fundamental entre los distintos modelos de recuperacion de informacidn existentes se
basa en la forma en que se define e implementa en ellos e concepto de relevancia. Es
necesario establecer de antemano las premisas que debe cumplir un documento para ser
relevante para una consulta dada. Distintos conjuntos de premisas nos proporcionan

distintos model os de recuperacion de informacion.

Los tres modelos clasicos de IR son € modelo booleano, vectorial vy
probabilistico (Baeza- Y ates, et al., 1999). En el modelo booleano los documentosy las
consultas estén representadas por conjuntos de términos indice (Van-Rijsbergen, 1979).
En e modelo vectoria, los documentos y las consultas estan representados como
vectores en un espacio t-dimensional (Salton, et al., 1988). Por ello, € modelo se
denomina algebraico. En e modelo probabilistico, la herramienta para la modelizacion
de los documentos y la consulta se basan en la teoria de la probabilidad (Robertson, et
al., 1976). Los modelos de recuperacion de informacion han ido evolucionado
partiendo de teorias iniciales ya han sido extendido para lograr una mejor eficienciay
precision. Un modelo de RI es evaluado de acuerdo a su capacidad para identificar los
documentos relevantes y eliminar de la respuesta aguellos que no o son. La proporcién
de documentos que son recuperados frente al nimero de documentos que se cree que
son relevantes se llama eficienciay, mientras que el factor de pertinencia o precision se
basa en la porcion de documentos recuperados que son realmente relevantes (Swanson,
1988).

Baeza-Yates (Baeza-Yates, et a., 1999) distingue principamente dos
divisiones importantes dentro de dichos modelos para redlizar la tarea de
recuperacion Adhoc y filtrado de documentos, que son: los modelos clésicos y los

modelos estructurados. A los modelos clasicos representan los tres model os booleano,
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vectorial y probabilistico que son la base muchos otros. Entre los model os estructurados
encontramos las listas no coincidentes y el modelo de nodos proximos. La Figura 3.7
muestra gréficamente una taxonomia completa de los modelos como de sus

extensiones.

En esta Ultima parte del capitulo se describe los trabajos previos sobre la
aplicacion de los modelos de RI en documentos persas. De hecho, todos estos model os

son aquellos que se han creados alo largo del tiempo para otros idiomas como € inglés.

Teoria de Conjuntos:

e  Conjuntos Difusos
. Booleano Extendido

Modelos Clasicos: Algebraico:
e  Booleano »| Vectoria Generalizado
. Vectorial . LSI: Indexacion Semantica L atente
. Probabilistico e  RedesNeuronaes
Recuperacion:
e Adhoc Probabilistico:

. Filtrando

. Redes de Inferencia

Modelos estructurados: . Redes de Confianza

T el . Listas no Coincidentes
area . Nodos Préximos
usuario

Navegando
. Plana

(Browsing)
\A e  GufaEstructurada
. Hipertexto

Figura 3.7: Taxonomia delos modelos de Rl (adaptada de Baeza-Y atesy Ribeiro-Neto, 1999)

3.6.1. Modelo Difuso

El sistema de RI en persa basando en lalégica difusa (Fuzzy logic) llamando “FuFalR”
fue realizado por Nayyeri (Nayyeri, et al., 2006) del departamento de eléctrica y
informatica de la universidad de Teheran. En 1965, Lotfi A. Zadeh (Zadeh, 1965), un
matematico estadounidense de origen irani, public6 un documento en donde por
primera vez se menciona €l término “Fuzzy Logic”, conocida en la lengua espafiol
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como “logica difusa’. En recuperacion de informacién se ha propuesto el método de RI
difusa basado en la teoria de conjuntos difusos para mejorar la desventaja del modelo
|6gico booleano que no puede mangjar informacion ambigua e imprecisa. Un conjunto
difuso, es un conjunto que puede contener el ementos de forma parcial. Es decir que la
propiedad x € A puede ser cierta con un grado de verdad. Se mide esta posibilidad de
pertenecer (0 pertenencia) con un nimero u,(x) entre 0 y 1, llamado grado de
pertenenciade x aA. Si es 0, x no pertenece a A, sl es 1 entonces x € A completamente
ys 0<pu,(x) <1, xpertenece a A de una manera parcial. Un subconjunto A de B se
caracteriza, por tanto, por esta funcion de pertenencia u,, de B en [0,1]. Es preciso fijar
el conjunto B para definir la funcion u, que a su vez define A. Por eso se habla de
subconjunto difuso y no de conjunto difuso. Notese que u, €s una proposicion en el
contexto de la logica difusa, y no de la légica usual binaria, que sdlo admite dos
valores. cierto o falso. La recuperacion de informacidén implica considerar dos
conjuntos finitos, un conjunto de los términos de indice reconocidos

X = {xq, x5, ..., X, } Y Un conjunto de documentos relevantes Y = {y;, va, ..., Ym }-

En la recuperacion de informacién difusa, la relevancia de los términos de
indice a los documentos individuales se expresa mediante una relacion difusa R = X x
Y —{0,1} de tal manera que € valor de pertenencia (x;,y;) especifica para cada
x; €EXYyy; €Y el grado de relevancia del término de indice x; a documento y;. El
valor de pertenencia aln se puede calcular fécilmente con parametros clésicos de RI
como tf /idf (frecuencia del término/ frecuenciainversadel documento). En este trabajo,

se ha utilizado la siguiente formula para el calculo € valor de pertenencia:

fra ____idf(®)
maxy, (fo,a) - maxe, (i (0)

pe(d) = (3.1

donde u.(d) es e vaor de pertenencia de documento d en e conjunto difuso del
término t. fi4 representa la frecuencia del término t en el documento t. max;, (ft,,q) €S

la frecuencia maxima para cualquier término en el documento d. idf (t) o la frecuencia

inversa del documento representa la porcién de la coleccion que contiene el término t.
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Eso se calcula como log(%) + 1, donde N es el nimero de documentos en la coleccion

y n es el nimero de documentos con €l término t.

Para evaluar el rendimiento del sistema, una comparacion fue establecida entre
este modelo y €l modelo clasico de espacio vectoria con esguema de ponderacion
Lnu.ltu (Salton, et al., 1986). El sistema de ponderacion Lnu.ltu es uno de los mas
eficaces sistemas de ponderacion para el modelo de espacio vectorial. En el esqguema de
ponderacion Lnu.ltu, los documentos se ponderan con Lnu y la consulta del usuario se

pondera con Itu que se calcula como sigue:

1 + log(tf)
1+ log(average(t
Lnu = g( ge( f)) - (3.2)
(slope X N.U.T) + (1 — slope) X pivot
In(tf) + 1.0 x InY
ltu = L (3.3)

(slope X N.U.T) + (1 — slope) X pivot

tf esla frecuencia del términos, N es el nimero de los documentos en toda la coleccion,
n es el nimero de documentos en los que ocurre € término y N.U.T se el nimero de
términos Unicos dentro del documento especificado. Sope y pivot son variables
constantes que se utilizan en este método y se llaman normalizacién pivotada. El pivote

constante es el nimero promedio de términos singulares en e conjunto de coleccion.

La evauacion de este modelo se hizo utilizando los documentos de la
coleccion de Hamshahri. En la Figura 3.8 se muestra los resultados obtenidos

aplicando e modelo difuso y espacio vectorial (Nayyeri, et a., 2006).
Observaciones

Para la evaluacion del modelo, se han considerado sélo 30 consultas y la medida de la
precision sobre los 20 primeros documentos recuperados sin tener en cuenta del valor
de exhaustividad. Es preferible considerar mas consultas y medir los valores de
precision y exhaustividad sobre todo e conjunto de documentos recuperados para
realizar un juicio sobre e rendimiento del modelo. Pero basdndose sobre la
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comparacion de estos resultados obtenidos, podemos decir que e rendimiento del
modelo difuso aplicado a los documentos persas es mejor que e modelo de espacio

vectorial.
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Figura 3.8: Precisién del modelo FuFalR en contra de espacio vectorial, tomado de (Nayyeri, et al., 2006)

3.6.2. Modelodd Lenguaje

Otro modelo aplicado a la recuperacion de informacion en persa se basa en la
aplicacion de técnicas de los model os de lenguaje propuesto por ISRI de la universidad
de Nevada (Taghva, et al., 2004). EI modelo de lenguagje estadistico se utilizd por
primera vez por Andrei Markov'® para modelar secuencias de letras en la lengua rusa.
Los modelos de lenguaje ya se han aplicado con éxito para e procesamiento del
lenguaje natural, reconocimiento automético de habla y RI, asi como a muchos otros

ambitos (Hiemstra, 2000).

18 Andréi Andréyevich Mérkov (14 de junio de 1856 - 20 de julio de 1922) fue un matemético ruso
conocido por sus trabajos en la teoria de los nimerosy la teoria de probabilidades.
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Una manera de entender el modelado del lengugje estadistico es concebir €l
problema de recuperacion de documentos en términos de la teoria de informacién
(Zhai, et a., 2001) (Chen, 1996). De acuerdo con este punto de vista, €l proceso de
recuperacion equivale a la decodificacion de un documento transmitido a través de un

flujo de informacién como seilustra en la siguiente Figura 3.9.

Documento M odelo de coincidencia Consulta

A 4
v

de consulta

Figura 3.9: Recuperacion segun la teoria de informacién

En el caso de la recuperacion de informacion, el cana de informacion ruidoso
es la intencion del usuario que trata de imaginar qué documento desea €l usuario
(Miller, et a., 1999). La consulta que e usuario formula se convierte en la Unica
evidencia de lo que es el mensgje origina (documento). En este enfoque, €l sistema de
recuperacion es una funcion de asignacion de los términos de la consulta al documento
de forma que esta funcion intenta decodificar los términos de la consulta en el
documento original. La funcion Optima recuperard e documento con la mayor
probabilidad tiendo en cuenta los términos de la consulta. La funcién optima utilizada
en esta evaluacion es la que propuso Djored Hiemstra (Hiemstra, 2000) en su trabajo de

tesis titulado “Using Language Models for Information Retrieval” como:

_ " Aitf (i, D) (X df ()
HLM4(d) = log(z t(t, d)) + Z-=1 log (1 R B Y s

l

) (3.4)

donde tf (t;,d) es e numero de ocurrencia del término t; en el documento d que es la
frecuencia del término t; y df (tj) es e nimero de documentos en la coleccion dentro de
los cuales aparecen el termino ti. Este valor se llamaria generalmente la frecuencia de

documento de término t;. A es € peso dado alos términos importantesy 1- A; es el peso
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de términos sin importancia relativa al documento D;. HLM4 es la cuarta versiéon de la
ecuacion del modelo de lenguaje por Hiemstra (Hiemstra, 2000).

Laevaluacion se hizo por Taghvaet a. (Taghva, et a., 2004) comparando este
modelo de lenguaje con una implementacion tipica del modelo de espacio vectorial
usando la medida de similitud del coseno (Witten, et al., 1999). La coleccién de prueba
fue creada por ISIR con 1.647 documentos y 60 consultas (citado en el parte de corpus,
ver la Seccidn 3.4.2). Lalista de palabras vacias y €l lematizador construidos por ISIR
fueron también considerados para completar la evaluacion. Con unos experimentos en
la coleccion, € valor optimo del pardmetro A fue fijado como A=0,035 en el caso de
eliminar las palabras vacias y aplicar el lematizador en los documentos de la coleccion.
El valor A= 0,0485 fue considerado sin usar € lematizador ni quitar las palabras vacias.
En la Tabla 3.17 se resume los resultados obtenidos de cuatro pruebas indicando el
valor de la precision media (PVL=eliminacion de paabras vacias y aplicacion del

lematizador; NPV L= no eliminacién de palabras vacias y no lematizacion).

Tabla 3.17: Comparacion de precision media en los casos de cosenoy HLM4

Modelo Coseno - NPVL Coseno - PVL Modelo HLM4 - NPVL HLM4 - PVL

0,180 0,211 0,220 0,234

Observaciones

Para comprender mejor la comparacion entre los diferentes modelos, hemos tomados
los resultados citado en la Seccion 3.5.2 (el caso del modelo coseno sin lematizador y
con palabras vacias) y hemos dibujado las curvas precisién-exhaustividad en la Figura
3.10.
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0.9 cecosne Modelo de coseno sin
lematizador y no

038 eliminacion de palabras

0.7 vacias

0.6 = = =-Modelo de coseno, uso de
S lematizador y eliminacion
-% 0.5 de palabras vacias
o

= . =Modelo de HLM4 sin

0.3 lematizador y no
0.2 eliminacion de palabras
vacias
0.1 -“""i Modelo de HLM4, uso de
0 : : : : : : : : : , lematizador y eliminacién

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 de palabras vacias

Exhaustividad

Figura 3.10: Comparacion entre modelos de vector cosenoy lenguaje HLM4

La comparacion entre estos cuatros modelos revela que € peor enfogque para
recuperar documentos persas es € modelo de espacio vectoria sin aplicar la
lematizacion ni eliminar las palabras vacias o que pareceria obvio. Los mejores
resultados se obtuvieron mediante el uso de lematizador y la eliminacion de palabras
vacias aplicando el modelo del lenguaje. En general, el enfoque de modelo de lenguaje
mejora la precision en un promedio de casi 10%. El méodo HLM4 con el uso de
lematizador y eliminacion de palabras vacias mejorala recuperacion en un promedio de
alrededor del 3% en comparacion con e modelo HLM4 sin lematizador y no
eliminacion de palabras vacias. Estos experimentos se realizaron con una pequefia
coleccion de documentos no estandar. Seria interesante comprobar estos model os con

un corpus més grande y estandar para llegar a conclusiones significativas.
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3.6.3. Modelos N-gramasy Analisisdel Contexto L ocal

Otros experimentos fueron realizados por Oroumchian et al. (Oroumchian, et a., 2007)
de la universidad de Teheran, aplicando los métodos N-gramas y andlisis del contexto
local. El andlisis del contexto local (LCA, Local Context Analysis) es un método de
expansion automética de consulta que combina el andlisis global y la realimentacion
local y fue presentado por Xu (Xu, et a., 1996). La expansion de consulta es un
proceso de reformulacion automatica del sistema que permite afiadir nuevos términos a
la consulta paramejorar e contexto de la consultaoriginal del usuario. Esto se consigue
mediante procesos de agrupacion (clustering), que determinan la frecuencia de
aparicion de un grupo de términos contiguos, relacionados con la consulta del usuario,
presentes en documentos clasificados dentro de un mismo dmbito temético (en € caso
de andlisis del contexto local) y en torno atoda la coleccion (en el caso de andlisis del
contexto global). Andlisis del contexto local se lleva a cabo en tres pasos:. En primer
lugar, se gecuta la consulta original y se recupera los n mejores documentos de
respuesta a una consulta. Estos documentos son divididos en pasgjes fijos 0 ventanas de
texto y se clasifican estos pasgjes como si fueran documentos. En segundo lugar, para
cada concepto ¢ dentro de los pasajes mejor evaluados se calcula la similitud sim(g,c)
entre toda la consulta q y e concepto ¢ usando una variacion del ranking tf-idf. La

funcién de similitud se calcula como:

108 (6, ) X idfe, i,
logn

sim(q,c) = 1_[(6 +

kieq

(3.5)
& esun valor constante pequefio (cercade 0,1) y lafuncion f (c,k;) se obtiene como:
n
flekd =) Pfiyx Pl (36)
j=1

J

Pfi; es lafrecuenciadel términoi en el j-ésimo pasaje; ki en el j-ésimopasgjey Pf¢;esla

frecuencia del concepto c en €l j-ésimo pasaje.

En la ecuacién 3.5, se pueden calcular los factores de la frecuenciainversa del

documento como:
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lo N /no; lo N/n
tdfi = max(l'%/p‘) idf, = max(l,%/%)

(3.7)

donde N es & numero de pasgjes, np; es el nimero de pasajes que contienen e término
ki y npces el nimero de pasgjes que contienen el concepto c. En tercer lugar, después de
estos calculos, la m parte superior de los conceptos clasificados se afiaden a la consulta
original y el método de recuperacion inicia se realiza con la consulta expandida. Con
excepcion de que ahora la consulta expandida es ponderada. Los términos de la
consulta original tienen un peso de 2 y los conceptos afadidos se clasifican como 1-

(0,9% i)/m, en e quei esel rango del concepto en los conceptos clasificados.

N-gramas son cadenas de longitud N generadas a partir de palabras del texto.
En los enfoques tradicionales del modelo espacio vectorial, las dimensiones del espacio
de documento para una coleccion dada de documentos son palabras 0 a veces frases que
ocurren en la coleccion. Por e contrario, en e enfoque de N-gramas las dimensiones
del espacio de documento son N-gramas, es decir, cadenas de n caracteres consecutivos
extraidos de palabras. Dado que € nimero de posibles cadenas de longitud N (para
gran valor de N) es mucho menor que el nimero de posibles palabras individuales en
un idioma, por lo tanto, los enfoques N-gramas tienen menor dimensionalidad (Cavnar,
1995). Asi, e método de N-gramas es un enfogue puramente estadistico que mide
propiedades estadisticas de las cadenas del texto en una coleccién sin tener en cuenta el
vocabulario y las propiedades |éxicas 0 semanticas de lengugje natural en que se

escriben los documentos.

En el caso de estudio de las N-garmas aplicadas a persa, la evauacion fue
realizada por Oroumchian et a. (Oroumchian, et a., 2007) con documentos de la
coleccion Hamshahri comparando el model o espacio vectoria con €l modelo de andlisis
del contexto local. Al principio, se aplica € modelo espacio vectorial eigiendo la
ponderacion Lnu.ltu que hemos descrita en las ecuaciones 3.2 y 3.3. Los resultados
muestran que, tomando el valor constante de Sope=0,25 y utilizando P.U.N (Pivot
Unigue Normalization) consiguen mejores resultados que |o mismo modelo con € valor
constante de Sope = 0,75 y utilizando P.C.N (Pivot Cosine Normalization). Esta

constatacion es consistente con lo que se reporta para el texto inglés (Singhal, et al.,
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1996). Con €l fin de mejorar los resultados, se aplica el modelo de andlisis del contexto
local con e meor sistema (es decir, tomando Lnu.ltu con Sope = 0,25 y utilizando
P.N.U). LCA se rediza con la expansion de la consulta original del usuario y la
ponderacion de los términos utilizando la ecuacion 3.5. EI nimero de pasajes
recuperados fue elegido como 20 y el tamafio de cada pasgje era 300 palabras. El
nimero de términos de consulta expandida fue de 10 lo que significa que se elige 10
principales conceptos clasificados y se aflade a la consulta. La Figura 3.11 muestra los
valores de precison y exhaustividad para los tres métodos de recuperacion que

acabamos de describir.

1
0.9
0.8 \\\M_
0.7 - T TS tcccecesey
s 0.6 —LCA
2 05
(]
a o4 4 e Lnu.ltu Slope 0.25
' usando P.U.N
0.3 Lnu.ltu Slope 0.75
0.2 usando P.C.N
0.1
0 T T T T T T T T T 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Exhaustividad

Figura 3.11: Curva precisién-exhaustividad comparando modelos LCA y Lnu.ltu

La segunda evaluacion fue la comprobacion de N-grama basado en el modelo
espacio vectorial por N=3 y N=4 usando dos sistemas de ponderacion uno Lnu.ltu y
otro atc.atc (Salton, et al., 1986). En el caso de sistema de ponderacion atc.atc, tanto la
consulta del usuario como los documentos son ponderados con atc y se calcula de la

siguiente manera:
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tf N 1
XIn—X——  (3.8)

atc =05+ 0.5 x max tf -
Yiwf

donde N es e numero de documentos en toda la coleccion, n es e nimero de
documentos gue contienen i-ésimo término y w; es tfxidf para i-ésimo término en cada
documento. La Figura 3.12 representa las curvas precision-exhaustividad deducidas de
cada caso descrito (Oroumchian, et al., 2007).

1
0.9
0.8
i = = Basado en términos
0.7 =i atc.ac
' \ 'NV;-.._.. '
.y \.\‘--::::n-....“.“ ....... Basado en términos
c o X~ - T Lnu.ltu
Ne) —
‘B - —e— o
5 0.5 == —— =Basado en 3-gramas
] —
o ~ atc.ac
0.4 \‘
~ — - =Basado en 3-gramas
0.3 - Lnu.ltu
Basado en 4-gramas
0.2 atc.ac
0.1 - = = - Basado en 4-gramas
Lnu.ltu
0 T T T T T T T T T 1
0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Exhaustividad

Figura 3.12: Curva precision-exhaustividad comparando modelos N-gramas

Observaciones

Aunque el corpus Hamshahri fue utilizado para evaluar todos estos modelos solo se
consideré 60 consultas y se evaluaron los 20 primeros documentos recuperados por
cada consulta. Analizando los resultados de la primera evaluacion, podemos concluir

gue & modelo de andlisis del contexto local mejora marginalmente la precision (2-3%)
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en comparacion con el modelo de espacio vectorial. Esto podria ser debido al hecho de
gue e método de ponderacién Lnu.ltu esta funcionando bien en el idioma persa. Otra
explicacién también podria ser que los parametros utilizando por el método de LCA son
los mismos que se utilizan en TREC y puede ser que necesite una modificacion parala
coleccion de Hamshahri. En la segunda evaluacion, desde los resultados de la
experiencia que se muestran por curvas de la Figura 3.12, podemos decir que 4-gramas
basados en el espacio vectorial con esquema de ponderacion Lnu.ltu supera a 3-gramas
incluso la configuracion basada en los términos y que esquema de ponderacion Lnu.ltu

tienen considerablemente mejor rendimiento que atc.atc.

3.6.4. Efectividad dela Recuperacién con la Lengua Persa

Como parte de la investigacion sobre la lengua persa por € instituto de informatica de
la universidad de Neuchatel'’, hay un trabajo realizado para estudiar la efectividad de
recuperacion con el idioma persa (Akasereh, et a., 2012). En reaidad, este trabgjo se
basa en la aplicacion de los modelos de RI mas comunes sobre documentos persas. La
evaluacion se hizo utilizando el corpus Hamshahri con 100 consultas (desde topics #
551 a # 650 en la coleccién, donde se toman y evallan los primeros 50 temas de
CLEF2008 y los ultimos 50 de CLEF2009). La lista de palabras vacias para estas
experiencias es la lista de palabras mas frecuentes en la coleccion con 881 términos.
Para la lematizacion, se utilizé un agoritmo de lematizacion ligera (light suffix-
stripping) para eliminar los sufijos morfolégicos (en su mayoria inflexiones) como
posesivo, plura, relativo, etc. Un segundo lematizador fue utilizado en la coleccién
paraeliminar sdlo los sufijos plurales. Lalista de palabras vacias y €l lematizador ligero

propuestos estan disponibles en laWeb™.

Para indexar los términos, se aplicaron diferentes métodos autométicos de

indexacion con €l objetivo de ser evaluados y comparados. Dos enfoques de indexacion

7 Université.de Neuchéte!, Ingtitut dinformatique - Rue Emile-Argand 11, CH - 2000 Neuchétel, Suisse
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independientes del lenguaje gque se utilizan son N-gramas (McNamee, et a., 2004) (ver

la Seccién 3.6.3) y trunc-n que es el proceso de truncar una palabra al mantener sus

primeros n caracteres y cortar las letras restantes. Se prueban diferentes valores de n,

para N-gramay trunc-n, buscando €l valor de n que ofrece el megjor rendimiento.

En los experimentos se han implementado seis diferentes modelos de IR para

evaluar y comparar |os resultados obtenidos. Los model os son |os siguientes:

El primer modelo es € modelo clasico idf tf , donde €l peso de cada término
indexado t; es €l producto de su frecuencia en e documento D; (tf;) por el
logaritmo de su frecuencia inversa del documento (idfj). Se ha normalizado lo
ponderacion del indice utilizando la normalizacion del coseno (Manning, et al.,
2008).

Como otro modelo de espacio vectorial, fue adoptado e modelo Lnu.ltc
sugerido por Singha (Singhal, 2002). En este modelo se toma en cuenta la
longitud del documento. El peso de indice para €l término de documento (Lnu)

se calcula como:

w;; = [log(tf;;) + 1].norm; (3.9)
1

(1 + log (Z f”)) ((1 — slope).pivot + (slop.nt;))

norm; = (3.10)

donde nt; eslalongitud del documento D; (nmero de sus términos de indice),
slopey pivot son constantes. El peso de indice para el término de la consulta
(Itc) se calcula como:
wg; = [log(tf,;) + 1].norm, . idf; ; norm,
_ 1
et - 1f)?

(3.11)

Como € primer modelo probabilistico, fue utilizado el modelo Okapi (BM25)
sugerido por Robertson (Robertson, et al., 2000). Para este modelo, los
pardmetros son: b =0.75, k; = 1.2y advl = 202.
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e Dos otros modelos probabilisticos, DFR-PL2 y DFR-I(n,)C2 basados en la
medida de la divergencia de aleatoriedad (DFR, divergence from randomness)
fueron utilizado (Amati, et al., 2002). Aqui tenemos:

wy = Inf}.Inf2 = —log, (Prob}(tf,))). (1 — ProbZ(tfy))  (3.12)

DFR-PL 2 se define como:

e‘Af./l;fn”
1
tfni; c.mean_dl

Prob}; = g + 1 ; tfng = tfy; . log,(1 + 3 ) (3.14)

y DFR-I(ne)C2 se define como:

Infls = togl" L = (1- (P21) 3.15
nfih = ting dogl el s me=n.(1-(-) ) @1s)

1+ th

Prob}; =1 — (3.16)

e Por ultimo, se ha empleado uno de los enfoques basados en el modelo del
lenguaje (LM) sugerido por Hiermstra (Hiemstra, 2000) que se define en la
siguiente ecuacion (A; = 0,35 para todos los términos de indice y Ic es una

estimacion de lalongitud del corpus C).

P(d;/q) = P(d;) .H[Aj P(t/d) +(1-14).Pt/0) |  (317)

tj€q

’ df.
Plg/d) =225 Po/) =L s =) af

L

Para evaluar €l rendimiento de la recuperacion se utiliza la medida de
precision promedio (MAP) basado en las 100 consultas. El uso de la media proporciona

el mismo nivel de importancia para todas las consultas. En la Tabla 3.18 se muestran
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los valores de la media de precision promedio de diferentes modelos con algunos
lematizadores (Akasereh, et al., 2012).

Tabla 3.18: Valoresde MAP para diferentesmodelosde IR y lematizadores

Métodos LM DFR-PL2 tfidf DFR-I(n,))C2 Okapi Lnu-ltc
No lematizacion/no P.V. 0,3449 0,3905 0,2156 0,4087 0,3815 10,3729
No lematizacion 0,3592 0,4025 0,2648 0,4069 0,3962 0,3763
3-gramas 0,3212 0,3743 0,2173 0,3982 0,3563 0,3507
4-gramas 0,3325 0,3770 0,2499 0,4060 0,3916 0,3574
5-gramas 0,3463 0,3850 0,2581 0,4068 0,3911 0,3601
6-gramas 0,3580 0,3963 0,2607 0,4091 0,3959 0,3686
L ematizador ligero 0,3668 0,4155 0,2599 0,4168 0,4076 0,3874
Lemat. ligero/no P.V. 0,3433 0,3982 0,2040 0,4117 0,3785 10,3737
Lematizador de plurales 0,3636 0,4082 0,2696 0,4124 0,4010 0,3806
trunc-3 0,3402 0,4000 0,2139 0,3955 0,3870 0,3619
trunc-4 0,3635 0,4186 0,2584 0,4189 0,4084 0,3862
trunc-5 0,3676 0,4148 0,2687 0,4185 0,4077 0,3859
Promedio 0,3506 0,3984 0,2451 0,4091 0,3919 10,3718

En referencia a estos resultados, podemos concluir que el mejor modelo de IR
es DFR-1(ng)C2 para cuaquier estrategia de lematizacion y indexacion y después los
mejores rendimientos globales son, respectivamente, para los modelos DFR-PL2 y
Okapi.

Otro objetivo del estudio era conocer |a diferencia entre los enfoques basados
en lematizacion y los que no incluyen la lematizacion. La Tabla 3.19 muestra la media
del rendimiento de cada estrategia de lematizacién para los seis diferentes modelos de
IR (Akasereh, et al., 2012). Se puede ver también el porcentgje de cambio de este
promedio en & rendimiento promedio del caso que no hay lematizacion.
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Tabla 3.19: Rendimiento medio delematizacién y su por centaje de cambio en el caso de no
lematizacion

Promedio medio de Precision (MAP)

> .

LM IBII_:ZR tf idf I[zr??CZ Okapi Lnu-ltc  Media rfocarT]blo

e lematizador

No lema 0,3592 04025 0,2648 0,4069 0,3962 0,3763 0,3677
3-gramas 0,3212 0,3743 0,2173 0,3982 0,3563 0,3507 0,3363 -8,5%
4-gramas 0,3325 0,3770 0,2499 0,4060 0,3916 0,3574 0,3524 -4,1%
5-gramas 0,3463 0,3850 0,2581 0,4068 0,3911 0,3601 0,3579 -2,7%
6-gramas 0,3580 0,3963 0,2607 0,4091 0,3959 0,3686 0,3648 -0,8%
Lema ligero 03668 04155 02599 04168 04076 03874 03757 +2,2%
Lema plural 03636 04082 02696 04124 04010 03806 03726 +1,3%
trunc-3 03402 04000 02139 03955 03870 0,3619  0,3498 -4,9%
trunc-4 0,3635 04186 0,2584 0,4189 0,4084 0,3862 0,3757 +2,2%
trunc-5 0,3676 04148 0,2687 0,4185 0,4077 0,3859 0,3772 +2,6%

Basandose en estos valores, la estrategia trunc-5 tiene e mejor promedio de
0,3772 y se mejora de 2,6% con respecto a otros modelos. Con una pequefia diferencia
trunc-4 y el lematizador ligero son los proximos que se mejoran de 2,2%. Considerando
el modelo de megjor rendimiento (DFR-I (ng)C2), sus resultados de promedio medio de
precision con diferentes estrategias y sus porcentajes de cambio en el caso de no
lematizacion muestran, de nuevo, que las estrategias trunc-4 y trunc-5 son los que més
mejoran con respecto al caso de no lematizacion y trunc-3 'y de 3-gramas disminuyen el
rendimiento en comparacion con € caso de no lematizaciéon. Otras datos de estos
experimentos muestran que para todos los model os excepto DFR-I (ne) C2 y tfidf , los
peores resultados son cuando se aplica € método 3-gramas. Para DFR-1 (ng) C2 y

modelos idftf e peor rendimiento se resulta de trunc-3.

Con € fin de andlizar el efecto de la eliminacion de palabras vacias en la
eficacia de la recuperacion, se aplico la estrategia de no lematizacion y lematizacion

ligeraalos seis modelos de IR con y sin eliminacidn de palabras vacias. La Tabla 3.20
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indica los resultados de prueba sin lematizador y en la Tabla 3.21 se muestra los

resultados de experimentos con uso de lematizador ligero.

Tabla 3.20: Valoresde MAP en € caso de no lematizacion con y sin eliminacién de palabras vacias

Promedio medio de Precision (MAP)

LM ol tidf IR Okapi  Lnufte  Media
Nolemat/no PV. 03449 03905 02156 04087 03815 03729 03524
Nolemat + P\V. 03502 04025 02648 04069 03962 03763 03677
% de cambio W41%  +31%  +228  04%  +39%  +0.0%  +43%

Tabla 3.21: Valoresde MAP en € caso de lematizacion ligera con y sin eliminacién de palabras
vacias

Promedio medio de Precisién (MAP)

DFR- tf idf DFR-

LM PL2 I(n.)C2

Okapi Lnu-ltc Media

Lemat. ligero/no P.V. 03433 03982 02040 04117 03785 03737 03516
Lemat. ligero+ Py, 03668 04155 02509 04168 04076 03874 03757

% de cambio +6,8%  +43%  +274% +12%  +7.7% +37%  +69%

Obviamente, la eliminacién de palabras vacias ayuda a mejorar la eficacia de
la recuperacion, ya que aplicando la eliminacion de palabras vacias se produce un
aumento del rendimiento promedio del 4,3% (sin lematizacion) y del 6,9% (con
lematizacién ligera). Los resultados revelan que para ambos enfoques sin eliminacion
de palabras vacias, € modelo DFR-I (ng)C2 tiene todavia €l valor més alto de MAP en
comparacién con otros modelos. De hecho, la aplicacion de la eliminacién de palabras
vacias tiene un pequefio impacto en € MAP para este modelo (-0,4% para no
lematizacion y 1,2% para la lematizacion ligera). La eliminacion de palabras vacias
tiene su mayor impacto en e modelo idf tf. En este modelo, como la ponderacion de
término depende de la frecuencia de los términos, obviamente, en un texto sin ruido de
las palabras vacias se puede redlizar € calculo mas exacto de peso de los términos y

similitud. Otra conclusion gue se puede acanzar a partir de los resultados obtenidos es
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gue la aplicacion de la eliminacién de palabras vacias sin realizar ninguna lematizacion
produce un mejor resultado que la aplicacion de lematizador ligero sin la eliminacién
de palabras vacias. La razén es que muchos sufijos no adjuntados a las palabras que se
incluyen en la lista de palabras vacias y asi desaparecen por la eliminacion de palabras

vaciasy no por lalematizacion ligera.

Observaciones

En estos experimentos se utilizan dos lematizadores uno gque elimina solo los signos
plurales y otro quita los sufijos. Aungue ambos no son completos, es decir, €l primero
no considera todos los signos plurales y el otro es un lematizador ligero, consiguen
mejorar € rendimiento de recuperacion en el texto persa. No ha ninguna explicacion de
como se identifican las palabras vacias pero parece que son las pal abras més frecuentes
en € corpus. Suponiendo que las palabras vacias son las més frecuentes en la coleccién
entonces otra conclusién que podemos tener a partir de los resultados indicados en las
tablas 3.20 y 3.21 es que la tokenizacion del texto no es tan correcta, porque |os sufijos
estan considerados separados de sus palabras y eso aumenta el nimero de recurrencia
de los sufijos y desde luego se ponen en la lista de palabras vacias. Sin embargo los
resultados revelan que, para la lengua persa, la eliminacion de paabras vacias
desempefia un papel importante en la mejora del rendimiento de la recuperacion de

informacion.

En cuanto a los modelos de RI utilizados en estos experimentos notamos que
es simplemente la aplicacion de los modelos, sin ninguna modificacion particular de
adaptacion a persa. La comparacion de estos model os muestra que, por lo general, los
model os probabilisticos basados en paradigma DFR (Divergence From Randomness)
tienen mejores resultados de recuperacion para cualquier estrategia de indexacion y
lematizacion. El modelo DFR-1 (ne)C2 fue el mejor modelo seguido del modelo DFR-
PL2.
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3.6.5. Deteccion de Documentos Similaresen laRI en Persa

Otro trabgjo de investigacion en el campo de RI realizado por la universidad de ciencias
y tecnologias de Irdn es cdmo optimizar |a deteccion de documentos similares en la R
para documentos persas (Kashefi, et al., 2010). En realidad, este trabgjo consiste en
evaluar la medida de similitud entre los documentos antes y después de la eliminacién
de &fijos en €l texto persa. La evaluacion de la eficacia de la eliminacion de afijos se
hace utilizando cuatro enfoques principales de la similitud de documentos; indexacién

semantica latente, model o de espacio vectorial, Shingling y co-ocurrencia.

En & caso del modelo de espacio vectorial, € documento se representa como
un vector de las palabrasy se calculalafrecuencia de cada palabra en los documento de
la coleccién. Si las palabras son elegidas como términos, entonces cada palabra en €l
vocabulario se convierte en una dimension independiente en un espacio vectorial
dimensional muy alto. La similitud entre dos documentos se determina por una medida

de similitud como el valor de coseno entre sus correspondientes vectores.

La Indexacion Semantica Latente (L) fue descrita originalmente por
Deerwester et al. (Deerwester, et al., 1990). En los model os clasicos de RI larelevancia
de un documento a una consulta esta basada por e nimero de concurrencias de
pal abras de la consulta que se encuentren en los documentos. Un defecto de esta forma
de medir larelevancia es que no se tiene en cuenta el contexto semantico de la palabra,
y como consecuencia de esto van a aparecer dos problemas en la blusqueda de
informacion, la sinonimia (términos distintos con el mismo significado) y la polisemia
(términos iguales con distintos significados). La indexacion semantica latente, propone
un método para solucionar estos problemas. La idea es pasar de un conjunto de
términos a un conjunto de entidades donde podamos sacar la estructura latente en la

asociacion entre términos y documentos.

W-Shingling es otro método de similitud de documentos que permite definir
una medida de similitud y de inclusién entre documentos (Broder, et a., 1997). Para
ello, cada documento es convertido en una secuencia canonica de tokens. Esta

secuencia solo contiene las palabras del documento. A partir de esta secuencia de
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tokens, se define el concepto de shingle que es una sub-secuencia continua de w
palabras. Luego se define el conjunto w-shingling S(D,w) como el conjunto de todos
los shingles de longitud w. Por jemplo dada la secuencia (hola, que, tal) & conjunto 2-
shingle seria{(hola, que), (que, tal)}.

Dados dos documentos Ay B se define la similitud (r de “resemblance”) entre

ellos como:

1S(A) N S(B)I

A= s@ us®)

(3.18)

Otro enfoque basico para e céculo de la similitud de documentos es €
método de “co-ocurrencia”’ que ya esté aplicado para la lengua persa por €l trabajo de
Zamanifar (Zamanifar, et a., 2008). Este método tiene tres pasos principaes. la
identificacion de tema, la interpretacion de tema y la medida de similitud.
Identificacion de temas comprende la segmentacion del texto, la eliminacion de
palabras triviales o redundantes y la lematizacion. La parte principal del método es la
interpretacion de tema que consiste en la busgueda y la clasificacién de palabras
importantes. Al final, el grado de similitud entre las frases se calcula sobre la base de
medida de similitud. Este método esta construido sobre la cadena |éxica de palabras
importantes y esta basado en la propiedad de co-ocurrencia de términos. Se evita que
los documentos irrelevantes sean identificados similares debido a la propiedad
polisemia de las palabras. Considera también €l orden de las palabras en la

identificacion de los documentos similares.

A través de un estudio exhaustivo sobre los dfijos y sus diferentes
composiciones en la lengua persa, se extrgeron 300 afijos flexivos comunes para
construir un algoritmo de eliminacion de afijos. En primero, para evaluar € algoritmo
propuesto, los afijos de 10 pares de documentos similares fueron editados por un
experto y por la aplicacion del método de extraccion de afijos. La Tabla 3.22 muestra el
nuimero de afijos eliminados en ambos casos (Kashefi, et al., 2010).
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Tabla 3.22: Comparacion de afijos eliminados

Documentos N¢°. de afijos por el experto N°. de afijos por el algoritmo

Doc. 1 25 28
Doc. 2 27 31
Doc. 3 16 15
Doc. 4 24 24
Doc. 5 29 30
Doc. 6 26 27
Doc. 7 31 31
Doc. 8 24 24
Doc. 9 19 20
Doc. 10 25 23

La segunda evauacion fue la medida de similitud entre 50 pares de
documentos similares antes y después de la extraccion de afijos, utilizando los 4
meétodos mencionados anteriormente. La evaluacion se basa simplemente en el célculo
de la diferencia de los valores de similitud entre los documentos antes de eliminar los
sufijos y después de eliminarlos. La Tabla 3.23 compara los resultados promedios de
cuatro métodos (Kashefi, et al., 2010). Los resultados son los valores de similitudes
normalizadas es decir, el valor 1 significa exactamente o mismo documento y el valor

0 significano similar.

Observaciones

En un sistema de RI para identificar los documentos similares existen muchas técnicas
gue fueron desarrollados alo largo del tiempo. Unos de los métodos, como los métodos
descritos en este trabajo, estan basados en palabras (word-base) que se enfocan en la
co-ocurrencia de los términos en los textos. La eliminacion de los &fijos es la parte de la
lematizacién que reduce las palabras flexivas (0 a veces derivadas) a su lema, forma
base o raiz. En efecto, la aplicacion de este proceso sobre los documentos de una
coleccion permite tener palabras parecidas en diferentes documentos y por secuencia

podemos detectar los documentos similares. En realidad, este trabgo es solo la
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comparacion de cuatro modelos de recuperacion con y sin aplicacion de lematizacion
sobre |os documentos persas. Los resultados obtenidos (ver la Tabla 3.23) muestran que
la eliminacion de afijos en los documentos mejora la deteccidon y recuperacion de
documentos similares para todos estos cuatro métodos. Parece que esta mejora no es
muy importante porque las 300 reglas de afijos son bastante pocas para poder generar
todas las reglas gramaticales y excepciones de la lengua persa en hacer algoritmos de

|lemati zacion.

Tabla 3.23 Comparacion de similitud entre documentos similares antesy después de eliminar los

afijos
Método de similitud Antes de eliminar los afijos Después de eliminar los afijos
ISL 0,700 0,803
Modelo de espacio vectorial 0,728 0,810
W-Shingling 0,268 0,312
Co-ocurrencia 0,781 0,871

3.7. Conclusiones

Este capitulo se harealizado un andlisis de los trabgjos previos realizados en el ambito
de la recuperacion de informacion para la lengua persa. Como ha quedado patente, hay
relativamente pocos estudios sobre la recuperaciéon de los documentos persas y una de
las principales razones es la falta de conjuntos de prueba estdndar. La primera
necesidad de los investigadores en el campo de IR para poder desarrollar y probar las
herramientas es tener o0 poder acceder a colecciones estdndares de prueba. La eleccién
de una coleccion adecuada es de la suma importancia a la hora de evaluar un sistema,
ya que Unicamente asi tendremos la conviccion de que los resultados obtenidos son
fiables y representativos. La mayoria de las colecciones de prueba en persa son
pequerias colecciones que fueron construidas en cada centro de investigaciones para
poder probar sus propias herramientas desarrolladas y en algunos casos no estan
disponibles a publico. Ademés, los documentos de estas colecciones fueron recogidos

manualmente sin verificar lacalidad y equilibrio de ellos.
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Entre todas las colecciones de prueba destaca e corpus Hamshahri que es una
coleccion construida, hace poco tiempo, segun las especificaciones de TREC y desde
luego se utiliza como una fuente de documentos persas para los investigadores de RI.
La version original fue construida en 2007 y los documentos eran en formato texto.
Esta version tiene méas de 160.000 documentos y 65 temas. Otra version (version 1 de
CLEF2008) fue preparada en e afio 2008 que contiene 100 temas, € juicio de
relevanciay e mismo nimero de documentos que la version origina pero en formato
XML. La segunda versiéon (version 2 de CLEF2009) fue preparada en e afio 2009 y
contiene 50 temas, €l juicio de relevancia y arededor de 320.000 documentos XML.

L os documentos de esta Ultima version contienen imagenes.

El primer paso realizado en un proceso de RI es |la tarea de tokenizacion que
consiste en la separacion de palabra, identificacion de tokens y tipos de palabras. La
lengua persa debido a sus morfologias complejas, diferentes formas de letras, uso o
eliminacién de los espacios y €l uso de diversas formas de caracteres en una palabra,
tiene muchas dificultades en la identificacion de las palabras en un texto. Hay sélo dos
trabgos (Megerdoomian, et a., 2000) y (Shamsfard, et al., 2010) dedicados a la
tokenizacion del texto persa pero como estos tokenizadores no son disponibles para
publico, resulta dificil de hacer una evaluacion comparativa de ellos. Lo gque es evidente
es que el texto persa necesita una pre-normalizacién para llegar a un texto estéandar de
tal manera que el proceso de tokenizacién sea més facil. La pre-normalizacion del texto
se hace mediante herramientas que consideran las caracteristicas de lalenguay que, en
el caso de lalengua persa, necesita una base de datos para manejar las excepcionesy la

diversidad de laforma escritura o diferentes estilos de ortografia de palabras.

La identificacion de palabras vacias es otra de las tareas principales en la
construccion de un sistema de RI. Las listas de palabras vacias persas disponibles son
casi todas deducidas de pequefias coleccion de textos basandose en la frecuencia de los
términos en la coleccién. Hay algunas que son muy cortas e incompletas y otras que
fueron construidas manualmente considerando e significado de la paabra. Sin
embargo, €l uso de una unica lista de palabras vacias a través de diferentes colecciones
de documentos persas podria ser perjudicial para la eficacia de recuperacion en un

sistema de RI. Por le tanto, es preferible poder derivar unalista de palabras vacias para
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una determinada coleccién. No hay ningun trabajo de investigacién que consista en
identificar autométicamente las palabras vacias persas en un sistema de RI. Por eso se
propone en al capitulo 5 un método automético para identificar las palabras vacias para

sistemas de Rl en persa.

Respecto a la lematizacion del texto persa, hay diferentes algoritmos donde la
mayoria de los lematizadores son basados en reglas similares a algoritmo de Porter.
Este enfoque de algoritmo quita el prefijo o sufijo de acuerdo con un conjunto de reglas
gramaticales. Hay unos algoritmos que son lematizadores ligeros que tratan solo los
afijos y unos signos plurales. Hay otros que son mas completos que tratan también los
verbos y utilizan una base de datos para las excepciones. La mayoria de estos
lematizadores fueron evaluados usando un subconjunto limitado de palabras o un
corpus limitado y los métodos de evaluacion eran diferentes. Desgraciadamente, no
tenemos acceso a las fuentes de todos estos algoritmos para poder comprobarlos en la
misma coleccion de documentos. La eficacia de un algoritmo de lematizacion se debe
evauar en un sistema de IR utilizando las medidas estandares (como la precision y la
exhaustividad).

En cuanto a los modelos de la RI, los modelos aplicados a los documentos
persas son los mismos modelos que fueron creados por los investigadores alo largo del
tiempo. Los modelos fueron aplicados en diferentes sistemas de Rl con documentos
persas. Cada sistema tenia su propia coleccién de documentos, sus consultas y sus
métodos de evaluacion. Por |o tanto, no es razonable juzgar esos modelos ya que no se
pueden probarlos en e mismo sistema de RI. Pero de todos estos experimentos tenemos
la fuerte conviccion que ambas operaciones, la eliminacion de palabras vacias y la
lematizacion del texto ayudan a mejorar la eficacia de recuperacion para cualquier

modelo para documentos escritos en persa.

De los modelos que fueron aplicados sobre los documentos de un corpus
esténdar, es decir la coleccién Hamshahri, podemos tener unas conclusiones que son las

siguientes:

106



Estado del Arte de la Recuperacion de Informacion en Persa

Considerando la precisiéon de los 20 primeros documentos recuperados sin tener
en cuenta del valor de exhaustividad, € rendimiento del modelo difuso es mejor
gue el modelo de espacio vectorial aplicando alos documentos persas.
Basandose siempre sobre la precision de los 20 primeros documentos
recuperados, podemos decir que el modelo de andlisis del contexto local mejora
marginalmente en comparacion con el modelo de espacio vectorial. Esto podria
ser debido a hecho de que el método de ponderacion Lnu.ltu esta funcionando
bien en el idioma persa. Otra explicacion también podria ser que los parametros
utilizando por e método de LCA son los mismos que se utilizan en TREC y
puede ser que necesite una modificacion de los parametros para la coleccion de
Hamshahri.

Otra conclusion es gue € modelo de 4-gramas basado en € espacio vectorial
con esguema de ponderacién Lnu.ltu tiene meores resultados que 3-gramas
incluso la configuracion basada en los términos y que esquema de ponderacion
Lnu.ltu tienen considerablemente mejor rendimiento que atc.atc.

La aplicacion de métodos tales como N-gramas (especialmente con un pequefio
valor de n) disminuyen claramente e rendimiento de la recuperacion en
comparacién con e caso que no haya la eiminacion de palabras vacias y
tampoco la aplicacion de ningln lematizador. Eso se puede explicar por €l
hecho de que las palabras vacias persa tienen muy pocas letras (ver la Seccién
5.3.1) y la aplicacion de N-gramas (N de pequefio valor) o trunc-3 sera
generalmente sobre las palabras vacias que no son palabras significativas. Otra
explicacion es que la lematizacion permite disminuir la presencia en el texto de
palabras con muy pocas letras. Estas palabras pueden ser los sufijos como por
ejemplo los signos plurales que estan separados de las palabras originales en la

fase de tokenizacion del texto.
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Capitulo 4

Documentos Persasy los Buscadores Web

Resumen

La lengua persa es diferente de las lenguas occidentales especialmente en las variaciones de la
morfologiay de la ortografia. De hecho, €l rendimiento de los sistemas de recuperacién de informacion
en el idioma persa sigue siendo problematico. Por esta razon, estamos interesados en estudiar la
evaluacion de la recuperacion de informacion de los documentos persas en la Web. El motor de basqueda
Google, como una herramienta de recuperacion de informacion en la Web, es utilizado por casi €l 92%
de los usuarios iranies. Entonces, € objetivo principal de este capitulo es andlizar la calidad de los
buscadores Web y especiamente e buscador de Google en la blsqueda de informacion en persa. La
determinacién del rendimiento de la recuperaciéon se baso en € célculo de precision y exhaustividad
relativas de los resultados de blsquedas realizadas en un sitio web que hemos construido con los
documentos del corpus Hamshahri. Preguntamos a buscador Google 100 consultas del corpus y
comparamos las péaginas web devueltas con los documentos relevantes del juicio de relevancia del
corpus. Los resultados obtenidos muestran que Google no toma en cuenta correctamente € andlisis
morfoldgico de la lengua persa. El error en la segmentacion de palabras del texto, la consideracién de
palabras vacias como palabras claves del contenido de un documento y las variantes erréneas de palabras
claves encontradas por Google son las principales razones que afectan al rendimiento de la recuperacién

de informacién en persa.

4.1. Introduccidn

En los ultimos tiempos, Internet se ha convertido en una de las principales fuentes de
informacion de nuestra sociedad, albergando en sus servidores millones de documentos
por 1o que se ha convertido en una odisea recuperar y organizar la informacion
existente. Se ha estimado que hay aproximadamente entre 4,5 y 5 hillén péginas
presentes en la Web (World Wide Web Size, 2015). De acuerdo con los estudios, sélo
el 80-85% de las paginas web que estan disponibles en la Web dan informacion Util, y
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el 20-15% restantes son en su mayoria los duplicados de las paginas originales o cerca
de duplicados, mientras que algunos de €ellos son paginas irrelevantes completamente
(Garg, et a., 2012). Por lo tanto, la explosion de Internet ofrece una gran cantidad de
nuevos problemas para |os sistemas de recuperacion de informacion. Estos sistemas de
recuperacion de informacion ayudan a los usuarios completar |as tareas de busqueda,
mediante |a blsqueda de un pufiado de los documentos pertinentes, entre miles y miles
de péaginas de texto con poca organizacion estructural. Al mismo tiempo, los
desarrolladores de sistemas de recuperacion deben ser capaces de evauar la eficacia
general de estos sistemas es decir, la relevancia de los resultados se recupera en

respuesta a una consulta del usuario.

4.2. LaRecuperacion delnformacion en laWeb

La busgueda de informacion en la Web es una préctica comin para los usuarios de
Internet y los sistemas de recuperacion de informacion Web (conocidos como motores
de busqueda) se han convertido en herramientas indispensables para los usuarios. Su
arquitecturay modo de operacion se basan en poder recolectar mediante un mecanismo
adecuado los documentos existentes en los sitios web. Una vez obtenidos, se llevan a
cabo tareas de procesamiento que permiten extraer términos significativos contenidos
dentro de los mismos, junto con otra informacion, a los efectos de construir estructuras
de datos (indices) que permitan realizar busquedas de manera eficiente. Luego, a partir
de una consulta realizada por un usuario, un motor de blsgueda extraera de los indices
las referencias que satisfagan la consulta y se retornara una respuesta ordenada por

diversos criterios al usuario.

Sin embargo, la Rl en la Web ha sido siempre tarea diferente y dificil en
comparacion con un sistema de RI clasica. Baeza-Yates (Baeza Y ates, et a., 1999)
plantea que hay desafios de dos tipos. Basicamente las diferencias se pueden dividir en

dos partes, a saber, las diferencias en los documentosy las diferencias en |os usuarios.
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a) Respecto delosdatos

Distribuidos: La Web es un sistema distribuido, donde cada proveedor de informacion
publica su informacién en computadoras pertenecientes a redes conectadas a Internet,

sin una estructura 6 topol ogia predefinida.

Volétiles: Ladinamica del sistema hace que existainformacion nueva a cada momento
0 bien que cambie su contenido o inclusive desaparezca otra que se encontraba
disponible.

No estructurados y redundantes. Basicamente, la Web est4 formada de paginas
HTML, las cuales no cuentan con una estructura tnica ni fija. Ademas, més del 20% de
los documentos presentes son duplicados y esta estimacion no incluye los duplicados
semanticos (Garg, et al., 2012).

Calidad: En genera, la calidad de la informacion publicada en la Web es altamente
variable, tanto en escritura como en actualizacion (existe informacion que puede
considerarse obsoleta), e inclusive existe informacién con errores sintacticos,

ortograficosy otros.

Heterogeneidad del documento: El contenido de una pagina Web es de naturaleza
heterogénea, es decir, ademas de texto puede contener otros contenidos multimedios

como audios, videos e imagenes.

Hipertexto: Los documentos presentes en la Web son diferentes de los documentos
habituales que son textos, debido a la presencia de hiperenlaces. Se estima que hay

aproximadamente una media de 10 hipervinculos por documento (Garg, et a., 2012).

Numero de documentos. El tamafio de la Web ha crecido exponencialmente en los
altimos afios. El nimero de documentos es més de hillon y esta coleccidén es mucho
mayor que cualquier coleccion de documentos procesados por un sistema de RI. De
acuerdo con la estimacion, Web crece actualmente en un 10% por mes (Garg, et al.,
2012).
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b) Respecto delosusuarios

Los usuarios en la Web se comportan de manera diferente que los usuarios de los
sistemas de RI clésicos. Los usuarios de estos Ultimos son en su mayoria bibliotecarios
mientras que la gama de usuarios de la Web varia de un principiante a una persona

técnicamente solida.

Especificacion de la consulta: Los usuarios encuentran dificultades para precisar, en €l
lengugje de consulta, su necesidad de informacion. La mayor parte de las consultas
enviadas por los usuarios son generalmente cortas y carecen de palabras claves Utiles

gue pueden ayudar en la recuperacion de informacion relevante.

Manejo de las respuestas; Cuando un usuario realiza una consulta se ve sobrecargado
de respuestas, siendo una parte de las mismas irrelevante. Por o general, 10s usuarios
no evallan todas las pantallas de resultados, restringen sélo a los resultados que se

muestran en la primera pantalla de resultados.

Heterogeneidad de los usuarios. Hay una amplia variacion en la educacion y la

experiencia de web entre |os usuarios de la Web.

Por lo tanto, el principa reto de la recuperacion de informacion en la Web es
la forma de satisfacer las necesidades de los usuarios, dada la heterogeneidad de las

paginas web y las consultas de baja calidad.

4.3. Herramientasde la Recuperacion de Informacion en laWeb

La informacion en la Web puede ser recuperada por un variado conjunto de
herramientas disponibles, que van desde los motores de busqueda de propésito general
a motores de busqueda especializados. Las mas utilizadas son |os motores de busqueda
de uso general (General-Purpose Search Engine) como Google, Altavista, Excite,
Yahoo, Bing. Cada uno de €llos tiene su propia pagina web que permite realizar

busquedas a una consultaen lared.
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Un motor de blsgueda es un sistema informético que busca archivos
almacenados en servidores web, por lo que es posible encontrar un conjunto de los
recursos que responden a una consulta del usuario (Hgjjar, et al., 2014). Estos recursos
pueden ser paginas web, imagenes, videos, archivos, etc., que estan representados por
documentos de diferentes formatos (HTML, JPEG, MPEG, PDF, etc.). Laimportancia
de este motor depende de la relevancia del resultado global que puede contener
millones de paginas web. Algunas paginas pueden ser mas pertinentes y accesibles que

otras.

Los motores de busgueda o search engines se basan en un robot o software
gue recorre la red automaticamente para localizar documentos, los indiza y los
introduce en una base de datos. Esta base de datos sera interrogada por 10s usuarios a
través de un formulario o interfaz web, que lanza la blsgueda, |la compara con los
recursos indizados en la base de datos y devuelve como resultado un conjunto de
enlaces. La forma de buUsgueda en estos sistemas es a través de palabras clave
introducidas en e formulario de consulta, permitiendo la mayoria de €ellos realizar

busquedas simples y avanzadas.

4.3.1. Funcionamiento de los Motor es de Busqueda

Un motor de busgueda en Internet se compone de diversos elementos, |os cuales seran
evaluables, a la hora de valorar su rendimiento o utilidad a la hora de satisfacer una

demandade informacion (ver laFigura4.1):

e El robot que recorre Internet para localizar direcciones y documentos y que
genera una base de datos textual .

e Un sistema de indexacion automatica, segun distintos criterios (texto
completo, parcial o utilizando las etiquetas propias del lenguaje de marcas).

e Unmotor de busqueda o search engine.

e Unsistemadeinterrogacion gueincluye un lenguaje de consultay una serie de

procedimientos mas o menos documental es para precisarlas.
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e Un interfaz, permitiendo al usuario hacer peticiones de blsgueda y presentar

|os resultados.

Internet

paginas web

Indexador
Robot

Base de
datos

Interfaz
.| Motor de

busqueda

A

Figura4.1: Laarquitecturadeun buscador deweb

4.4. Internetenlran

En 1993, Irdn se convirtio e segundo pais del oriente medio de estar conectado a
Internet y desde entonces el gobierno ha realizado importantes esfuerzos para mejorar
lainfraestructura de la telecomunicacion nacional (Wikipedia, 2015). La infraestructura
nacional de la conexion a Internet se basa en dos grandes redes. la red telefénica
publica conmutada PSTN (Public Switched Telephone Network) y la red de datos
publicos. La red PSTN proporciona una conexion para los usuarios finales a los
proveedores de servicios de Internet (ISP, Internet Service Provider) a través de lineas
digitales y conexiones basadas en médem. La empresa de comunicacion de datos de
Irdn DCI (Data Communication Company of Iran), una subsidiaria de la compariia de
comunicacion de Iran TCI (Telecommunication Company of Iran), operalared de datos

publicos.
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Tabla4.1: Crecimiento de Internet en Iran

Afio N°deusuarios Poblacion Penetracion (% poblacion) Fuente de uso
2000 250.000 69.442.905 0,36 % ITU®

2002 5.500.000 69.442.905 7,5% ITU

2005 7.500.000 69.442.905 10,8 % ITU

2008 23.000.000 65.875.223 349% ITU

2009 32.200.000 66.429.284 48,5% Iws?

2010 33.200.000 76.923.300 43,2% IWS

2012 42.000.000 78.868.711 53,3% IWS

2014 45.000.000 80.840.713 55,7 % IWS

El primer uso publico de Internet en e pais comenzd en 1995 en las
universidades a través de acceso telefénico. La demanda de Internet aumentd
rapidamente, haciendo de Internet muy popular en pocos afios. Los datos de la Tabla
4.1 nos muestran la estadistica de la poblacién y e crecimiento de Internet en la
sociedad irani. Los usuarios de Internet han aumentado desde el afio 2000 y como se ha
indicado en la Seccién 1.2 segun Internet World Stats (ver la Tabla 4.2), Iran es

actualmente el 13° pais en e mundo con e mayor nimero de usuarios de Internet

(Internet World Stats, 2013).

¥ 1TU (International Telecommunication Union) es el organismo especiaizado de las Naciones Unidas

paralas tecnologias de informacién y comunicacién.

2 |nternet World Stats
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Tabla 4.2: Los 20 primer os paises con mayor nimer o de usuario de I nternet, datos de 31/12/2013

¢ rasoregon s baamcs [SEOS T penetiacion U
estimacion afio 2000 altimos datos (Ypoblacion) mundo

1 China 1.343.239.923 22.500.000 538.000.000 40,1 % 22,4%
2 Estadosunidos 313.847.465 05.354.000  245.203.319 78,1% 10,2 %
3 India 1.205.073.612  5.000.000 137.000.000 11,4 % 57 %
4 Japén 127.368.088 47.080.000 101.228.736 79,5% 42 %
5 Brasil 193.946.886 5.000.000 88.494.756 45,6 % 37%
6 Rusia 142.517.670 3.100.000 67.982.547 47,7 % 28%
7 Alemania 81.305.856 24.000.000 67.483.860 83,0% 28%
8 Indonesia 248.645.008 2.000.000 55.000.000 22,1% 23%
9 Reino unido 63.047.162 15.400.000  52.731.209 83,6 % 22%
10 Francia 65.630.692 8.500.000 52.228.905 79,6 % 22%
11  Nigeria 170.123.740 200.000 48.366.179 284 % 20%
12 Mé&ico 114.975.406 2.712.400 42.000.000 36,5% 1,7%
13 Irén 78.868.711 250.000 42.000.000 53,3% 1,7%
14  Corea 48.860.500 19.040.000 40.329.660 82,5% 1,7%
15  Turquia 79.749.461 2.000.000 36.455.000 45,7 % 15%
16 Italia 61.261.254 13.200.000  35.800.000 58,4 % 15%
17  Filipinas 103.775.002 2.000.000 33.600.000 32,4 % 14%
18 Espaia 47.042.984 5.387.800 31.606.233 67,2% 1,3%
19  Vietnam 91.519.289 200.000 31.034.900 339% 13%
20 Egipto 83.688.164 450.000 29.809.724 35,6 % 12%

4.5. PresenciadelalLenguaPersaenlaWeb

La lengua persa, ahora, es la lengua de muchos documentos publicados en la red vy,
aproximadamente, se utiliza por € 0,8% de todos los sitios web (W3Techs, 2015). La
Tabla 4.3 muestra € porcentgje de los sitios web que utilizan varios lenguajes de
contenido. El nimero de blogs en persa también ha experimentado un crecimiento
espectacular, elevando el persa a ser uno de los diez idiomas de la blogosfera mundial
(Megerdoomian, 2008).
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Tabla 4.3: Uso de laslenguas de contenido para sitios web, datos del octubre 2014

Idioma Porcentaje de los sitios web
Inglés 55,7
Alemén 6,1
Ruso 57
Japonés 51
Espafiol, castellano 4,8
Francés 4,1
Chino 2,8
Portugués 2,4
Italiano 1,9
Polaco 17
Turco 14

Holandés, flamenco 1,3

Persa 0,8
Arabe 0,8
Checo 0,7
Coreano 0,5
Sueco 0,5
Indonesio 0,4
Vietnamita 0,4
Rumano 0,4

4.6. Recuperacion delos Documentos Persasen la Web

Gran parte de las necesidades de recuperacion de informacién para los usuarios esta
resuelta con la implementacion de los buscadores de web. El rendimiento de los
motores de blsgueda varia con el lenguaje utilizado, y depende de la naturaleza y la
complegjidad de la lengua en la que se formula la solicitud de busqueda (Hajjar, et al.,
2014). La operacion de un motor se basa principalmente en un tratamiento automatico
del lenguaje natural. Estos tratamientos difieren de un idioma a otro, y pueden depender
de las caracteristicas particulares de este idioma (Wikipedia, 2013). Asi que es fécil ver

el papel de la estructura de un lenguaje natural en el acceso a la informacion en el
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documento. El rendimiento de los motores de busqueda depende principamente de la
eficacia de los métodos de indexacion y la recuperacion de la informacion, que
constituyen €l nucleo de estos sistemas (Hajjar, et al., 2014). Lamayoria de los motores
de busgueda disponibles que se desarrollan principalmente para los idiomas
occidentales tales como €l inglés, son mas potentes analizar 10s documentos escritos en
estos idiomas. Ademés, estas caracteristicas son peores en € caso de la lengua persa,
probablemente debido a las diferencias de las especificidades morfologicas y
caracteristicas estructurales de persa en comparacion con las lenguas occidentales. De
hecho, en esta parte de nuestro trabajo, estamos interesados hacer un estudio sobre la
evaluacion de la recuperacion de informacion en persa a través de un andlisis del
rendimiento del motor de busqueda en la extraccion de informacion relevante sobre

documentos en persa.

4.6.1. El Motor de Busgueda Google

Desde las estadisticas hechas en el mes de agosto de 2010 por StatCounter Global
Sats™, 91,56% de los usuarios en Iran utilizan Google seguido de Yahoo (4,28%) y
Bing (3,53%). Segun otro estudio realizado por Tawileh (Tawileh, et a., 2010) sobre la
evaluacién de los motores de busqueda para el idioma arabe revela que, casi todas las
veces, los resultados de Google son meores que otros buscadores. Puesto que la
escritura del idioma persa se parece més a la lengua érabe y hay bastante palabras
arabes que se utilizan en € texto persa, entonces estas dos conclusiones pueden ser
motivos suficientes para justificar nuestro estudio de la eficiencia de Google con

respecto ala blsgueda de documentos persas en la Web.

Google es uno de los motores de busgueda en Internet més grande, més
rapidos y més utilizados en la actualidad. Ofrece una forma rapida y sencilla de
encontrar informacion en la Web. Segun las estadisticas del mes de agosto de 2012,

2! http://ptgmedia. pearsoncmg.com/images/9780789747884/suppl ements/9780789747884 _appC.pdf

118


http://gs.statcounter.com/

Documentos Persas y |os Buscadores Web

Google tiene acceso a un indice de 30 billén de paginas web y responde a méas de 100
mil millones de consultas a mes (3,3 mil millones de blsquedas por dia'y més de
38.000 mil por segundo) (Sullivan, 2012). Tiene una forma muy particular para
establecer la relevancia de los resultados: utiliza el nimero de enlaces de una pagina
concreta como medida para evaluar su calidad informativa (Brin, et a., 1998). De este
modo, cada vinculo de una pagina a otra funciona como un voto a favor de la pagina
receptora. Ademas el Google no valora todos los votos por igual: valen méas aquellos
vinculos, 0 votos, que provengan de paginas que a su vez reciban mas enlaces de otras
paginas. La popularidad de Google (disponible en muchos idiomas, entre ellos persa) se

ha extendido por lared en un tiempo récord.

4.7. Evaluacion del Buscador Google en Documentos Per sas

Hay dos aspectos principales para medir € rendimiento del sistema de RI: eficienciay
eficacia. La eficiencia puede ser medida en términos de tiempo (por g emplo, segundo
por consulta) y el espacio (por ejemplo, bytes por documento). El aspecto més visible
de la eficiencia es € tiempo de respuesta (también conocido como latencia)
experimentada por un usuario entre la emision de una consulta y la recepcion de los
resultados. Cuando muchos usuarios simultéaneos deben ser atendidos el rendimiento de
consulta, medido en consultas por segundo, se convierte en un factor importante en el
rendimiento del sistema. Para un motor de busqueda web de propdsito general, el
rendimiento requerido puede ir mucho més alla de las decenas de miles de consultas
por segundo. La eficiencia también puede considerarse en términos del espacio de
almacenamiento, medida por los bytes de disco y la memoria requerida para almacenar
el indice y otras estructuras de datos. Ademas, cuando miles de méquinas estén
trabajando en conjunto para generar un resultado de blsqueda, su consumo de energiay

la huella de carbono también se convierten en consideraciones importantes.

En nuestro caso, € mas importante es saber si un documento devuelvo por
Google es relevante a una dada consulta. La idea clave detrés de la medida de la

efectividad es la nocién de relevancia. El aspecto de relevancia se mide por la eficacia.
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La eficacia es mas dificil de medir que la eficiencia ya que depende enteramente de
juicio humano. Un documento se considera relevante para una consulta determinada si
su contenido satisface la informacion representada por la consulta. Para determinar la
relevancia, un evaluador humano revisa un documento y le asigna un vaor de
relevancia. El valor de relevancia puede ser binario ("relevante” o "no pertinente') o
clasificadas (por gemplo, "perfecto”, "excelente”, "bueno”, "regular”, aceptable”, "no

relevante”, "nocivao").

4.7.1. Método de Evaluacion

Un sistema de informacion se encuentra conformado por un conjunto de documentos y
un determinado proceso de recuperacion. Para la evaluacion de la eficacia del sistema
en una determinada consulta se necesita comparar |0s documentos que el sistema extrae
con los documentos que el sistema cuenta sobre el tema consultado y son relevantes. La
eficacia del sistema se desprenderd de la eficacia de los resultados de las distintas
preguntas de |os usuarios. Debemos indicar, asimismo, que no analizamos la evaluacion
de sistemas interactivos, por e contrario, solamente se estudian los aspectos
relacionados con sistemas que podemos denominar por lotes, es decir, sistemas en los
gue se plantea una consultay se analizan los resultados de la misma, sin considerar las
operaciones posteriores del usuario. Los elementos que se requieren para la evaluacion

de un sistemadeRI, son:

e Un conjunto de documentos indexados por €l sistema del motor de blsqueda.

e Un conjunto predefinido de preguntas que representaran las necesidades de
infformacion de los usuarios, y se representaran en e sistema mediante
expresiones de busgqueda con la sintaxis que se considere adecuada, segun las
caracteristicas del buscador.

e Un conjunto de documentos relevantes, necesarios para las medidas y los

pardmetros de eficacia, que respondan a las preguntas correspondientes.

Entonces, 10s experimentos a realizar consisten en evaluar € rendimiento del

buscador Google en un sitio web construido al efecto con documentos de un corpus
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estandar. Para buscar |as paginas web (documentos relevantes) respecto a una consulta,
utilizamos la versién avanzada de Google en linea. Le preguntamos a buscador Google
las consultas (los temas del corpus) y guardamos |as paginas web recuperadas. Después
se compara los resultados obtenidos con los documentos relevantes del corpus
utilizando las medidas de evaluacién como la precision y la exhaustividad. Estas

medidas seran comparadas con |los valores de referencia para luego sacar conclusiones.

4.7.2. Coleccion de Prueba

Como hemos indicado en detalle (ver Seccion 3.2.4), la coleccion de documentos
Hamshahri es el Unico corpus de referencia de documentos persa que es esténdar y esta
construido segun las especificaciones de TREC (AleAhmad, et al., 2009). En esta parte
de nuestros experimentos hemos elegido la version 1 de CLEF2008 de la misma
coleccion. Porque esta version tiene mas nimero de temas (100 topics) y ademas, los
documentos estan en formato XML y la conversion de ellos a un formato HTML sera
mas facil. En la siguiente seccidn se explica el proceso de conversion de documentos.
Las caracteristicas del corpus Hamshahri (version 1 de CLEF2008) que se utiliza en

estos experimentos estan indicadas en la Tabla 4.4.

Tabla4.4: Las caracteristicas del corpus Hamshahri

Atributos Valores
Tamafio de coleccion 700 MB
Formato de documentos XML

Numero de documentos 166.774
NUmero de términos Unicos 417.339

Longitud mediade documentos 380 términos

NUmero de categorias 82
NUmero de temas 100
Formato de temas XML
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4.7.3. Construccion del Sitio Web con Documentos Per sas

Esta primera etapa consiste en construir un sitio web con documentos del corpus
Hamshahri pero en un formato de HTML. El corpus contiene 166.774 documentos en
formato XML en un total de 1.927 archivos. Cada archivo tiene en promedio 87
documentos y consta con etiqueta abierta y cerrada de <HAMSHAHRI>. Cada
documento se comienza con etiqueta <DOC> et € propio contenido textual del
documento esta rodeado por la etiqueta <TEXT>. Hay otras etiquetas como por
giemplo, lafecha, la categoriay etc. Como cada archivo XML del corpus tiene mas de
85 documentos tenemos, en primer lugar, que dividir los archivos de XML para obtener
los documentos separados de tal manera que cada documento sea en un archivo de
formato XML. Para esta tarea utilizamos un programa en Java que permite extraer cada
documento del archivo inicial y ponerlo en un archivo separado. Este programa va,
entonces, a separar los documentos de cada archivo y recomienza de nuevo con €
siguiente archivo hasta que no quede més archivo en la carpeta. Afladimos a cada
archivo XML obtenido la etiqueta abierta y cerrada de <HAMSHAHRI>. Al fina de
esta operacion tenemos 166.774 archivos XML separados.

Tomamos nota de que en el archivo de juicio de los documentos relevantes que
esta disponible con el corpus, cada documento (relevante o no relevante) se muestra por
su nimero de <DOCID> o <DOCNO>. La eleccion de este nombre para € archivo
obtenido nos ayudara a ver los documentos que seran seleccionados por € motor de
busqueda. Esto nos permitira hacer una comparacion entre los resultados obtenidos por
el motor de busgueda y los documentos relevantes ya mencionados en € archivo de
juicio. Entonces, utilizamos otro programa en Java que nos permite elegir para cada
archivo e nombre de DOCID o DOCNO (<DOCID> tiene e mismo atributo que
<DOCNO>) del mismo documento que lo podemos leer en la etiqueta <DOCID> o
<DOCNO>.

En la Figura 4.2 podemos ver un archivo XML de Hamshahri después de
haber sido extraido del archivo inicial. El nombre del archivo es “H-750402-6S1.xml”

como €l vaor de su etiqueta <DOCID>. L os detalles de documentos obtenidos, después
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de haber separados de los archivos iniciales, estan

publicacion en laTabla4.5.

indicados segin € afio de

<?ml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<IDOCTYPE HAMSHAHRI SY STEM "hamshahri.dtd">
<HAMSHAHRI>

<DOC>

<DOCID>H-750402-6S1</DOCID>
<DOCNO>H-750402-6S1</DOCNO>
<DATE>1996-06-22</DATE>

<CAT xml:lang="fa'>.5%® j lc</CAT>

<CAT xml:lang="en">Science and Culture</CAT>
<TEXT>
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<ITEXT>

</DOC>

</HAMSHAHRI>

Figura 4.2: Un documento del corpus Hamshahri en formato XML

L a segunda operacion consiste en convertir todos estos archivos en archivos de

formato HTML. El contenido de la parte cuerpo del archivo HTML es el mismo que el

valor de la etiqueta <TEXT> del archivo XML. Para esta operaciéon utilizamos un

programa de Java con la ayuda del lenguaje XSL que nos permite disefiar la estructura

del archivo HTML.
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Tabla 4.5: N° de documentos de Hamshahri en XML segun € afo de publicacién

Afo de publicacién NZ¢ archivosiniciales en XML N° archivosfinales en XML

1996 156 12.516
1997 286 23.883
1998 282 21.935
1999 278 23.387
2000 287 24.061
2001 269 22211
2002 334 35.135
2003 35 3.646
Total 1.927 166.774

4.7.3.1. Lenguaje XSL

XSL son las siglas de "Extensible Stylesheet Language” (Ilenguaje extensible de hojas
de estilo), una familia de lenguajes basados en el estandar XML que permite describir
coémo debe ser transformada o formateada la informacion contenida en un documento
XML para su presentacién en un medio (generamente, una péagina Web). XSL esta

formado por tres especificaciones recomendadas oficial mente por el W3C?:

- XSLT, Extensible Sylesheet Language Transformations (lenguaje de hojas
extensibles de transformacion) que permite convertir documentos XML de una sintaxis
aotra (por ggemplo, de un XML aotro o aun documento HTML).

- XSL-FO, Extensible Stylesheet Language Formatting Objects (lenguaje de hojas
extensibles de formateo de objetos’, que permite especificar el formato visual con €l
cual se quiere presentar un documento XML (usado principamente para generar

documentos PDF).

22 E| World Wide Web Consortium, abreviado W3C, es un consorcio internacional que produce
recomendaciones parala World Wide Web.
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- XPATH o XML Path Language, que es una sintaxis (no basada en XML) para
acceder o referirse a porciones de un documento XML.

Hamshahri cor pus document
DOC ID : H-750402-6S1
Date of Document: 1996-06-22

Gsin RN olaalnl (5 sean (o palaa il el 45 4y Gl 3 (5 seen 3 IR el Giliaie] Jlaial
38 dal g e ) Gl Ylaial adbs (i) 580 )8 S sal, o a Jlo Galaa (el 2 4S (il ye A UL
2o )98 e 1) 5 seen ) O E )5l (B Cuman s i (5 seen ) 0155 ) 8 Ui R 4
22038 JIS ) Canad I8 Hsal 31 8 Foe 913850 3 sSL e e 3 e 48 2 S 28U bl e el )
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Figura 4.3: El mismo documento dela Figura 4.2 en formato HTML

Después de esta operacion tenemos 166.774 archivos HTML. EI nombre de
cada archivo queda el mismo nombre que €l archivo XML pero con extension “html”.
En la parte B del Apéndice se puede ver los programas de Javay el archivo XSL que
nos permite diseflar nuestras paginas web. En la Figura 4.3 tenemos € mismo
documento citado més arriba en formato HTML llamado “H-750402-6S1.html”.

4.7.3.2. Registrodel Sitio Web

Con ayuda de la infraestructura del departamento de informéatica de la universidad de

archivo “robots.txt” indicamos que todos los robots pueden rastrear todas las carpetas
de documentos disponibles. Un archivo robots.txt es un archivo que se encuentra en la
raiz de un sitio e indica a qué partes no quieres que accedan los rastreadores de los
motores de blusqueda. El archivo utiliza el “estandar de exclusion de robots”, que es un
protocolo con un pequefio conjunto de comandos que se puede utilizar para indicar el

acceso a sitio por seccion y por tipos especificos de rastreadores web.
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Para construir el archivo sitemap, seguimos las indicaciones de Google segln
las cuales cada archivo sitemap debe tener al maximo 50.000 URL y no debe ser més
de 10 MB. Un sitemap es un archivo en el que se pueden enumerar las paginas web del
sitio propio para informar a Google y a otros motores de buUsqueda sobre la
organizacion del contenido del sitio. Los rastreadores web de los motores de busqueda,
por gemplo, Googlebot, leen este archivo para rastrear € sitio de forma mas
inteligente. En nuestro caso hemos tenido que hacer multiplos sitemaps. Cada sitemap
es para los documentos de cada afio de publicacion (del 1996 hasta 2003). El sitemap
principal que es el archivo indexado de todos los sitemaps. Los detalles de los archivos

sitemap.xml y robots.txt estan disponibles en lamisma localidad.

4.7.4. Indexacion de Paginas por Google

Una vez preparadas las paginas web pasamos a la siguiente etapa que es la indexacion
de las paginas web por Google. Como e nombre de las enlaces de indexacion es
demasiado mucho (166.774 paginas web), entonces la carga de la paginainicial es muy
lento. Por eso, hemos decidido separar los documentos segin el afio de sus
publicaciones. Asi, podemos repartir los documentos en diferentes carpetasy tener una
pagina web de indexacion mas peguefia para cada carpeta. Hacemos 8 carpetas cada
uno corresponde a un ano del 1996 hasta 2003. Al final, todos los documentos fueron
subidos en nuestro sitio web. Una vez cargando todos los elementos solicitamos que
Google indexara € contenido del sitio web. Después de haber esperado acerca de 10
dias hasta que Google procese la solicitud y rastree e indexe las paginas resulta que
Google solo habia indexado 41.340 péaginas, es decir, menos de 25% de todos los

documentos. Tras varios intentos, €l resultado de indexacién era el mismo.

Segun las indicaciones de Google Webmaster Tools, Google no garantiza
indexar todas las paginas web de un sitio web en particular. En nuestro caso las razones
pueden ser o0 bien el tamafio del sitio web es muy grande o el contenido del sitio web no

es relevante o Util para los usuarios. Ademas, no tenemos ninguna indicacion de que
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podemos saber qué paginas estén indexadas por Google para poder continuar nuestros

experimentos considerando sdlo |as paginas indexadas.

Para resolver este problema, hemos distribuido los documentos en cuatro
diferentes sitios web denominados “farsidocl”, “farsidoc2”, “farsidoc3” y “farsidoc4”
para disminuir e tamaio de documentos. Cada nuevo sSitio web representa los
documentos de dos afios de publicacion. Después de construir 1os nuevos archivos
sitemap y robot.txt para cada sitio web y hacer la indexacion de las paginas, hemos
subido los documentos en sus sitios web. Solicitamos de nuevo a Google que analice
nuestros sitios web. En la Tabla 4.6 se resume la reparticion de documentos en cada

sitioweb y el nimero de paginas indexadas por Google.

Tabla 4.6: Reparticion de documentos en difer entes sitios web

Sitio web N°total de  Afio de y N°de doc. indexados % doc.
documentos publicacion por Google indexados
thitp://farsidoc.infor.uva.es  166.774 1996-2003  41.340 24.8%
http://farsidocl.infor.uvaes 36.399 1996-1997 33.908 93.2%
http://farsidoc2.infor.uvaes 45.322 1998-1999 5.646 125%
http://farsidoc3.infor.uva.es 46.272 2000-2001 10.107 219%
http://farsidoc4.infor.uva.es 38.781 2002-2003 22.781 58.7 %

Teniendo en cuenta el nimero de péaginas indexadas en cada sitio web, asi que
decidimos hacer una evaluacion del primer sitio web, es decir, “farsidocl”. Como
podemos ver més de 93% de documentos de este sitio web estan indexados por Google
y por lo tanto nuestra evaluacién puede ser mas significativa con un menor margen de

error que en €l resto de casos.

En este caso, hemos extraido del archivo de juicio de relevancia todas las
informaciones correspondientes a los documentos que estan localizados en € primer
sitio Web “farsidoc1”. Este nuevo archivo de juicio de relevancia deber tener, segin las

especificaciones de TREC, laforma siguiente:

Query-number 0 document-id  relevance
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donde “guery-number” es el numero de la consulta, “document-id” es un externa
identificador para el documento recuperado que es el nombre del documento, “0” es un
valor constante y el valor de “relevance” es la relevancia asignado a un documento por
una consulta particular. La relevancia es 0 (no relevante) o bien 1 (relevante).
Recordamos que € valor de “query-number” en el corpus Hamshahri es de 551 hasta
600 (las primeras 50 temas creados para Hamshahri en la CLEF 2008) y de 601 hasta
650 (las segundas 50 temas creados para Hamshahri en la CLEF 2009). El valor de
“document-id” es el identificador del documento que, en nuestro caso, es el valor de la
etiqueta <DOCID> o bien <DOCNO>. Los archivos de juicio de relevancia obtenidos

estan disponibles en e sitio web “farsidocl”.

- grel_ham2008.test: es & archivo de juicio de relevancia para las 50 primeras
consultas de CLEF2008.

- grel_ham2009.test: es € archivo de juicio de relevancia para las 50 primeras
consultas de CLEF2009.

4.7.5. Resultados de Busqueda por Google

L as busquedas se realizaron durante los meses de febrero y marzo 2014. El proceso de
busqueda fue realizado mediante la version de blsgueda avanzada de Google.
Entonces, el texto de las consultas introducido en el cuadro de busgueda de Google
estuvo exactamente e mismo texto del titulo de los temas (topics) del corpus
Hamshahri y el domino o sitio era “http://farsidocl.infor.uva.es”. Recordamos que los

archivos de consultas son los siguientes y estan todos disponibles en nuestro sitio Web.

- Persian_topics CLEF2008.xml: es €l archivo que contiene las 50 consultas en la
lengua persa de CLEF2008.

- English_topics CLEF2008.xml: es el archivo que contiene las 50 consultas
traducidas en inglés de CLEF2008.

- Persian_topics CLEF2009.xml: es €l archivo que contiene las 50 consultas en la
lengua persa de CLEF2009.

128



Documentos Persas y |os Buscadores Web

- English_topics CLEF2009.xml: es el archivo que contiene las 50 consultas
traducidas en inglés de CLEF2009.

Una vez obtenido |os resultados de busgueda para cada consulta que es lalista
ordenada de URL de los documentos recuperados, necesitaremos guardar estos
resultados en unos archivos para las proximas operaciones de comparaciones. El
registro de los resultados de busgueda se hace mediante “SEOQuake” que es una

herrami enta especifica para esta tarea.

4.7.5.1. Herramienta SEOQuake

SeoQuake™ es una extensién de Mozilla Firefox de SEO (Search Engine Optimization)
dirigida principalmente a ayudar a los administradores de sitios Web que se ocupan de
la optimizacion de los motores de busqueda y la promocién de Internet de sitios Web.
SeoQuake permite obtener e investigar muchos parametros de SEO importante del
proyecto en estudio sobre la marcha, guardarlos para € trabajo futuro, compararlos con
los resultados obtenidos para otros proyectos competitivos. Después de la presentacion
de la consulta en e motor de busgueda el usuario se presenta SERP (Search Engine
Result Pages) con los resultados de busqueda. SeoQuake muestra los valores de los
pardmetros para los resultados de la busgueda en cada resultado de la blsgueda
aparecera en SERP. El conjunto de parametros que se muestra es completamente
personalizable por € usuario. La carga de pardmetros se puede redlizar de dos maneras
diferentes: al mismo tiempo con la carga de la SERP o después de cargar SERP, bagjo
demanda de los usuarios. Las funciones disponibles son el ranking de los resultados en
orden ascendente/descendente con €l parametro seleccionado y € almacenamiento de

resultados en €l archivo.

El resultado obtenido por € buscador se puede guardar en un archivo de

formato CSV. Los archivos CSV (del inglés Comma Separated Values) son un tipo de
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documento en formato abierto sencillo para representar datos en forma de tabla, en las
gue las columnas se separan por comas y las filas por saltos de linea. El formato es
utilizado en muchos programas de bases de datos, hojas de calculo y gestores de
contactos para almacenar listas de informacién. Como es un archivo de texto, €l

formato es ampliamente compatible.

Para cada consulta, tenemos como resultado de la busqueda la URL del
documento buscado, €l valor de ranking y de la similitud. El valor de ranking es €
nimero de la aparicion del documento segiin €l orden visto por Google. El valor de
similitud es igual a 0 puesto que la busqueda se hace en un sitio web determinado.
Guardamos este resultado en un archivo de formato CSV. Para que este obtenido
archivo sea compatible con las normas requeridas de TREC, hacemos unas

modificaciones de siguientes maneras.

Para cada consulta, agregamos a cada fila del archivo de resultados el nimero
de la consulta usando por € archivo de juicio de relevancia. Otra modificacion es
convertir la URL obtenido por € titulo del documento que corresponde al “document-
id” que en nuestro caso es el valor de <DOCID> o <DOCNO>. Finamente, nuestro

archivo de resultado es un archivo de texto y tiene laforma siguiente:

Query-number QO document-id rank score run-id

donde “query-number” es el numero de la consulta, “document-id” es €l identificador
del documento recuperado y “score” es €l valor de similitud. “Q0” (Q cero) y “run-id”
son dos constantes que se usan por algunos programas de evaluacion. Debe haber un
espacio entre cada elemento de una linea de resultados. Finalmente, tenemos dos
archivos estructurados de resultados de busqueda por Google que estan disponibles en

nuestro sitio Web “farsidoc1” y son:

- results ham2008.test: es e archivo de resultado de busgueda por Google
estructurado segiin TREC para las consultas de CL EF2008.

- results ham2009.test: es e archivo de resultado de busgueda por Google
estructurado segiin TREC para las consultas de CL EF20009.
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4.8. Medidasde Evaluacion

Las medidas de evaluacion aqui descritas pueden calcularse bien como medidas
puntuales relativas a una consulta concreta, bien como medidas globales relativas a un
conjunto de consultas. En este Ultimo caso |as medidas son cal culadas promediando los
valores obtenidos para cada consulta individual respecto al nimero de consultas
empleado, salvo en €l caso de la precision media de documento, que sera descrito en
detalle més adelante.

4.8.1. Precision y Exhaustividad

El método més habitual para medir la calidad de un sistema es la utilizacion de
diagramas precision-exhaustividad (precision-recall) (Baeza-Yates, et a., 1999).
Tomemos una consulta concreta de la coleccion de pruebas y € conjunto de
documentos relevantes para dicha consulta. Sea [b| nimero de documentos relevantes.
Apliquemos esa consulta a sistema que se desea evaluar. Para esa consulta se ha
recuperado un conjunto de documentos. Sea |a| €l nUmero de documentos recuperados y
denominamos |c| € ndimero de documentos recuperados que son relevantes. La Figura

4.4 ilustra estos conjuntos. Las medidas de precisiéon y exhaustividad se definen como:

Precision: se define como la proporcion de los documentos recuperados que son
relevantes y permite evaluar la habilidad del sistema para ordenar primero la mayoria
de los documentos rel evantes.
L |cl
Precision = —
|al
Exhaustividad: se define como la proporcién de los documentos relevantes que han
sido recuperados y permite evaluar la habilidad del sistema para encontrar todos los

documentos rel evantes de la col eccion.

Ic|

Exhaustividad = m
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Recuperados | a| Relevantes | b

Interseccion | c|

Figura 4.4: Precisién-exhaustividad para una consulta de ggemplo

Estas medidas de precision y exhaustividad suponen que se han examinado
todos los documentos recuperados. Sin embargo, a usuario normalmente no se le
presentan todos |os documentos a la vez, sino que el sistema se los presenta ordenados
utilizando algun criterio interno. El usuario entonces empieza a examinar la lista de
documentos ordenados, empezando por el primero. En este proceso las medidas de
precision y exhaustividad van variando con cada uno de los documentos examinados.

Para la explicacion se ha seguido mas o menos fielmente (Baeza- Y ates, et al., 1999).

En nuestros experimentos empleamos medidas que miden tanto la precision
como la relacion entre precison y exhaustividad. Las medidas utilizadas son las
siguientes. Diagrama precision-recuperacion interpolada, precision alos n documentos
devueltos (donde n=5y 10y...), R-precision y precision media de documento (Mean
Average Precision, MAP). Los valores de todas estas medidas van a ser obtenidos
mediante la herramienta |lamada TREC_Eval®*, de uso ampliamente difundido en este

tipo de investigaciones.
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4.8.2. Diagrama Precisién-Recuperacion I nterpolada

Resulta mucho més interesante obtener una medida que involucre varias consultas.
Normalmente se toma interpolacion de la precison para 11 puntos estandar de
recuperacion en los niveles del 0%, 10%, 20%,...,100% (Manning, et a., 2008). La
precision para cada uno de estos niveles se calcula como el maximo valor de precision
entre ese valor y el siguiente. Formalmente, podemos definirlo de esta manera, sea nj,
conj {0, 1, 2,..., 10}, € nivel estéandar j-ésimo de recuperacion, entonces, €l valor de

precision interpolada para ese nivel viene dado como:

P(n;)=max _P(n)

j<nsng,

Puesto que € valor de precision para cada nivel de recuperacion interpolada se
calcula sobre e valor maximo de precision entre un nivel y el siguiente (por g emplo,
para calcular e valor interpolado de precision para € nivel del 50% se observan los
valores de precision en el rango entre el 50% y e 60%), siempre se debe calcular

primero €l valor parael 100%.

4.8.3. Precision Media no Interpolada

Una de las medidas mas comunes en la comunidad de! TREC es Mean Average
Precision (MAP), la cual genera un unico valor que resume e rendimiento de un
sistema a distintos niveles de exhaustividad (Manning, et al., 2008). Ademés, esta

medida ha mostrado tener un buen poder de discriminacion® y una buena estabilidad?®®.

Cuando se redliza la evaluacion utilizando MAP, para cada consulta se calcula

lamedia de los valores de precision obtenidos cada vez que se encuentra un documento

% Cuanto més discriminativa es una medida, menos empates habra entre sistemas y menor serd la
diferencia necesaria para concluir qué sistema es mejor (Buckley, et a., 2000)

% |aestabilidad es el error asociado alaconclusion el sistema A es mejor que e sistema B (Buckley, et
al., 2000)
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relevante. El valor final para el conjunto de consultas es la media de los valores
calculados para cada consulta. Es decir, s el conjunto de documentos relevantes para
una consulta ¢ € Q es {di,...,.dn} Y Ry es & conjunto de documentos recuperados
ordenados desde el primero hasta e documento dy, entonces se tiene que la férmula de

MAP esladefinidaen laecuacion 4.1.

Q] mj

1 1
MAP = —Z—z Precision(R; 4.1
|Q|J=1m] - ( ]k) ( )

Para una Unica consulta, MAP aproxima el area bajo la curva precision-
exhaustividad, mientras que dado un conjunto de consultas MAP aproxima €l area bajo
la curva precision- exhaustividad de dicho conjunto de consultas. Ademas, mediante el
uso de la media aritmética en MAP cada consulta tiene el mismo peso en el valor final
(Rodrigo Y uste, 2010).

4.8.4. Precision Media a Ciertos Documentos Relevantes Vistos

Se trata de obtener un valor medio segin se van considerando los documentos
relevantes, para €l total de documentos vistos. ES decir la precision (porcentgje de
documentos recuperados que son rel evantes) después de n documentos recuperados que
sean relevantes o no relevantes (Manning, et a., 2008). Los valores estan promediados
sobre todas las consultas. Si no se recuperaron n documentos para una consulta
entonces todos los documentos que faltan se suponen que no son relevantes. Esta
medida favorece aquellos sistemas que obtienen antes los documentos relevantes. Pero
no debe despistarnos, pues un valor ato puede enmascarar valores muy bajos de
recuperacion (por gemplo, si solamente se recuperan dos documentos relevantes en las
posiciones primera y segunda, el valor de esta medida seria alto, pero la recuperacion

seria pequefia).
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4.8.5. R-Precision

Es la precision obtenida a los R documentos devueltos, donde R es € numero de
documentos relevantes para esa consulta (Manning, et a., 2008). Esta medida
individual permite observar el comportamiento del algoritmo de recuperacion para
todas las consultas de la coleccion de prueba. También se puede obtener una
R—Precision media para toda la coleccién de consultas, pero puede ser una media poco

caracterizadora del sistema.

Tabla4.7: Lalistade archivos publicados en sitio web “farsidocl1”

Archivo Descripcion

grel_ham?2008.test Juicio de relevancia para 50 consultas de CLEF2008

Persian_topics CLEF2008.xml  Texto de 50 consultas de CLEF2008 en persa

English_topics CLEF2008.xml  Texto de 50 consultas de CL EF2008 traducidas en inglés

Archivo de resultados de busqueda por Google estructurado
seglin TREC para las consultas de CLEF2008

Medidas de precision para cada consultay €l conjunto de
consultas de CLEF2008

grel_ham?2009.test Juicio de relevancia para 50 consultas de CLEF2009

results_ham2008.test

results all_queries2008

Persian_topics CLEF2009.xml  Texto de 50 consultas de CLEF2009 en persa

English _topics CLEF2009.xml Texto de 50 consultas de CLEF2009 traducidas en inglés

Archivo de resultados de bisgueda por Google estructurado
seglin TREC paralas consultas de CLEF2009

Medidas de precision para cada consultay el conjunto de
consultas de CL EF2009.

results_ham2009.test

results all_queries2009

49. Resultados Obtenidos

Las experimentas de la evolucion se hacen en dos etapas. En la primera etapa se
considera las 50 consultas creadas para el corpus Hamshahri en la conferencia de CLEF
2008 y la segunda concierne las 50 consultas creadas para e corpus en la CLEF 2009,
en total 100 consultas. Los resultados obtenidos son en forma de tablas de resumen en
las que aparecen, primero resultados individuales para cada consultay al final la media
paratodas las consultas del experimento. Es habitual encontrarse datos como &l nimero

de documentos relevantes, nimero de documentos relevantes recuperados, valores

135



Documentos Persas y |os Buscadores Web

interpolados de precision, R—Precision, precision a cierta cantidad de documentos
vistos, etc. Los detalles de resultados obtenidos estan publicados en nuestro sitio web
“farsidocl” y para facilitar a lector recapitulamos y agrupamos todos los archivos

utilizados y obtenidosen laTabla4.7.

El resumen de los valores obtenidos para €l conjunto de 50 consultas de
CLEF2008 se muestra en la Tabla 4.8. La primera columna es €l identificador de la
consulta, la segunda columna es el nimero de documentos recuperados por Google, La
tercera columna nos indica el nimero de todos los documentos relevantes que estan en
el corpus Hamshahri segun datos del archivo de juicio de relevancia. La cuarta columna
es el niumero de documentos que estan recuperados por Google y que son también
relevantes. Otras columnas estan dedicadas a los valores de precision media y R-

Precision exacta.

Tabla 4.8: Resumen de medidas de precision para 50 consultas de CL EF2008

N° de N° de doc. N°dedoc. N°dedocumentos Precision R-precision
consulta recuperados relevantes recuperados-relevantes media exacta
551 11 22 10 0,4504 0,4545
552 38 22 9 0,1048 0,2273
553 - - - - -

554 18 20 1 0,0033 0,0500
555 6 18 1 0,0556 0,0556
556 4 16 0 0,0000 0,0000
557 - - - - -

558 1 2 0 0,0000 0,0000
559 19 8 6 0,2989 0,1250
560 115 43 24 0,0970 0,1163
561 3 52 2 0,0385 0,0385
562 1 1 0 0,0000 0,0000
563 6 4 1 0,2500 0,2500
564 20 13 9 0,3941 0,3846
565 24 3 2 0,1503 0,3333
566 11 6 1 0,0833 0,1667
567 107 34 19 0,1032 0,1176
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Tabla 4.8 (continuacion)

N° de N° de doc. N°dedoc. N°dedocumentos Precisiobn R-precision
consulta recuperados relevantes recuperados-relevantes media exacta
568 33 23 13 0,2897 0,4348
569 9 6 0 0,0000 0,0000
570 55 41 9 0,0846 0,1951
571 126 12 8 0,0429 0,0833
572 6 6 4 0,4611 0,6667
573 - - - - -

574 - - - - -

575 - - - - -

576 142 29 19 0,1289 0,1379
577 14 47 5 0,0720 0,1064
578 21 41 8 0,0846 0,1951
579 36 13 7 0,0851 0,0000
580 115 101 41 0,1124 0,3663
581 119 79 48 0,2705 0,4810
582 63 61 21 0,1197 0,3279
583 73 63 29 0,2354 0,4286
584 51 53 16 0,0781 0,3019
585 121 19 12 0,0538 0,0526
586 22 9 6 0,2100 0,3333
587 5 4 1 0,0500 0,0000
588 35 16 8 0,1797 0,2500
589 75 29 20 0,1390 0,1379
590 36 42 12 0,1161 0,2857
501 105 51 31 0,2006 0,3333
592 5 9 2 0,1296 0,2222
593 3 1 1 0,3333 0,0000
594 3 4 2 0,2917 0,5000
595 74 6 2 0,0521 0,1667
596 12 18 5 0,1364 0,2778
597 80 31 21 0,2381 0,2903
598 - - - - -
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Tabla 4.8 (continuacion)

N° de N° de doc. N°dedoc. N°dedocumentos Precisiobn R-precision
consulta recuperados relevantes recuperados-relevantes media exacta
599 88 23 11 0,0575 0,0435
600 111 22 15 0,1982 0,2727
Total 2.022 1.123 462 0,1473 0,2093

Desde |os datos de la Tabla 4.8 podemos ver que sobre los 1.123 documentos
relevantes para e conjunto de las consultas, Google ha encontrado 462 documentos
relevantes. Es decir, solo 41% de los documentos relevantes son recuperados por
Google. Una pequeiia porcion de los 59% documentos no recuperados podria
justificarse por €l hecho de que una pequefia cantidad de paginas web todavia no estan
indexadas por Google. Pero, esto no explica que cas més de 50% de los documentos
relevantes no se hayan podido recuperar. Entre las 50 consultas, 6 consultas no estan
consideradas en €l analisis sobre e conjunto de las consultas. Esto puede explicarse que
Google no ha recuperado ninguna pagina web (que sea relevante o no para una dada
consulta) o puede que no haya documentos relevantes en e conjunto de documentos

entre los afios 1996 y 1997, seguin el archivo de juicio de relevancia.

De la misma manera, € resumen de los valores obtenidos para e conjunto de
50 consultas de CLEF2009 se muestran en la Tabla 4.9. Como nos indica estos datos
sobre los 670 documentos relevantes para las 50 consultas, Google ha encontrado 83
documentos relevantes. Es decir, s0lo 12% de los documentos relevantes son
recuperados por Google. Al igua que sucedié antes con CLEF2008, una pequefia
porcion de los 88% documentos no recuperados puede justificarse por € hecho de que
una pequefia cantidad de paginas todavia no es indexada por Google. Pero, esto no

explica que casi mas de 80% de los documentos relevantes no se han podido recuperar.
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Tabla 4.9: Resumen de medidas de precision para 50 consultas de CL EF2009

N° de N° de doc. N°de doc. N°dedocumentos Precisiéon  R-precision
consulta recuperados relevantes recuperados-relevantes media exacta
601 35 21 3 0,0089 0,0000
602 5 27 1 0,0370 0,0370
603 - - - - -

604 13 23 0 0,0000 0,0000
605 2 9 0 0,0000 0,0000
606 3 42 2 0,0397 0,0476
607 - - - - -

608 30 17 3 0,0338 0,1176
609 3 14 1 0,0714 0,0714
510 - - - - -

611 - - - - -

612 - - - - -

613 16 31 5 0,1427 0,1613
614 - - - - -

615 - - - - -

616 10 31 9 0,2835 0,2903
617 2 6 1 0,1667 0,1667
618 - - - - -

619 17 29 6 0,1099 0,2069
620 - - - - -

621 2 18 0 0,0000 0,0000
622 12 8 0 0,0000 0,0000
623 3 19 1 0,0175 0,0526
624 2 8 1 0,0625 0,1250
625 1 6 1 0,1667 0,1667
626 18 20 3 0,0667 0,1500
627 19 21 11 0,3812 0,5238
628 - - - - -

629 1 18 0 0,0000 0,0000
630 1 20 0 0,0000 0,0000
631 26 16 2 0,0122 0,0625
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Tabla 4.9 (continuacion)

N° de N° de doc. N°dedoc. N°dedocumentos Precisibn R-precision
consulta recuperados relevantes recuperados-relevantes media exacta
632 1 6 1 0,1667 0,1667
633 10 10 4 0,1383 0,4000
634 7 14 4 0,2298 0,2857
635 4 35 2 0,0571 0,0571
636 126 44 13 0,0275 0,0682
637 4 28 2 0,0595 0,0714
638 13 17 0 0,0000 0,0000
639 5 21 3 0,1429 0,1429
640 - - - - -

641 - - - - -

642 14 26 2 0,0099 0,0769
643 7 27 1 0,0074 0,0370
644 1 5 1 0,2000 0,2000
645 - - - - -

646 13 12 0 0,0000 0,0000
647 - - - - -

648 - - - - -

649 1 21 0 0,0000 0,0000
650 - - - - -

Total 427 670 83 0,0776 0,1084

4.10. Discusion delos Resultados Obtenidos

En esta seccién analizamos los resultados obtenidos para sacar nuestras conclusiones.
La Tabla 4.10 es la tabla de resumen de los resultados de medidas de precision
considerando e conjunto de consultas de CLEF2008 y la Tabla 4.11 es la de
CLEF2009. Las primeras medidas son la precision y exhaustividad interpoladas sobre
el conjunto de consultas. Como hemos descrito antes, estas son dos medidas
ampliamente aceptadas por la comunidad de RI y fueron planteadas por Cleverdon
(Cleverdon, et al., 1966).
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Tabla 4.10: Medidas de precision delas consultas de CL EF2008

Queryid (Num): 44
Total number of documents over all queries
Retrieved: 2022
Relevant: 1123
Rel_ret: 462
Interpolated Recall - Precision Averages:
a0.00 05313
a0.10 0.3797
a0.20 0.3063
a0.30 0.2278
a 040 0.1949
a050 0.1377
a0.60  0.0909
a0.70 0.0161
a0.80 0.0076
a0.90 0.0076
a1.00 0.0076
Average precision (non-interpolated) for all rel docs (averaged over queries)
0.1473
Precision:
At 5docs. 0.2409
At 10docs. 0.2114
At 15docs. 0.1924
At 20docs. 0.1841
At 30docs. 0.1606
At 100 docs: 0.0973
At 200 docs: 0.0525
At 500 docs: 0.0210
At 1000 docs: 0.0105
R-Precision (precision after R (= num_rel for a query) docs retrieved):
Exact: 0.2093

Para comparar los resultados obtenidos con Google, elegimos los resultados

obtenidos por unos experimentos realizados por Di Nunzio de la universidad de Padua

deltaia (Di Nunzio, et al., 2008) como una base de referencia. Estos resultados son las

conclusiones de una serie experimentos preparados y presentado oficialmente a la
conferencia de CLEF (Results for CLEF 2008 Adhoc Persian@CLEF Track). Los
experimentos se realizaron utilizando también la coleccion Hamshahri con el método de

polling. El resultado de los experimentos realizados se encuentra en un archivo

(AppendixB.pdf) que esta disponible en nuestro sitio web “farsidoc1”.
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Tabla 4.11: Medidas de precision de las consultas de CL EF2009

Queryid (Num): 34
Total number of documents over all queries
Retrieved: 427
Relevant: 670
Rel_ret: 83
Interpolated Recall - Precision Averages:
a0.00 0.5130
a0.10 0.3243
a0.20 0.1296
a0.30 0.0308
a 040 0.0308
a050 0.0190
a0.60 0.0000
a 0.70  0.0000
a 0.80  0.0000
a0.90  0.0000
a1.00 0.0000
Average precision (non-interpolated) for all rel docs(averaged over queries)
0.0776
Precision:
At 5docs. 0.2471
At 10docs. 0.1647
At 15docs. 0.1255
At 20docs: 0.0985
At 30docs. 0.0696
At 100 docs: 0.0232
At 200 docs: 0.0122
At 500 docs. 0.0049
At 1000 docs: 0.0024
R-Precision (precision after R (= num_rel for a query) docs retrieved):
Exact: 0.1084

Para la primera comparacion, hemos elegido uno de sus experimentos en €l

gue no hay ninguna aplicacion de lematizador sobre los documentos y e texto

introducido para la busgueda es el texto del titulo dentro de los campos de temas de las

consultas del corpus (ver la pagina 176 del archivo AppendixB.pdf). Recordamos que

hay tres campos para cada consulta (el titulo, la descripcion y la narrativa) dentro del

archivo de temas del corpus. Como se ha indicado antes, nosotros también hemos

utilizado €l texto del titulo como la consulta de busqueda por Google. En la Tabla 4.12

tenemos los 11 vaores de precision interpolada para cada nivel de exhaustividad

interpolada de los 3 experimentos.
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Tabla4.12: Valoresde precisién y exhaustividad inter poladas obtenidos en 3 experimentos

Exhaustividad Precisién Google Precisién Google Precision Ad-hoc

CLEF2008 CLEF2009 Persian@CLEF Track

0 0,5313 0,513 0,7839
01 0,3797 0,3243 0,656

02 0,3063 0,1296 0,5897
03 0,2278 0,0308 04671
04 0,1949 0,0308 0,3662
05 0,1377 0,019 0,1971
06 0,0909 0 0,0874
07 0,0161 0 0,0593
08 0,0076 0 0,0457
09 0,0076 0 0,021

1 0,0076 0 0,0048

En la Figura 4.5 mostramos la curva precisiéon-exhaustividad interpolada por
todas las consultas para los dos experimentos con la de Di Nunzio (Di Nunzio, et a.,
2008).
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Figura 4.5: Diagrama precisién-exhaustividad interpolada para 3 experimentos
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Como podemos observar en esta figura, a todos los niveles de exhaustividad,
la precision de la relevancia de los documentos recuperados por Google es menor que

ladelabase dereferencia.

Otra comparacion para evaluar €l rendimiento de recuperacion es € valor del
promedio de media de precision (MAP) basado en las 100 consultas. El uso de la media
proporciona el mismo nivel de importancia para todas las consultas. En la Tabla 4.13

tenemos los valores de MAP para todos |os experimentos.

Tabla 4.13: Medidas de MAP para los 3 experimentos

Valor Experimentos con las Experimentos con las Experimentos de la
consultas de TREC2008 consultas de TREC2009 base de referencia
MAP  0,1473 0,0776 0,2708

Comparando los valores obtenidos, tenemos un decremento de la precision
alrededor de 45,6% en el caso de los experimentos de TREC2008 y el 71,3% para los
experimentos de TREC2009. L os resultados obtenidos describen |a eficacia de Google
y revelan que la precision de los documentos devueltos por Google no es muy
satisfactoria.

Si analizamos los resultados de precision para cada consulta separadamente,
podemos ver que las consultas nUmero 551 y 572 tienen los mejores resultados de
precision. El texto de la consulta 551 es “Osdlws ols oui™ (Copa de tenis de
Wimbledon) y e de la consulta 572 es “glbas & € (Concierto de Shayarian?). El
texto de estas dos consultas contiene nombres propios. Existen otras consultas en las
que hay dos nombres propios o' (Irén) y o) (Teheran). Aunque estas palabras son

también nombres propios pero, debido a sus altas frecuencias en la coleccion, los

" Mohammad Reza Shayarian (23 de septiembre de 1940, Mashhad, Irén) es un cantante y compositor
irani de fama internacional. Ha sido calificado como «el mayor maestro vivo de la musica tradicional
persa Shayarian es conocido también como caligrafo y por su implicacién en actividades caritativas.
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documentos recuperados por las consultas que contienen estos términos no son muy
relevantes. Recordamos que las dos palabras ocupan respectivamente 24° y 25°
posiciones en la tabla de palabras claves del contenido construida por Google. Esto
significa que el nimero de ocurrencia de estas palabras es muy ata en € conjunto de
documentos del sitio web. Tenemos en la Tabla 4.14 los valores de MAP (el promedio

medio de precision) paralas consultas 551 y 572.

Tabla4.14: Valoresde MAP paralas consultas 551y 572

Promedio medio de precision (MAP)

Consultas Nuestros experimentos Experimentos de la base de referencia

N°551 0,4504 0,6526
Ne 572 0,4611 0,6924

Aqui, el decremento de la precision es menos que sobre € conjunto de las
consultas. En la consulta nimero 551 hay un decremento de 31% y 33,4% para la
consulta nimero 572. En la Tabla 4.15 tenemos precision media a ciertos documentos

relevantes vistos para las dos consultas.

Tabla 4.15: Medidas de precisién por consultas 551y 572 para los 100 primer os documentos

recuper ados
N° de documentos Precision Precision Precision de la base de
recuperados consulta 551 consulta 572 referencia
5 1 0,6 0,592
10 0,9 04 0,576
15 0,6667 0,2667 0,568
20 0,5 0,2 0,554
30 0,3333 0,1333 0,53
100 01 0,04 0,3982

A partir de estos datos presentamos la curva de documentos recuperados vs la

precision media por los 3 experimentos (ver laFigura 4.6 ). Lo que se puede deducir de
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las curvas es que en el caso de que se encuentren nombres propios en la consulta el
resultado de busqueda mejora en precision, sobre todo, para los documentos
recuperados entre 5 y 15 primeros. Generamente, como los usuarios de internet se
limitan a ver los primeros documentos recuperados por el motor de busqueda entonces

en este caso, la busqueda de documentos rel evantes sera més precisa.

0.9 \
0.8 \
0.7

0.6 Yeuis \
05 -\ Ctecesa.,

\ ...... Consulta N° 551

Precision

= = Consulta N° 572

0.4 \
0.3 \ \ ------- Base de referencia
\ \
0.2
S o \
0.1 S -

Documentos recuperados

Figura 4.6: Diagrama de precision vs documentos r ecuper ados para las consultas 551 y 572

4.10.1. indicede Google

Otro punto a considerar es la estrategia de Google para indexar las paginas web en
persa. En la Tabla 4.16 ponemos las palabras claves del contenido indicadas por
Google. Latabla esta ordenada segun la importancia (significance) de la palabra en los
documentos del sitio web “farsidocl”. Segun Google la importancia de una palabra es
funcién de la ocurrencia de la palabra en la coleccion de los documentos. En esa tabla

tenemos también las variantes encontradas por Google de cada palabra clave. Para
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facilitar a lector, ponemos solo las 20 primeras palabras con sus traducciones en

espanol.

Tabla 4.16: Palabras claves del contenido en “farsidoc1”

Orden Palabraclave Traduccién en espafiol Variantes encontradas

1 4 a W s an 00 0 o b4
2 X en pR R 03 9
3 J) desde 3
4 Gl es ol g el el o) ) o) )
; o s
6 4 gque a8 UGS S a8
7 o) esto, este ol el
8 I, ré(marcador del objeto) B BRSNS - SRS NTIPN S
9 s sufio plura + ezafe Gla e ola
10 o eso PO IR U R BN PG s e B P |
11 35 hacer (derivado) S s
s S

12 03 estar, ser (derivado) @b mad and G8AE A5l ad ik sad
13 < uno <S5,
14 < haer (derivado) SO 0000 S S 5 8 8 A0
S

15 slx  para, por SR BTN NI
16 a¢ fue S35, a e (639 adgr (Ag) bl gy Mgy d g
17 A% ser, estar (derivado) Ol b Ak
18 ald - U, ad
19 # también Ot Cad (ped dad od
20 a4 ser, estar (derivado) 258

A partir de los datos obtenidos podemos facilmente constatar que todas estas
pal abras son palabras vacias en la lengua persa, pero son consideradas como palabras
claves por Google (Sadeghi, et al., 2014). Hay una palabra en lafila 18 (-) que no tiene
ningun significado y eso ocurre en muchos otros casos en la tabla de contenidos. Esto
puede explicarse por € hecho de que la tokenizacién de las palabras no es correcta y

una parte de la palabra original se qued¢ aislada debido a la presencia de un espacio
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blanco entre la palabra. Desde el punto de vista gramética las pal abras vacias no tienes
palabras derivadas a la excepcion del caso de una palabra vacia verbal (la conjugacion
en diferentes tiempos de un verbo). Pero en nuestro caso, hay muchas variantes
encontradas para una palabra vacia y algunas de €llas no tienen ningun significado. Por
giemplo, la palabraen la octavafila', [ra] es el marcador del objeto en lalengua persa
con solo dos letras pero, tiene siete variantes. Una de sus variantes es la palabra <!

[rast] (derecha, en espafiol) y otra v/ [ramon] que no tiene ningun significado.

Por lo general, en la tabla de paabras claves hemos encontrado muchas
palabras que aungque no son palabras vacias sus variantes son falsas. Por gemplo la
palabra Jil» [danesh] (conocimiento, en espafiol) tiene 4 variantes: 42 [daneh] (grano),
Al [danad] (sabe), xula [danand] (saben) y ~xl2 [danim] (sabemos).

Para conocer mejor la estrategia de Google paraindexar 1os documentos persas
hemos decidido hacer el mismo proceso, pero esta vez, con un sitio web de documentos
en inglésy espariol de forma que podemos comparar |os resultados obtenidos. Por eso,
hemos solicitado a Google para anaizar €l segundo sitio web que contiene 128 paginas

web escritas en espafiol e inglés (http://percomp.info.uva.es). En este caso Google ha
indexado todas las paginas y mostramos en la Tabla 4.17 las paabras claves y sus
variantes que fueron seleccionadas por Google. Latabla esta también ordenada segin la
importancia de las palabras. Para facilitar a lector la lectura de tabla ponemos sblo las

20 primeras palabras claves.

A partir de la informacion obtenida podemos realizar algunas observaciones.
La primera constatacién que podemos concluir es gue no hay ninguna palabra vacia
como palabra clave. En este caso, las palabras vacias pueden ser las del espafiol o del
inglés pero no hay ninguna de €llas, ya sea en inglés o en espafiol en la Tabla. La
segunda constatacion es que las variantes de la palabra clave son todas correctas. La
variante de la palabra puede ser de forma singular o plura (por egemplo la primerafila,
movil y méviles) o bien de forma derivativa (por ggemplo, en la octava fila; educacion,
educativos y educativa). Entonces, parece que la lematizacion de las palabras (inglés e

espanol) es correcta. Finamente, la Ultima constatacion que podemos tener es que la
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tokenizacion de las palabras es también correcta sin ambigliedades porque no hay

ninguna pal abra que sea incorrecta ortograficamente.

Tabla 4.17: Palabras claves del contenido en “per comp.info.uva.es”

Orden Palabraclave Variantes encontradas
1 movil movil, méviles

2 estudio estudio, estudios

3 hestelo hestelo

4 investigacion investigacion, investigaciones
5 proyectos proyectos, proyecto

6 encuesta encuesta

7 hébitos hébitos

8 educacion educacion, educativos, educativa
9 dispositivos dispositivos, dispositivo
10 movilidad movilidad

1 app app, apps

12 android android

13 uva uva

14 ios ios

15 innovacion innovacion

16 computacion computacion

17 cuestionarios Ccuestionarios, cuestionario
18 monitorizacién  monitorizacion

19 pervasiva pervasiva

20 cargas cargas, carga

Entonces s comparamos las tablas de contenidos de dos sitios web, las
conclusiones que podemos deducir son, en primero, Google considera las palabras
vacias persas como palabras del contenido de un documento. La no eliminacion de las
palabras vacias introduce un factor de ruido considerable y por consecuencia €l
resultado de la busqueda contiene documentos no relevantes. La segunda conclusion es

gue la tokenizacion del texto realizada por Google se basa en la aparicion del espacio
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blanco en el texto mientras que, como hemos visto en e Capitulo 2 en relacion con las
caracteristicas de la lengua persa el proceso de la segmentacion del texto persa es més
complejo. El problema de la tokenizacion por Google se ve tanto en la seleccion de las
palabras claves que en la identificaciéon de las variantes de una palabra. La correcta
tokenizacion permite la creacion correcta de un indice que facilite € acceso a los
documentos que contengan |os términos que 10s representan. La tercera constatacion es
gue la lematizacion del texto persa que en este caso es la construccion de las variantes

de una pal abra produce las palabras derivadas que no son gramaticamente correctas.

4.11. Conclusiones

En este parte de nuestro trabajo, hemos presentado el rendimiento del buscador Google,
el motor de buUsqueda maés utilizado entre los usuarios iranies, para extraer la

informacion relevante de |os documentos persas en la Web.

Para lograr nuestros experimentos, hemos construido un sitio Web con todos
los documentos del corpus Hamshahri (166.774 paginas Web) que es la tnica coleccion
estdndar construida segun las caracteristicas de TREC. Como todos los documentos no
han sido indexados por Google debido a la gran cantidad de documentos, por 10 que
decidimos repartirlos en varios sitios web para disminuir €l tamarfio del contenido. Entre
estos sitios web hay uno que contiene 36.399 documentos que corresponden a los
documentos de Hamshahri entre 1996 y 1997 en e que casi € 93% de documentos
estan indexados por Google (http://farsidocl.infor.uva.es). Entonces, elegimos este sitio

para desarrollar nuestros experimentos.

Presentamos a buscador Google 100 consultas (las temas del corpus) y
comparamos las paginas Web devueltas con los documentos relevantes del juicio de
relevancia. Luego las medidas obtenidas de evaluacion de la recuperacion han sido

comparadas con unas medidas de referenciay tenemos las siguientes conclusiones:

A partir de curvas de precision-exhaustividad obtenidas sobre € conjunto de

consultas por e sistema de busgqueda de Google constatamos que, atodos |os niveles de
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exhaustividad, la precisiéon de la relevancia de los documentos recuperados por Google
es menor que la de la base de referencia. La medida de |a precisiéon media, que es una
descripcion de la eficacia de un sistema de RI en relacion a un conjunto de consultas, es
también muy inferior en comparacion con la precision media de la base de referencia.
Estos resultados nos revelan que los documentos recuperados por Google ante una

consulta en persa no son tan relevantes.

La comparacion entre las palabras claves del contenido de nuestro sitio web y
la lista de las palabras vacias persas nos indica que las palabras vacias no estan
eliminadas en el andlisis del texto por Google y estén consideradas como términos de
indice. Podriamos, tal vez, concluir que Google representa los documentos persas
utilizando su contenido completo sin discriminar las palabras por su aportacion al
proceso. Es lo que se denomina representacion a texto completo del documento.
Efectivamente es la forma méas completa de representar un documento, pero implica un
coste computacional muy alto para colecciones grandes de documentos. En este caso,
cada documento se puede representar por todas sus palabras, tanto nombres, como
verbos, adjetivos, adverbios, etc. A pesar de €elo, no todos los términos poseen la
misma utilidad para describir € contenido de un documento. De hecho, hay términos
mas importantes que otros, pero no es tarea facil decidir la importancia de cada

término.

Analizando los datos de |a tabla de palabras claves del contenido, constatamos
que el analizador de Google tiene problemas a nivel de la tokenizacion y la
segmentacion correcta de palabras en el texto persa. Hay muchas palabras en la tabla
gue no existen en € léxico persa debido a una tokenizacion incorrecta. La correcta
segmentacion y separacion de las palabras son muy importantes en un sistema de RI
debido a que estas palabras seran candidatas a ser adoptadas como términos de indice

por el sistema.

L as variantes encontradas por Google para las palabras claves no son tampoco
correctas. Hay muchas palabras donde las variantes no tienen ninguna relacion con la
palabra original. Otro problema del analizador de Google es el hecho de encontrar las

variantes paralas palabras vacias persas. Desde €l punto de vista gramética, las palabras
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vacias no tienen palabras derivadas a la excepcion del caso de una palabra vacia verbal
(la conjugacion en diferentes tiempos de un verbo). Los algoritmos de Google a nivel
de reglas gramaticales de la lengua persa deben ser mejorados para poder construir
correctamente las variantes de palabras en € texto.

Finalmente la ultima conclusién que podemos deducir es, cuando analizamos
los resultados de precision para cada consulta separadamente, podemos constatar que
los mejores valores de precision son para aquellos documentos recuperados que tienen
nombres propios en las consultas solicitadas.
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Capitulo 5

Construccion Automatica de Palabras Vacias para Sistemas

de Recuperacion de Infor macion en Persa

Resumen

Laidentificacion de las palabras vacias es una de | as tareas mas importantes para muchas aplicaciones de
procesamiento del texto tales como la recuperacién de informacion. Las palabras vacias son aquellas
paabras que son demasiado frecuentes entre los documentos de un corpus y no contribuyen de manera
significativa para determinar €l contexto o la informacion sobre los documentos. La palabra vacia no
tiene valor como término de indice y deberia ser excluida durante €l proceso de indexacion antes de hacer
consultas por un sistema de recuperacion de informacion. En este capitulo, proponemos un método
automético basado en la frecuencia de los términos, la frecuencia inversa normalizada 'y € modelo de
informacién del documento para extragr las palabras vacias ligeras del texto persa. Denominamos
"palabra vacia ligera" a una palabra vacia que tiene muy pocas letras y no es una palabra compuesta. En
la lengua persa, una lista completa de palabras vacias se puede deducir combinando las palabras vacias
ligeras. Los resultados de la evaluacion, usando un corpus estandar, muestran un buen porcentaje de
coincidencia entre las palabras vacias de inglés y de persa y también una mejora significativa en €l
tamafio de los términos de indice. En concreto, las 32 primeras palabras vacias ligeras tienen un gran
impacto en la reduccién del tamafio de indice y € conjunto de palabras vacias puede reducir €l tamarfio de

|os términos de indice hasta un 27%.

5.1. Introduccion

Una de las tareas iniciales para construir un sistema de RI consiste en la identificacién
de las palabras que son demasiado frecuentes entre |os documentos de la coleccion. Por
definicién, las palabras vacias (stopword, en inglés) son palabras muy comunes que
aparecen en el texto con frecuencia pero no conllevan la informacion importante en
términos de RI. Este conjunto de palabras se compone de preposiciones, articulos,

adverbios, conjunciones, posesivos, demostrativos, pronombres, agunos verbos (como



Construccion Automatica de Palabras Vacias para Sstemas de Rl en Persa

ser, estar en espanol) y algunos nombres. Las palabras vacias tienen un impacto
significativo en el proceso de recuperacion de textos en diferentes idiomas. Mediante la
exclusion de estas palabras se reduce el tamafio del indice y generalmente mejora la
eficacia de recuperacion (Korfhage, 1997). En TREC, las 33 principales palabras vacias
representan el 30% de todas las palabras (Witten, et a., 1999). De acuerdo con Kucera
(Kucera, et a., 1982) las diez palabras mas frecuentes en inglés generamente
representan del 20 al 30% de tokens en un documento. Estas palabras tienen un valor
muy bajo de discriminacion porque € resultado sera un conjunto de documentos
irrelevantes cuando se consideran para €l proposito de la busqueda (Van-Rijsbergen,
1979). Es decir, la cantidad de informacién transportada por estas palabras no es
significante. En consecuencia, es Util generalmente eliminar todas estas palabras a

indexar los documentosy al procesar las consultas.

Una forma de mejorar € rendimiento de un sistema de RI es entonces, la
eliminacién de palabras vacias en la fase de indexacion automética. Tradicionalmente,
se supone que la lista de palabras vacias contiene las palabras mas frecuentes que
ocurren en un documento. Sin embargo, en € andlisis Iéxico del texto aparece que
algunas palabras con frecuencia en € texto son también importantes como términos del
indice. En genera, la construccion de la lista de palabras vacias dependerda de
documentos de la base de datos, caracteristicas del usuario y €l proceso de indexacion.
El uso de una uUnica lista de palabras vacias a través de diferentes colecciones de

documentos podria ser perjudicial parala eficacia de recuperacion.

Muchas de las listas de palabras vacias se han desarrollado para e idioma
inglés 'y se basan generalmente en |las estadisticas de frecuencia de un gran corpus. Las
listas de palabras vacias en inglés disponibles en la Web son buenos ejemplos de ellas
(WordNet, 2007) (XPO6, 2013). Pero la investigacion y la experimentacion en €l
campo de la Rl en lalengua persa son relativamente nuevas 'y limitadas en comparacion
con lainvestigacion gue se ha hecho en otros idiomas, sobre todo en inglés. Uno de los
problemas encontrados en la Rl con lalengua persa es € de las palabras vacias. Como
hemos descrito en la Seccidn 0 las listas de palabras vacias persas disponibles son casi
todas derivadas de pequefias colecciones de textos basandose en la ata frecuencia de

los términos en la coleccién. Estas listas son relativamente cortas e incompletas y
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fueron editadas manual mente para afiadir o eliminar algunas palabras. En nuestro mejor
entendimiento, podemos afirmar que no hay ningun trabajo de investigacién que
consista en identificar automaticamente las palabras vacias en un sistema de Rl en

persa.

En efecto, parece que la construccién de listas de palabras vacias en persa
representa un escollo importante; una razon para €ello es, desde luego, €
desconocimiento de la lengua por parte de los investigadores, no todos ellos fars
parlantes. Pero otro es la carencia (0 su desconocimiento, a menos) de corpus y
estudios estadisticos para € idioma persa. En contra de lo que pudiera pensarse, la
eliminacién o no de palabras vacias no es ssimplemente una cuestion de tamafios de
indices y ficheros invertidos (y de tiempo de procesamiento); més aln, con €l precio
gue la memoria tiene actualmente, éste seria un problema nimio. El problema radica en
gue, con sistemas que atribuyen pesos a términos, y que operan con éstos, las palabras
vacias introducen un factor de ruido considerable. En el capitulo anterior, hemos visto
este fendmeno por & buscador Google frente a los documentos persas. El hecho de que
Google considere palabras vacias como palabras claves en un documento persa, hace

gue los usuarios se enfrenten a documentos recuperados que no son tan relevantes.

Uno de los problemas y desafios en e procesamiento del texto persa es las
diferentes formas de escritura. Otra dificultad que pueda afectar a la identificacion
automatica de las paabras vacias es como determinar e limite de la palabra Como
hemos mencionado anteriormente en la Seccion 2.6.3.1, €l espacio blanco dentro de un
texto persa no es el signo de limite y un separador entre las palabras. Puede aparecer
dentro de una palabra o entre palabras. Por otro lado, puede que no haya espacio entre
dos palabras. Hay muchas palabras que pueden ser escritas con el espacio, el espacio
corto 0 sin ninguin espacio. Es por eso que la Academia de laLenguay de la Literatura
Persa (APLL)® introdujo las nuevas reglas y estilos estdndares. Una de las
recomendaciones de APLL es escribir por separado los adverbios, preposiciones y
conjunciones en las oraciones. Generalmente, estas categorias de palabras son menos
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importantes y pueden ser considerados como palabras vacias. Por g emplo, la palabra
"' [yek] (uno, en espafiol) y "=»" [hich] (cualquier, en espafiol) son considerados
como palabras vacias. Nosotros Ilamamos estas palabras las "palabras vacias ligeras’,
porque son simples (no compuestas) y también tienen muy pocas letras. La palabra
compuesta con las dos palabras es "< z»" [hichyek] (ninguno, en espaiiol). La palabra
compuesta obtenida es también una palabra vacia 'y esto ocurre en muchos otros casos
en la lengua persa. Entonces, nuestro objetivo es identificar automaticamente las
pal abras vacias ligeras y por la combinacion de ellas, obtener una lista completa de las
pal abras vacias. Nuestro método esta basado en los model os estadisticos y en e modelo
de informacién. El modelo estadistico extrae las palabras vacias teniendo en cuenta la
distribucién de estas palabras en un corpus y en cada documento del corpus. EI modelo
de informacion mide el significado de una palabra en € texto mediante €l uso de la
teoria de la informacién. Los resultados de estos dos modelos estan agregados para

generar unalista de palabras vacias para sistemas de RI textuales en lalengua persa.

5.2. Trabajos Relacionados

Por lo general, los documentos son los objetos principales en un sistema de Rl y un
cierto proceso se lleva a cabo en ellos para que el sistema sea listo para funcionar. Uno
de los procesamientos |éxicos tradicionales incluye la construcciéon de la lista de
palabras vacias. Algunas investigaciones relacionadas han sido desarrolladas para €l
idioma inglés. Por ggemplo, Francis y Kucera (Kucera, et al., 1982) trabgjaron en €l
Brown Corpusy fueron capaces de extraer 425 palabras vacias. Del mismo modo, Van-
Rijsbergen (Van-Rijsbergen, 1979) elabord una lista de palabras vacias para € inglés
que comprende 250 palabras de alta frecuenciay palabras “fluff’. La palabra “fluff” es,
por gjemplo como below, near o always que tiene frecuencia bastante baja en un texto

inglés pero semanti camente no tiene un poder de discriminacion significativa.

Tsz-Wai Lo (Tsz-Wai Lo, et al., 2005) propuso un nuevo método, Ilamado
“termrbased random sampling” para generar automaticamente una lista de palabras

vacias para una dada coleccion. Este enfoque, inspirado en la técnica de expansion de
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consultas, se basa en cdmo de informativo es un término dado. La importancia de un
término puede evaluarse utilizando la medida de la divergencia de Kullback-Leibler
(Cover, et al., 2006). Este enfogue se compara entonces con diversos enfoques clasicos
basados en la ley de Zipf considerando como métodos de lineas de base. L os resultados
muestran que las listas de palabras de vacias derivadas de los métodos inspirados en la
ley de Zipf son fiables, pero muy costoso parallevar a cabo. Por otro lado, el esfuerzo
computacional necesario para obtener las listas de palabras vacias utilizando e nuevo
enfoque fue minimo en comparacion con los enfoques clasicos. Por Ultimo, se muestra
gue una lista de palabras vacias més eficaz se puede conseguir mediante la fusion de la
lista de palabras vacias clasica con las listas de palabras vacias generadas por

cualquierade las lineas de base 0 el nuevo enfoque propuesto.

Feng Zou (Zou, et a., 2006) sugirié un método para elaborar una lista de
palabras vacias para el idioma chino. Se utiliza un modelo agregado para medir tanto la
caracteristica de la frecuencia de una palabra por modelo estadistico y su caracteristica
de informacién por el model o de informacion. Este enfoque ha sido desarrollado basado
en la idea de que las palabras vacias estan ordenadas en la parte superior con una
frecuencia mucho mayor que las otras palabras, mientras que a mismo tiempo,
mantienen una distribucion estable en diferentes documentos. Una combinacion de
estas dos observaciones redefine las palabras vacias como palabras con frecuencias
estables y atas en los documentos. La lista generada se comparé con otras listas
existentes y mostré una mejora con respecto a los otros enfoques. Alaimi (Algimi, et
al., 2012) utiliza el mismo método para generar una lista de palabras vacias para la

lengua &rabe.

El-khair (EI-Khair, 2006) llevé a cabo un estudio comparativo sobre e efecto
de la eliminacion de palabras vacias en la Rl en arabe. Tres listas de palabras vacias
fueron utilizadas para hacer una comparacion que son palabras vacias generales,
basadas en €l corpus y combinadas. La lista general fue creada basandose en las
caracteristicas de estructura de la lengua &rabe. La segunda se elabord basada en la
frecuencia de palabras en el corpus y la tercera fue creada combinando las dos. Se
concluyé que la combinacion de las listas y la lista genera de palabras vacais producen

las mejores funciones de rendimiento para la recuperacién en la lengua arabe usando €l
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algoritmo BM25. El rendimiento de la lista general y la lista combinada fue
relativamente cercano. Se recomienda el uso de cualquiera de ellos, pero lalista general

es ciertamente preferible cuando se trata de aplicar para diferentes corpus.

En cuanto a la lengua persa, la Seccion 0 nos da un detalle de los trabajos
previos en este dmbito. Como hemos visto solo hay unos pocos estudios sobre la
construccion de palabras vacias persas. La lista presentada por Taghva (Taghva, et al.,
2003b) contiene 155 y 12 palabras vacias verbales. Las listas construidas que contienen
las palabras de ata frecuencia en e corpus Hamshahri (AleAhmad, et a., 2009) y
Mahak (Esmaili, et a., 2007) son relativamente cortas e incompletas y sus palabras son
todas incluidas en la lista de Taghva (Taghva, et a., 2003b). La Ultima lista esta
identificada por Davarpanah (Davarpanah, et a., 2009) conteniendo 927 términos. Su
construccion fue manual por expertos combinando las palabras para crear nuevas
palabrasy extender lalista.

5.3. Construccion de Palabras VaciasLigeras

Una revision linglistica y gramatica de la lengua persa (Davarpanah, et a., 2009)
(Safavi, 1981) (Bateni, 2003) revela que las palabras de la lengua persa, como otras
lenguas, tienen dos niveles distintos de representacion: la representacion semanticay la
sintactica. Como se menciona en la literatura relacionada, las palabras vacias tienen
principalmente una funcion sintéctica. De hecho, se utilizan sdlo para la construccion
gramatical de oraciones y no llevan ninguna informacion significativa (Zou, et al.,
2006). Por lo tanto, las posibles palabras que pueden ser consideradas como palabras
vacias deben ser recogidas de | as diferentes clases sintacticas de una manera sistemética
para asegurar la integridad de la lista. Desde el punto de vista de la lingistica, las
palabras vacias persas generalmente seran palabras en las siguientes categorias de
palabras. adverbios de tiempo y lugar, pronombres, preposiciones, conjunciones,
determinantes, interjeccion, palabras interrogativas, nimeros ordinales, auxiliares y
algunos verbos (palabras vacias verbaes). En general, la palabra vacia de la lengua

persa, como en otros idiomas, tiene ciertas propiedades:
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e tiene poco sentido s se utilizan por separado;

e aparece muchas veces en un texto;

e S0N necesarios parala construccion de sentencias;

e esunapalabragenera y no se utiliza, sobre todo, en un campo determinado;
e no se utilizacomo palabra clave de busqueda;

¢ nuncaforma una oracion completa cuando se utiliza aisladamente.

El método de construccion de palabras vacias ligeras tiene varios pasos.
Nuestra hipétesis es considerar que una palabra vacia ligera persa tiene una longitud
pequefia (muy pocas letras) y un conjunto completo de palabras vacias puede derivarse
mediante la combinacién de ellas. Con € fin de determinar la lista de palabras vacias
ligeras, seguiremos una metodologia basada en agregacion. La primera etapa serd la
identificacion de una lista de palabras de uso frecuente en el [éxico persa. El segundo
paso serda la generacion de una lista de términos que tienen un valor bajo de frecuencia
inversa del documento. En el Ultimo paso, calculamos la medida de la entropia para
cada palabray construimos una lista de palabras con valor alto de entropia. Por Ultimo,

las tres listas obtenidas se agregaran para derivar unalistafinal.

A continuacién de nuestro trabajo, vamos a utilizar la version origina del
corpus Hamshahri (ver Seccion 3.2.4). Como hemos indicado previamente, Hamshahri
es una coleccion de prueba estdndar y la mas grande para € texto persa y esta
construida segun las especificas de TREC, por lo que resulta ser la mas adecuada. Los
documentos de esta version estan en formato texto y podemos fécilmente extraer los
términosy calcular sus frecuencias. Hay un total de 166.774 documentos que contienen
mas de 63 millones de palabras con 417.339 pal abras Unicas.

5.3.1. Longitud de Palabras

Las palabras con alta frecuencia en e texto persa tienen una caracteristica muy
interesante. No son parte de palabras compuestas y, en general, su longitud (nUmero de

caracteres) variade 2 a 5 letras. Un estudio estadistico de las propiedades de palabras
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pesas nos mostro esta caracteristica. La Figura 5.1 muestra la ocurrencia total de
palabras de n-letras (token) en e corpus Hamshahri. Como podemos ver, las palabras
entre dosy cinco letras, tienen una alta frecuencia en la coleccion. En consecuencia, las
palabras de n-letras (n = 2,..., 5) son la base de nuestros experimentos para identificar

las palabras vacias ligeras.

De las palabras Unicas (417.339 palabras), primero extraemos todas las
palabras entre 2 a 5 letras (79.989 palabras en el corpus). Hay solo una palabra con una
sola letra que tiene significado en el texto persa. Esta palabraes ™ s" (y o e, en espafiol)
y tiene una frecuencia muy alta en relacion con otras palabras de la coleccion
(aproximadamente 2.850.000 ocurrencias). Esta palabra ocupa €l primer lugar de la

lista de palabras vacias con todos |os métodos que vamos a presentar en detalle.

14
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Figura5.1: El nimero total de palabras de n-letras (tokens) en el cor pus Hamshahri

5.3.2. Frecuenciadelos Té& minosen la Coleccion

Una de las caracteristicas mas evidentes del texto desde € punto de vista estadistico es
gue la distribucion de frecuencias de pal abras es muy sesgada. Es decir que unas pocas

palabras (palabras vacias) aparecen muchas veces y muchas aparecen pocas veces en
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una coleccién de textos documentos. George Kingsley Zipf (1902-1950) observo que la

distribucion del orden de lafrecuencia de los términos es muy cerca de larelacion:

C
o«
donde a ~1y C~0.1. La ecuacion 5.1 se conoce como ley de Zipf (Zipf, 1949) y
afirma que la frecuencia de cualquier palabra es inversamente proporcional a su
posicion en la tabla de frecuencias. Por consecuencia, una lista de palabras vacias se
puede deducir simplemente usando la n palabras mas frecuentes en una coleccion de
documentos. El hecho de que la naturaleza y las caracteristicas de la lengua persa son
diferentes de las de inglés antes, verificamos si bien laley de Zipf puede ser vadida para

lalengua Persa.

5.3.2.1. Verificacion delaLey de Zipf en e Texto Persa

Paratener el nimero de ocurrencia de cada palabra en un documento, hemos construido
un sencillo software que calcula la ocurrencia total de una palabra en un documento y
después nos da una tabla ordenada de palabras seguin su frecuencia de aparicion en el

texto.

Tabla5.1: Una partedeladistribucion delostérminos en un texto persa

Rango Palabra Frecuencia Porcentaje de palabraen el documento En espafiol

1 s 209 4,88 y, e

2 > 123 2,87 en

3 <117 2,73 que

4 4 87 2,03 a

5 sl 84 1,96 conocimiento
6 J 81 1,89 desde

7 <l 64 1,50 es

8 <o 57 1,33 uno

9 e 57 1,33 gestion

10 o) 49 1,14 esto, eso
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Figura5.2: Laley de Zipf en un texto persa
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Figura5.3: Ley de Zipf en la coleccion Hamshahri

En primero, aplicamos nuestro método a un texto que esta en la parte de
apéndice (ver Apéndice C). La Tabla 5.1 muestra las 10 primeras palabras més
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frecuentes en e mismo texto. La Figura 5.2 muestra el diagrama de la curva
relacionado la frecuencia de la ocurrencia y la orden de palabras en e mismo
documento. En la segunda etapa, aplicamos e mismo proceso a todos |os documentos
de la colecciéon Hamshahri y tenemos la curva obtenida en la Figura 5.3 a partir del
conjunto de todas las palabras del corpus. En este diagrama la frecuencia de palabras
tiene una escalalogaritmica. Como podemos constatar las dos curvas obtenidas parecen
ala curva hiperbdlica descrita por la ecuacion 5.1 y por secuencia podemos identificar
una lista de palabras vacias teniendo en cuenta la alta frecuencia de las palabras en la

coleccion.

Tabla5.2: Las 20 primeras palabras per sas con frecuencias mas altas

Rango Palabra Longitud En espafiol

1 s 1 y, e

2 »n 2 en

3 o2 a

4 )2 desde

5 < 2 que

6 o3 esto, este

7 - 2 particulaverbal del imperativo
8 cwl 3 es

9 b 2 ré (marcador del objeto)

10 L2 con

11 s 3 sufijo usado como plural + ezafe
12 sln 4 para, por

13 o 2 eso

14 b 2 sufijo usado como plural

15 2 uno

16 258 3 estar, ser (derivado)

17 odi 3 estar, ser (derivado)

18 s 3 S mismo

19 2X 3 hizo

20 s 2 marcador del indefinido
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LaTabla 5.2 muestralalista de las 20 primeras palabras con mayor frecuencia

y esté ordenada en orden descendente de acuerdo con la frecuencia de |os términos.

5.3.3. Frecuenciadelos Términosen € Documento

Luhn (Luhn, 1957) utiliz6 la ley de Zipf como hipétesis nula para permitirle
especificar dos umbrales, upper cut-off y lower cut-off (denotados como corte superior
y corte inferior en la figura de la ecuacion de Zipf), tratando de excluir asi a las
palabras no significativas. Los términos que excedian en frecuencia el corte superior
eran considerados palabras de uso comun, mientras que las que no llegaban a corte
inferior se consideraban poco comunes, y no contribuirian perceptiblemente a describir
el contenido del documento. Las palabras que excedan el limite superior se puede
considerar como palabras vacias, ya que tienen un bago peso en e proceso de

indexacion.

En otras palabras, los términos que aparecen con poca frecuencia tienen una
mayor probabilidad de ocurrir en los documentos apropiados y deben ser considerados
como més informativos y por lo tanto de mas importancia en estos documentos.
Mediante la sustitucion de “frecuencia de los términos”’ con “frecuencia inversa de
documentos normalizada” (IDF, Inverse Document Freguency), se puede construir otra
lista de palabras vacias. IDF es € coeficiente que determina la capacidad
discriminatoria del término de un documento con respecto a la coleccion. Es decir,
distinguir la homogeneidad o heterogeneidad del documento a través de sus términos.
Si un término tiene un poder discriminatorio bajo, entonces ese término es genérico y
aparece en la mayoria de los documentos. IDF normalizada es la forma més coman de
ponderacion de IDF, utilizado por Robertson y Sparck-Jones (Robertson, et a., 1976),
gue se normaliza con respecto a nimero de documentos que no contengan el término
(Ngoc— Dy) y afadiendo una constante de 0.5 tanto al numerador que al denominador

para moderar |os val ores extremos.

. (Ngoc — Dy) + 0.5
idf, = log2< d";)k +‘6_ : (5.2)
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Ngoc €S €l nimero total de documentos en la coleccion y Dy es el niUmero de documentos
gue contienen el término k. La palabra vacia es aquella haciendo un término de indice
muy pobre y naturalmente tiene un bajo peso de frecuencia inversa de documento.
Calculamos la frecuencia inversa de documento para cada término de la coleccién. El
valor de idfy varia de -4,48958 hasta +16,76257. Las 18 primeras palabras con menor
valor de idfy tienen valores negativos. El valor méximo de idfi corresponde a las
palabras que se encuentran en un Unico documento de la coleccion. La Tabla 5.3

muestra los 20 principales palabras persas con valor bajo de idfy y estan ordenadas de

forma ascendente al valor idfy.

Tabla5.3: Las 20 primeras palabras con ponderacién masbaja de I DF

Rango Palabra Valor idf,

Longitud Traduccién espafiol

© 00 N o o~ wWw N P

=
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

3

B

“

-4,48958
-4,09851
-3,78071
-3,17551
-2,68658
-2,15464
-1,87941
-1,87658
-1,84175
-1,61037
-1,22565
-0,87331
-0,42322
-0,42014
-0,41371
-0,40513
-0,19271
-0,01135
0,02740

0,20839

1
2
2
2
3
2
3
2
2
2
3
4
2
3
3
3
2
2
3
2

y, e
en

a

desde

esto, este

con

es

que

particulaverbal del imperativo
ré (marcador del objeto)

sufijo usado como plural + ezafe
para, por

ser, estar (derivado)

ser, estar (derivado)

ser, estar (derivado)

hizo

uno

€so

S mismo

hasta
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5.3.4. Modelo deInformacion

La entropia es una medida de imprevisibilidad o € contenido de informacion (Ribeiro,
2004). La entropia también se puede considerar como la cantidad de informacién
promedio que contienen |os simbol os usados. L os simbolos con menor probabilidad son
los que aportan mayor informacién; por eemplo, s se considera como sistema de
simbolos a las palabras en un texto, palabras frecuentes como "que", "el", "a" aportan
poca informacién, mientras que palabras menos frecuentes como "corren”, "nifio",
"perro” aportan mas informacion. S de un texto dado eliminamos un "que",
seguramente no afectara a la comprension y se sobreentendera, no siendo asi s
borramos la palabra "nifio" del mismo texto original. Cuando todos los simbolos son
igualmente probables (distribucion de probabilidad plana), todos aportan informacién

relevante y la entropia es maxima.

La entropia de Shannon, definida por Claude E. Shannon (Shannon, 1948), es
una funcion matematica gue corresponde intuitivamente a la cantidad de informacién
contenida o suministrada por una fuente de informacién. Esta fuente puede ser texto
escrito en un idioma particular o cualquier archivo de computadora (coleccion de
bytes). Desde el punto de vista de la teoria de la informacion, las palabras vacias son
también aguellas palabras que llevan pocainformacion. La entropia, una de las medidas
fundamentales de informacion(Zou, et al., 2006), nos ofrece otro método para describir

mejor la seleccion de palabras no significativas.

Supongamos que hay M palabras distintas y N documentos. Denotamos cada
palabra como w; (j = 1,..., M) y cada documento como D; (i = 1,..., N). Para cada
palabra wj, se calcula su frecuencia en e documento D; denotada como fij. Sin
embargo, €l documento tiene diferente longitud. Con € fin de normalizar la longitud
del documento, se calcula la probabilidad P de la palabra w; en e documento D; que
es su frecuencia en e documento D; dividido por el nimero total de palabras en €l
documento D;. Por lo tanto, se mide el valor de lainformacion de la palabra w; por su
entropia. Calculamos el valor de la entropia (H) para la palabra w; de la siguiente

manera
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C 1
H(w;) = ) Py x log, <E> (5.3)
i=1 '

Una vez gue se ha calculado |a entropia de cada palabra en e conjunto de

datos, la lista resultante se puede ordenar por €l ascendente de entropia para revelar las

palabras que tienen una mayor probabilidad de ser las palabras irrelevantes o ruidos.

Por medida de la entropia de cada palabra, podemos preparar otra lista ordenada de

pal abras.

Tabla 5.4: Las 20 primer as palabr as per sas con mayor valor de entropia

Rango Palabra

Entropia

Longitud En espafiol

1 3
2 Sl
3 4
4 J
5 a<
6 e
7 )
8 5
9 Cal
10 L
11 s
12 a
13 o
14 18T
15 <y
16 LY
17 Jos
18 2 s
19 IR
20 sl

0,204825
0,170488
0,158113
0,134870
0,129905
0,120336
0,113495
0,108043
0,105118
0,088965
0,088603
0,072121
0,068665
0,064404
0,059400
0,056542
0,056464
0,055342
0,054736
0,054631

W W W W W NP NN WDN WOWDN WDN DN DNDNDNDNDND PR

y, e
en

a

desde

que

particulaverbal del imperativo
esto, este

ré (marcador del objeto)

es

con

sufijo usado como plural + ezafe
sufijo usado como plural

eso

para, por

uno

S mismo

afno

ser, estar (derivado)

fue

ser, estar (derivado)
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La palabra que tiene el valor mas alto de entropia es la que posee € valor
inferior de informacién(Zou, et a., 2006). Por lo tanto, las palabras con mayor valor de
entropia se extraen como candidatos para las palabras vacias. En la Tabla 5.4 se

muestran las 20 primeras palabras con € valor de entropia mas alto.

5.3.5. Agregacion

Las caracteristicas de las palabras vacias se revelan en diferentes aspectos generados
por las tres listas ordenadas. ¢COmo conseguir una agregacion de ellas? ¢Qué tipo de
reglas podria asegurar la equidad del resultado final? Una de las soluciones populares a
esto deberia ser la regla de Borda® (Myerson, 2013). El recuento de Borda es un
meétodo de eleccidn de un solo ganador en € cual los votantes clasifican los candidatos
por orden de preferencia. El recuento de Borda determina el ganador de una eleccion,
dando a cada candidato un nimero determinado de puntos que corresponden a la
posicion en la que é o ella estan en el puesto por cada votante. Una vez que todos los
votos se han contado, €l candidato con mas puntos es el ganador. El nimero de puntos
otorgados a los candidatos para cada clasificacion se determina por e nimero de

candidatos que se presentan en |as elecciones.

La regla de Borda es un método de votacion en la teoria de la eleccién social
mediante e que los votantes manifiestan sus preferencias a través de ordenes lineales
sobre los candidatos, asignando a éstos puntuaciones escalonadas segun su meérito
(Myerson, 2013). Utilizando la terminologia de la literatura de votacion, podemos ver
cada palabra vacias de una lista ordenada como candidato y cada lista obtenida como
un votante. Cada candidato recibe puntos de cada uno de los votantes, de acuerdo con

su rango en lalista de votantes.

Por gjemplo, el candidato mejor clasificado recibira n puntos, donde n es €l

nimero de candidatos en la lista de clasificacion respectiva. La puntuacién total de

# E| recuento de Borda fue desarrollado independientemente varias veces, pero se llama asi por el
matemético y politdlogo francés del siglo 18 Jean-Charles de Borda, quien ided e sistemaen 1770.
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Borda del candidato sera la suma de las puntuaciones por cada lista clasificada en el
gue aparece. En caso de que €l candidato no se encuentra en la lista top-k de algin
elector recibira una parte de los puntos restantes del votante (cada elector tiene un
numero fijo de puntos disponibles para su distribucién). Usando la regla de Borda,
obtenemos las 20 primeras palabras vacias ligeras en persa que estén clasificadas en la
Tabla5.5.

Tabla5.5: Las 20 primeras palabras vacias per sas aplicando la clasificacién de Borda

Rango Palabra Longitud Traduccién espafiol

1 s 1 y, €

2 » 2 en

3 4“2 a

4 2 desde

5 ol 3 esto, este

6 s 2 que

7 - 2 particulaverbal del imperativo
8 sl 3 es

9 L2 con

10 b 2 ré (marcador del objeto)

11 s 3 sufijo usado como plural + ezafe
12 sy 4 para, por

13 o2 eso

14 2 uno

15 b 2 sufijo usado como plural

16 258 3 ser, estar (derivado)

17 oak 3 ser, estar (derivado)

18 s 3 S mismo

19 2L 3 hizo

20 s 2 marcador del indefinido
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5.4. Andlisisdelos Resultados

Desde e punto de vista linglistica, las palabras vacias persas, similar a las palabras
vacias de espafiol, suelen ser esas palabras con parte de oracién como adverbios,
preposiciones, interjecciones y auxiliares. De acuerdo con diferentes dominios,
podriamos clasificar todas las palabras vacias en dos categorias. Un tipo denominado
“dominio independiente” o "palabras vacias genéricas' que son palabras vacias en €l
dominio general. Otro tipo es las palabras vacias “dependientes del dominio” o del
documento denominado "palabras vacias del dominio”. Como hemos aplicado nuestro
método a las palabras con n-letras (n = 2,..., 5), se obtiene en lamayor parte las palabras
vacias genéricas, pero también encontramos muy pocas palabras que dependen del

dominio como por gemplo ", 8" [keshvar] (pais, en espafiol) con 4 |etras.

La comparacion de nuestros resultados con |a lista de palabras vacias persa ya
disponible se muestra en la Tabla 5.6. Nuestra lista se comprob6 contra la lista de
palabras vacias identificada por Davarpanah (Davarpanah, et al., 2009). La dicha lista
esta basada en el diccionario y laopinion de los expertos. Los autores extienden su lista
mediante la combinacién de las palabras vacias que ya existen en la lista 'y, por lo
menos semanticamente, esta lista puede tener un gran potencial para realizar una
comparacién. La comparacion muestra que existe un alto porcentaje de coincidencia.
La diferencia de coincidencia entre estas dos listas se explica por e hecho de que €
corpus era diferente para la generacion de la lista de palabras vacias. Mientras tanto,

otra diferencia de estas dos listas se produce en su método de construccion.

Tabla 5.6: Comparacion de super posicion de palabras vacias persay las de genéricas en inglés

N° de palabras vacias en la Superposiciéon con Coincidencia con
parte superior de la lista palabras vacias inglés palabras vacias persas
10 90% 100%

20 80% 100%

50 82% 90%

100 81% 89%
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Otra comparacion fue realizada entre la lista generada por nuestro algoritmo y
lalista de palabras vacias del corpus Brown (Kucera, et a., 1982) que es muy conocida
y ampliamente utilizada en inglés (ver Tabla 5.6). Los resultados muestran una alta
coincidencia entre las palabras vacias genéricas en inglés y las 100 primeras palabras
vacias persas. Esta similitud es méas fuerte en las 10 primeras palabras vacias persas. En
este caso particular, hay solo una palabra, que es e signo de particula verbal
imperfectivo en lengua persa, sin equivalente en inglés. La diferencia de coincidencia
se explica por el hecho de que, en general, un gran nimero de palabras vacias se deben
a las caracteristicas del lenguaje. Estos dos idiomas son diferentes en su naturaleza y,

sin duda, hay algunas palabras sin equivalencia entre ellos.

Como se menciono anteriormente, e hecho de eliminar las palabras vacias en
un sistema de RI reduce también el tamafio del indice. En consecuencia, la eliminacion
de las palabras vacias disminuye el tiempo de blsgueda para una consulta determinada
y nho tendria ninguna influencia en la eficacia de recuperacion. En la Figura 5.4 se
puede observar que las 20 principales palabras vacias ligeras persas reducen alrededor

de 22% el tamafio del indice del texto persa.
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Figura 5.4: Contribucion de palabras vacias a la reduccion del tamafio de indice
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Observamos también que las 32 primeras palabras vacias ligeras tienen un
gran impacto en la reduccion del tamafio de indice. Después de que, al aumentar el
numero de palabras vacias en € texto, la reduccion del tamario de indice es muy baja.
Los resultados experimentales (ver la Figura 5.4) indican que hay un limite en la
reduccion del tamafio de indice cuando se consideran las 32 primeras palabras vacias.
Podemos, por lo tanto, especificar que hay un limite maximo en la contribucion de
palabras vacias a la reduccion del tamafio del indice. El conjunto de palabras vacias
persas reduce el tamario de los términos de indice en un 27% y el nimero optimo de las
palabras vacias a considerar es 32. La Tabla 5.7 muestra el resto de las palabras vacias
ligeras y, junto con las que se muestran en la Tabla 5.5, completa la lista de las 32

primeras pal abras vacias persas.

Tabla5.7: El resto delas 32 primeras palabras vacias (ver la Tabla 5.5)

Rango Palabra Longitud Traduccién espafiol

1 s 1 y, e

2 » 2 en

3 “ 2 a

4 )2 desde

5 o3 esto, este

6 < 2 que

7 = 2 particulaverbal del imperativo
8 Gl 3 es

9 L2 con

10 b 2 ré (marcador del objeto)

11 s 3 sufijo usado como plural + ezafe
12 slx 4 para, por

13 o 2 €0

14 2 uno

15 b 2 sufijo usado como plural

16 s 3 ser, estar (derivado)

17 odi 3 ser, estar (derivado)

18 s 3 S mismo

19 28 3 hizo
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Tabla 5.7 (continuacion)

Rango Palabra Longitud Traduccién espafiol

20 s 2 marcador del indefinido
21 w2 ser, estar (derivado)

22 G2 hasta

23 a3 fue

24 as 3 hacer (derivado)

25 » 3 también

26 oL 3 dijo

27 Ll 4 tiene

28 S 4 otro, otra

29 »n 2 en, a

30 AW 4 debe

31 » 2 cada

30 - 3 Pr?]r;gl;t ﬁ/ r(;eganva verbal del

Las diez palabras vacias persas mas comunes estan, en promedio, en €l 86% de
los documentos persas y ademas, aproximadamente el 18 por ciento de las palabras de
un documento se encuentran entre ellas. Los detalles de las diez palabras mas comunes
se muestran en la Tabla 5.8, incluyendo el porcentaje de documentos en el que aparece
cadaunade ellas. Lapaabra”s" [va] (y 0 e, en espafiol) es la palabra més usada en un
texto persay ocupa entre el 3,5y e 4 por ciento de las palabras en € texto y mas de
96% de |os documentos textual es contienen esa palabra. Mientras la pal abra mas comun
en el idioma inglés es la palabra "the" con € primer puesto en €l texto inglés (World-
english, 2012).

Esta diferencia puede deberse al hecho de que no hay ningun articulo definido
en oraciones persas mientras que la mayoria de los sustantivos en inglés aparece con €l
articulo definido. En €l texto persa hay la palabra”!_" como un marcador del objeto que
desempefia e papel del articulo definido. Esta palabra también se encuentra entre las

diez palabras vacias més comunes y ocupa la décima posicion (ver laTabla5.8).
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Tabla5.8: Las 10 palabras mas comunes en €l texto persa

Rango Palabra Longitud Porcentaje de documentos Traduccién espafiol

1 s 1 96% y, e

2 »n 2 95% en

3 “ 2 93% a

4 J2 90% desde

5 o3 87% esto, este

6 S 2 79% que

7 = 2 78% particulaverbal del imperativo
8 Gl 3 79% es

8 L2 82% con

10 Iy 2 75% ré (marcador del objeto)

Hay una pregunta que puede plantearse. (Cudl es la lista mas cercana de la
lista definitiva? Para responder a esta pregunta, tenemos que medir la similitud entre
cada una de las tres listas y la lista agregada final utilizando el indice de Jaccard. El
indice de Jaccard®, también conocido como el coeficiente de similitud de Jaccard, es
una estadistica que se usa para comparar la similitud y la diversidad o distancia entre
dos conjuntos de muestreo. Este indice solo utiliza los datos de presencia-ausencia.
Supongamos gque A y B son dos conjuntos finitos no vacios. El coeficiente de Jaccard se
define como € tamafio de la interseccién dividido por € tamafio de la union de los

conjuntos de muestreo:

|A N B
|A U B|

J(A,B) = (5.4)

% payl Jaccard ( 18 de noviembre 1868 , Sainte-Croix - 9 de mayo 1944 , Zurich) fue un ecélogo,
profesor de botanica, fisidlogo vegetal de la Escuela Politécnica Federal de Zarich. Estudio en la
Universidad de Lausanay en la ETH Zurich, obteniendo su PhD en 1894. Continud estudios en Paris con
Gaston Bonnier. Desarrollé el indice Jaccard de similitud (que llamé coeficiente de comunidad) y
publicé en 1901.
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Si Ay B son dos conjuntos ambos vacios, definimos J(A,B) = 1. Claramente
tenemos 0<J(A,B)< 1. EnlaTabla 5.9, se muestra el indice de Jaccard para cadalistade
las 20 primeras palabras vacias ligeras con respecto a lalistafinal. La mayor similitud
se da entre la lista definitiva y la lista de términos con alta frecuencia en la coleccion.
En este caso, €l valor del indice de Jaccard esigual a uno. En otras palabras, todos los
elementos se cruzan entre las dos listas. Ademés, se ha calculado la distancia entre cada
listay lalistafinal. La distancia de Spearman® Footrule es una distancia absoluta entre
dos vectores ordenados. Esta medida nos da el desplazamiento o la permutacién total de
todos los elementos de una lista que se ha clasificado como la otra. Para cada palabra de

lalistaw; (i=1,..., N) su posicion en lalista viene dada por:
{\7’ w; € A;pos(w;) =1 (reselrango de w; en la lista A)
Vw; &€ A;pos(w;) = |A|+ 1

y la permutacion total de todos los elementos esta dada por:

N
distW)ap = ) [p0saw) = poss W)l (5:5)

=1

En la Tabla 5.9 estd mostrando € resultado de la medida de distancia. Como
podemos ver la medida de la distancia entre la lista definitiva y la de términos con alta

frecuencia es también menor que ladistanciaentre otraslistasy lalistafinal.

Tabla5.9: Medidasde similitud y distancia entrelalista definitivay otraslistas

Listas de palabras vacias indice de Jacard Medida de distancia
Listade las palabras con altafrecuenciaen lacoleccion 1 6

Listade las palabras con baja ponderacion de IDF 0.9 33

Lista de las palabras generadas con entropia 0.9 28

%! Charles Edward Spearman (Londres, 10 de septiembre de 1863 - Londres, 7 de septiembre de 1945).
Psicologo inglés. Estudié en las universidades de Leipzig, Wurzburgo y Géttingen y ensefié e investigo
en la Universidad de Londres (1907 - 1931). Formul6 la teoria de que la inteligencia se compone de un
factor general y otros especificos. Crey6 en la existencia de un factor general que interviene en todas las
fases de la conducta humana y atribuyé a las capacidades especificas papel determinante en cada
actividad. Escribié The Abilities of Man (1927), Creative Mind (1930) y Psychology Down the Ages
(1937).
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Referente a estos dos resultados podemos concluir que, una manera sencilla de
identificar lalista de palabras vacias para un corpus de documentos persa es extraer 10s

términos de alta frecuencia en la coleccion.

5.5. Conclusiones

Desde la perspectiva de un sistema de la recuperacion de informacion, las palabras
vacias no son buenos discriminadores y resultan indtiles para el propésito de la
recuperacion. La identificacion de estas palabras es un acto preliminar para la
construccion de un sistema de RI. En cuanto a la lengua persa ya hay agunas listas
disponibles pero son cortas o incompletas. Casi todas las palabras vacias de la lengua
persa se identificaron teniendo en cuenta de sus frecuencias en una pequefia coleccion
de documentos. O bien, las listas fueron manualmente editadas considerando

semanticamente algunas palabras para agregar o eliminar de estas listas.

En este trabajo se ha descrito un método automético para crear una lista de
pal abras vacias para sistemas de recuperaciéon de informacién textuales en persa. Este
método considera la distribucion de las palabras no solo en el conjunto de coleccion
pero también en cada documento de la coleccion. Ademas, considera € valor
informativo de cada palabra. Al principio, tres listas de palabras vacias se extraen, una
basada en la frecuencia de los términos en la coleccidn, otra basada en la frecuencia
inversa del documento normalizada y la Ultima considera la medida de la entropia. La

lista definitiva es la agregacion de las tres listas obtenidas por cada método.

Nuestro algoritmo sblo extrae las “palabras vacias ligeras’. Decimos la
“palabra vacia ligera” aquella palabra que ocurre frecuentemente en el texto, no es una
palabra compuesta y contiene muy pocas letras (entre 2 y 5 letras). Mediante la
combinacion de estas palabras, se puede construir una lista completa de palabras vacias

para cualquier sistema de recuperacion de informacién textual en persa.

La coincidencia de nuestra lista definitiva con otra lista de las palabras vacias

persas, que fue preparada utilizando €l juicio de los expertos linglisticos, es muy alta.
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La superposiciéon de nuestra lista con la lista de palabras vacias inglés ampliamente
utilizaday muy conocida es también bastante alta. Esta superposicion es muy alta sobre

las 10 primeras palabras vacias persas.

Nuestros experimentos revelan que las palabras vacias identificadas por sus
altas frecuencias en la coleccion tienen la megjor similitud y la menor distancia con la
lista definitiva. Esto implica que una manera eficaz y sencilla de identificar las palabras
vacias en una colecciéon de documentos persas es seleccionar las palabras de uso muy

frecuente en la coleccion.

Dado que las palabras vacias (verbales y no verbales) representan un buen
porcentgje de los términos en €l texto persa, reducen considerablemente el tamafio de la
estructura de indexacion. Por g emplo, las 20 primeras palabras vacias pueden reducir
cerca de 22% del tamarfio de los términos de indice. Este resultado es aproximadamente
similar a caso inglés porque las diez palabras mas frecuentes en inglés generalmente
representan del 20 a 30% de los tokens en un documento. Las 32 primeras palabras
vacias ligeras tienen un gran impacto en la reduccion del tamarfio de indicey € conjunto

de palabras vacias puede reducir € tamaro de los términos de indice alrededor de 27%.

Nuestra lista de palabras vacias fue derivada de un corpus estandar, de gran
tamano y de una grande variedad de temas. Se puede considerar como una lista general
de palabras vacias persad utilizar en el dominio del procesamiento del lengugje natural
y especialmente para |los propdsitos de la recuperacion de informacién. Hay muy pocas
pal abras vacias que, aunque estan en lalista, no pueden ser consideradas como palabras
vacias en una colecciéon general. Estas palabras son dependientes del corpus y para
omitirlas, nos queda a aplicar nuestro algoritmo en diferentes corpus para generar
diferenteslistas finales. La agregacion de estas listas nos permite identificar unalistade

pal abras vacias mas general paralalengua persa.
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Capitulo 6

Conclusionesy Trabajo Futuro

Resumen

En este Ultimo capitulo se presentan las conclusiones y aportaciones generales derivadas de la
investigacion desarrollada en esta tesis doctoral. Ademas, se enumeran algunas de las lineas de

investigacion que quedan abiertas y que se pretenden cubrir en trabajos futuros.

6.1. Conclusiones

El objetivo perseguido en este trabajo de tesis ha sido analizar la recuperacion de
informacion en persa e identificar los factores que pueden afectar la eficiencia de los
sistemas de recuperacion de informacién con documentos en dicho idioma. El trabajo
desarrollado con esta investigacion ha confirmado la hipétesis planteada inicialmente,
revelando como una conclusién general que existe la necesidad de representar
apropiadamente en los sistemas de RI los documentos escritos en lengua persa, para
lograr una eficaz y eficiente recuperacion de la informacion que contienen. La
representacion de documento es el conjunto de operaciones que se hacen sobre €l
contenido del mismo y su objetivo es convertir e contenido del documento a los

términos de indice més consistentes para el proceso de la busgueda.

Se considera conveniente interpretar € problema de la representacion de
documentos en persa en un sistema de RI tomando en cuenta dos aspectos
fundamentales; la naturaleza de este idiomay el nimero insuficiente de investigaciones

realizadas en el dominio del procesamiento del texto en esa mismalengua.

A continuacion, se detalan los resultados del andlisis redlizado y sus

conclusiones.
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El primer paso realizado ha sido un andlisis lingistico, es decir, larevision de
la lengua y su escritura desde el punto de vista de procesamiento del texto para un
sistemade RI. El persa es unalengua que requiere de tratamiento complejo y desafiante
en € campo de procesamiento del lenguaje natural debido a las caracteristicas
particulares de su morfologia. Las diferentes formas de la escritura, las ambigledades
en € texto escrito, la dispersion en posicion afabética diferente y no estandar de la
ortografia son algunos de los principales problemas a unificar. Esto podria lograrse a
través de la normalizacion del texto a convertir todas las formas de escritura posibles
en una Unica norma estandar antes de su procesamiento. Esta tarea se |lama “pre-
normalizacion” o “preparacion del texto” y es una tarea adicional a realizarse antes del
proceso de generacion de los términos asociados a un documento en un sistema de RI.
La pre-normalizacion del texto se hace mediante herramientas que consideran las
caracteristicas de la lengua y que, en € caso de la lengua persa, necesitan bases de
datos para manejar las excepcionesy ladiversidad de formas de la escritura o diferentes
estilos de ortografia de las palabras. La complejidad asociada al lenguaje natural cobra
especia relevancia cuando necesitamos recuperar informacion textual que satisfaga la
necesidad de informacion de un usuario. La variacion linglistica provoca € silencio
documental, es decir la omisién de documentos relevantes para una consulta dada, ya

gue no se han utilizado los mismos términos que aparecen en e documento.

La segmentacion del texto y la definicion del limite de las palabras son tareas
muy compleas para la lengua persa. Las letras tienen de uno a cuatro formas de
escritura distintas. Cada forma se utiliza en funcion de la posicién de la letra dentro de
la palabra que puede ser inicial, media, fina y aislada. Hay varias formas de escritura
del texto que difieren en el estilo de escritura de palabras usando o eliminando los
espacios dentro o entre | as palabras utilizando diversas formas de caracteres. De manera
gue la correcta tokenization y la conversion de estas formas y estilos en una Unica
norma es un paso hecesario previo en la construcciéon de los sistemas de Rl con
documentos escritos en persa ya que las palabras identificadas serén los términos de

indice para las etapas posteriores.

La segunda parte de esta investigacion fue elaborar € estado del arte de la

recuperacion de informacion en persa. Los trabajos realizados por los investigadores en
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el ambito de la Rl son muy dispersos y, a veces, muy similares. La primera necesidad
de materiales que ayudan los investigadores a desarrollar y probar las herramientas
adecuadas en e campo de RI es tener 0 acceder a colecciones estandares de prueba. La
eleccion de una coleccion adecuada es de suma importancia a la hora de evaluar un
sistema, ya que Unicamente asi tendremos la conviccion de que los resultados obtenidos
son fiables y representativos. La mayoria de las colecciones de prueba en persa son
pequeiias colecciones de documentos que fueron construidas por cada grupo de
investigadores para probar las herramientas desarrolladas por ellos mismos y

generalmente no estan disponibles a publico.

Entre todas las colecciones de prueba, € corpus Hamshahri es la Unica
coleccion estandar, fue construida hace poco tiempo y se utiliza como una fuente de
documentos persas fiable y Util para los investigadores de RI. Esta coleccion se
compone de articulos de prensa, extraidos de un periddico irani Hamshahri (ciudadano,
en espanol) entre los afos 1996 a 2003. La coleccion de Hamshahri fue construida
segun las especificaciones de TREC. Su tamafio es relativamente méas largo que otras
colecciones. Las dos Ultimas versiones (CLEF2008 y CLEF2009) tienen alrededor de
320.000 documentos y 150 temas en formato XML.

Desde la perspectiva de un sistema de la recuperacion de informacion, las
palabras vacias no son buenos discriminadores y resultan indtiles para el proposito de la
recuperacion. La identificacion de estas paabras es un acto preliminar para la
construccion de un sistema de RI. En cuanto a la lengua persa ya hay algunas listas
disponibles pero son cortas o incompletas. Casi todas las palabras vacias de la lengua
persa se identificaron teniendo en cuenta sus frecuencias en una peguefia coleccién de
documentos. Algunas de estas listas fueron editadas manuamente para agregar o

eliminar de ellas algunas pal abras, tomando en cuenta la semantica de las mismas.

En el campo de laRI se han realizado muchos experimentos para determinar €
valor de la lematizacién en el proceso de la recuperacion. La lematizacion parece, en
consecuencia, fuertemente dependiente del idioma en que se encuentran escritos los
documentos y consultas, de manera que resulta dificil aplicar algoritmos disefiados para

un idioma a informacion en otra lengua diferente. Para la lengua persa han sido
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desarrollados algunos lematizadores. La mayoria de estos analizadores linguisticos
utilizan la estructura de las palabras y las reglas morfol égicas de la lengua persa, otros
usan la base de datos y no hay ninguno que utiliza el enfoque estadistico. Hay algunos
algoritmos que son lematizadores ligeros y tratan solo los afijos y no todos los signos
plurales. Existen otros algoritmos que son mas completos y tratan también los verbos y
utilizan una base de datos o tablas internas para mangjar las excepciones. Por |o

general, los lematizadores existentes no tratan completamente los prefijosy los verbos.

En € idioma persa, las palabras se construyen generalmente a partir de las
formas imperativas de los verbos. Por |o tanto, desde un punto de vista linguistico, €l
primer paso en la extraccion de laraiz es encontrar el modo imperativo de |a palabra.
En genera, obtener € modo imperativo no resulta fécil ya que hay infinitivos
irregulares. Hay también muchas excepciones, por gemplo como los pluraes
irregulares de los que no podemos extraer sus singulares. Entonces, la construccion de
un algoritmo de lematizacion basado totalmente en reglas no es fiable. Un lematizador
eficiente para lalengua persa necesita algoritmos muy potentes con aplicacién de bases

de datos que consideran todas las excepciones de lalengua.

En cuanto a los modelos de la RI, los modelos aplicados a los documentos
persas son los mismos modelos que fueron creados por los investigadores alo largo del
tiempo para otras lenguas. En agunos trabajos, los modelos fueron aplicados en
diferentes sistemas de RI. Cada sistema tenia su propia coleccion de documentos, sus
consultas y sus métodos de evaluacion. Como no se han evaluado todos estos model os
en la misma condicion de evaluacion resulta dificil saber qué model os se gjustan mejor
a la recuperaciéon de documentos escritos en persa. Pero de todos estos experimentos
tenemos la fuerte conviccion de que ambas operaciones, la eliminacion de palabras
vacias y la lematizacion del texto, ayudan a mejorar la eficacia de recuperacion para

cualquier modelo.

De los modelos que fueron aplicados sobre los documentos de un corpus
estandar, es decir la coleccion Hamshahri, se tiene algunas conclusiones, destacando las

siguientes:
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- Considerando la precision de los 20 primeros documentos recuperados sin tener
en cuenta e valor de exhaustividad, el rendimiento del modelo difuso es mejor
gue el modelo de espacio vectorial aplicando alos documentos en persa.

- El peor enfoque para recuperar documentos persas es € modelo de espacio
vectorial sin eliminar las palabras vacias. Eso se puede explicar que € problema
de no eliminar las palabras vacias radica en que, con sistemas que atribuyen
pesos a términos, y que operan con éstos, las palabras vacias introducen un
factor de ruido considerable.

- Basdndose siempre sobre la precision de los 20 primeros documentos
recuperados, podemos decir que el modelo de andlisis del contexto local mejora
marginamente en comparacion con el modelo de espacio vectorial. Esto podria
ser debido a hecho de que el método de ponderacion Lnu.ltu esta funcionando
bien en el idioma persa. Otra explicacion también podria ser que los pardmetros
utilizando por el método de LCA son los mismos que se utilizan en TREC y
puede ser que necesite una modificacion de los parametros para la coleccion de
Hamshahri.

- Otra conclusion es que e modelo de 4-gramas basado en € espacio vectorial
con esguema de ponderacion Lnu.ltu tiene mejores resultados que 3-gramas
incluso la configuracion basada en los términos y que esquema de ponderacion
Lnu.ltu tienen considerablemente mejor rendimiento que atc.atc.

- Laaplicacion de métodos como N-gramas (especia mente con un pequefio valor
de n) disminuyen claramente & rendimiento de la recuperacion en comparacion
con el caso que no haya eliminacion de palabras vacias y tampoco la aplicacion
de ningun lematizador. Eso se puede explicar por el hecho de que las palabras
vacias persatienen muy pocas letras y la aplicacion de N-gramas (N de pequefio
valor) o trunc-3 sera generalmente sobre las pal abras vacias que no son palabras
significativas. Otra explicacién es que la lematizacion permite disminuir la
presencia en el texto de palabras con muy pocas letras. Estas palabras pueden
ser los sufijos como por g emplo los signos plurales que estan separados de las

palabras originales en lafase de tokenizacion del texto.
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Latercera etapa del andlisis ha sido una evaluacion de la Rl de los documentos
en persa disponibles en la Web. Con e crecimiento de Internet en la sociedad irani, la
recuperacion de documentos relevantes en persa es un gran desafio para los usuarios de
Internet. Para conocer los motivos que afectan a rendimiento de los buscadores web en
la recuperacion de informacion relevante se ha evaluado el rendimiento y la calidad del
buscador Google que se utiliza casi por €l 92% de los usuarios iranies. Para lograr
nuestros experimentos, hemos construido un sitio web con documentos de la coleccién
Hamshahri. Para buscar las paginas web (documentos relevantes) respecto a una
consulta, utilizamos la versién avanzada de Google en linea. Le confiamos al buscador
Google cien consultas (los temas del corpus) y guardamos las péginas web recuperadas.
Después se comparo |os resultados obtenidos con |os documentos relevantes del corpus.
La determinacion del rendimiento de la recuperacion se basd en la medida de la
precision y exhaustividad de los documentos recuperados por e buscador. Estas
medidas fueron comparadas con los valores de referenciay |os resultados obtenidos nos
indican que los documentos recuperados no son muy relevantes. Las principales

razones son las siguientes:

- Latokenizacion y la segmentacion de palabras por € sistema de Google estan
basadas en el espacio en blanco entre las palabras. No obstante, la tokenizacién
en € texto persa es mucho méas compleja. En este idioma el espacio no es un
delimitador deterministay por lo general, no sirve para distinguir a una palabra
de otra. En un texto escrito en persa se puede encontrar espacio en blanco dentro
de una palabra, entre palabras o puede estar ausente entre algunas palabras
secuenciales. Por lo tanto, hay muchas palabras que se pueden escribir con €l
espacio, €l espacio corto 0 sin espacio.

- En Google, apartir de las palabras claves del contenido del sitio web, se deduce
gue las palabras vacias en persa no son eliminadas en € andlisis del texto y se
consideran como términos de indice por € buscador. Las palabras vacias tienen
un valor muy bagjo de discriminacion porque conducen a documentos
irrelevantes cuando se consideran para e proposito de la busqueda. La
exclusion de estas paabras se reduce € tamafio del indice y generalmente

mejora |la eficacia de recuperacion.
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- Las variantes encontradas de palabras claves del contenido del sitio web no son
correctas. La constitucion de las variantes de una palabra se hace normalmente
durante la operacion de lematizacion del texto. Se considera que, en particular,
los tratamientos especificos para € idioma persa y su analisis morfolégico no
son tomados en cuenta por el buscador. Los agoritmos de Google a nivel delas
reglas gramaticales de la lengua persa deben ser mejorados para poder construir

correctamente las variantes de palabras del texto.

De acuerdo con o precedente, se deduce que € sistema de Google representa
un documento persa utilizando su contenido completo. Es lo que se denomina
representacion a texto completo del documento. Efectivamente es la forma mas
completa de representar un documento, pero implica un coste computacional muy alto
para colecciones grandes de documentos. En este caso, cada documento se puede
representar por todas sus palabras, tanto nombres, como verbos, adjetivos, adverbios,
etc. A pesar de ello, no todos los términos poseen la misma utilidad para describir €l
contenido de un documento. De hecho, hay términos mas importantes que otros, pero

no es tareafécil decidir laimportancia de cada término.

La conclusion genera de esta evaluacion es que el buscador Google tiene
problemas de relevancia a nivel de la extraccion de informacion en persa. Estos
problemas se deben alas carencias en € anadlisis morfoldgico del texto persa. El andlisis
morfoldgico de una palabra es identificar sus morfemas, sus variantes, su modelo y su
raiz. Se considera que Google debe mejorar las operaciones que corresponden a la
representacion de documentos persas teniendo en cuenta de la estructuray gramética de

lalengua persa.

Un caso donde se tienen mejores valores de precision de los documentos
recuperados por Google es cuando hay nombres propios en las consultas solicitadas. ES
decir que, en este caso, la similitud entre las consultas y los documentos es un factor
importante para recuperar documentos relevantes y la presencia de nombres propios lo

facilita

185



Conclusionesy Trabajo Futuro

La dltima parte de este trabajo es una aportacién que ayuda a eliminar un
pequefio obstéculo en € proceso de la representacion de documentos en persa en 1os
sistemas de RI. Asi que se ha desarrollado un método automético para crear lalista de
palabras vacias persa para sistemas de RI textuales. Este método considera la
distribucién de las palabras no sélo en la coleccidn sino también en cada documento de
la misma; ademés, considera €l valor informativo de cada palabra. Al principio, se
extraen tres listas de palabras vacias, una basada en la frecuencia de los términos en la
coleccion, otra basada en la frecuencia inversa del documento normalizada y la dltima
considerando la medida de la entropia. La lista definitiva es la agregacion de las tres

listas obtenidas por cada método.

El algoritmo gque se propone es esta trabajo solo extrae las palabras vacias
ligeras. Se denomina “palabra vacia ligera” aquella palabra que ocurre frecuentemente
en el texto, no es una palabra compuesta y contiene muy pocas letras (entre 2 y 5
letras). Mediante la combinacion de estas palabras, se puede construir una lista
completa de palabras vacias para cualquier sistema de recuperacion de informacién

textual en persa.

La coincidencia de esta lista definitiva es muy alta con otra lista de palabras
vacias persas que fue preparada utilizando e juicio de los expertos linglisticos. La
superposicion de la lista que agui se propone es también bastante alta con una lista de
palabras vacias en inglés ampliamente utilizada y muy conocida. Esta superposicion es

muy alta sobre todo en las 10 primeras palabras vacias persas.

Los experimentos realizados en esta investigacion revelaron que las palabras
vacias identificadas por sus altas frecuencias en la coleccién tienen mayor similitud y
menor distancia con la lista definitiva. Esto implica que una manera eficaz y sencilla
para identificar las palabras vacias en una coleccién de documentos persas es

seleccionar las palabras de uso muy frecuente en la coleccion.

Dado que las palabras vacias (verbales y no verbales) representan un buen
porcentaje de los términos en el texto persa, reducen considerablemente el tamafio de la
estructura de indexacion. Por gemplo, las 20 primeras palabras vacias pueden reducir
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cerca de 22% del tamarfio de los términos de indice. Este resultado es aproximadamente
similar al caso inglés porque las diez palabras mas frecuentes en inglés generamente
representan del 20 a 30 por ciento de los tokens en un documento. Las 32 primeras
pal abras vacias ligeras tienen un gran impacto en lareduccién del tamarfio de indicey el
conjunto de pal abras vacias puede reducir el tamafio de |os términos de indice alrededor
de 27%.

6.2. Trabajo Futuro

L os resultados del trabajo presentado en esta memoria marcan un punto de partida para
el desarrollo de nuevas aproximaciones en el campo de Rl aungque pueden ser también
Utiles en el campo de procesamiento del lenguagje natural y su aplicacion al
procesamiento automético de la informacion en la lengua. Sin embargo, es preciso
seguir profundizando estas investigaciones sobre el idioma persa para reducir en lo
posible las diferencias observadas con relacion a los sistemas de recuperacion de

informacién en otros idiomas.

Debido a las particularidades de la lengua persa, asi como a sus diferencias
morfoldgicasy linguisticas en comparacion con otros idiomas, como el inglés, e disefio
de un sistema de recuperacion de informacion en persa requiere consideraciones
especiales. Hay gran cantidad de documentos en persa disponibles en formato digital y
mucho mas se crean todos los dias. Por 1o tanto, hay una necesidad de implementar

sistemas de recuperacion de informacion con alta precision para este idioma.

A continuacién, se proporciona algunas sugerencias sobre los problemas que
deben ser resueltos o abordados en €l futuro para construir sistemas de RI potentes que
permitan recuperar documentos méas relevantes a partir de consultas realizadas en

lengua persa.

- Creacion de un corpus mas grande, y general que sea la base para €l resto de

avances de laRI en persa.
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- Pre-normalizacion y estandarizacion del texto: Desarrollar herramientas que
permitan convertir todas las formas de escritura de una palabra en una sola
norma antes de procesar € texto.

- Tokenizacion: Construccion de nuevos tokenizadores o meorar los ya
existentes, de manera que consideren todos las dificultades que se presentan en
la recuperacion de informacion en lengua persa a momento de distinguir
pal abras en un texto.

- Las palabras vacias: La lista de palabras vacias propuesta en este trabajo fue
derivada de un corpus estandar, de gran tamafio y de una gran variedad de
temas. Sin embargo, hay pocas palabras vacias que, aunque estan en lalista, no
pueden ser consideradas como palabras vacias en una coleccion general. Estas
pal abras son dependientes del corpusy para omitirlas, se recomienda aplicar €l
algoritmo que agui se propone a diferentes corpus para generar diferentes listas.
La agregacion de esas listas permitira construir una lista de palabras vacias mas
general.

- Lematizacion: La consideracion y aplicacion de todas las reglas gramaticales y
excepciones de la lengua son imprescindibles en el disefio de nuevos algoritmos
de lematizacion. La implementacion de estos lematizadores deben tratar los
prefijos, todos los tiempos de un verbo y posibles modificaciones de las listas de
sufijos para los lematizadores ya disponibles.

- Modelos de recuperacion: EI modelo de lenguaje es un modelo que depende
mas de | as caracteristicas del lenguaje donde se encuentren los documentosy las
consultas. Seria entonces interesante realizar estudios para mejorar sistemas
basados en modelos del lenguaje para la lengua persa y comprobar estos
modelos con un corpus més grande y estdndar para llegar a conclusiones

significativas.

Si se pudieran lograr resultados interesantes en estas lineas de trabajo entonces, se
podran construir sistemas de Rl mas fiables, particularmente en la Web, para los

usuarios que utilizan lalengua persa.
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Apéndice A: Difusion de Resultados

El trabgo de investigacion desarrollado durante la realizacion de la presente tesis
doctoral ha dado lugar a un articulo de revista ya publicado y tres otros articulos que
tenemos la intencion de publicar en € futuro. A continuacion se detallan dichos
trabgjos.

El primer articulo publicado fue deducido de los resultados del Capitulo 5:
Mohammad Sadeghi, Jesis Vegas, “Automatic identification of light stop words for
Persian information retrieval systems”, Journal of Information Science Agosto 2014
vol. 40 no. 4 476-487, DOI: 10.1177/0165551514530655. La version en linea de este
articulo se puede encontrar en:

http://jis.sagepub.com/content/early/2014/04/11/0165551514530655

El segundo articulo es € resumen del Capitulo 3 de este documento. El titulo
del articulo puede ser “A survey of persian information retrieval”, cuya publicacion

esta prevista en larevista “Information Processing & Management2”.

El tercer articulo puede ser también un andlisis completo sobra todos los
algoritmos de lematizacion ya disponibles en la lengua persa. A demés la mayoria de
los lematizadores persas que veremos en el Capitulo 3 no tratan adecuadamente la
lematizaciéon de los verbos en persa. Entonces, seria interesante hacer un panorama
genera de los lematizadores persas y una propuesta de un algoritmo de lematizacién
para los verbos. El titulo del articulo puede ser “Overview of Persian stemmers and a
stemming algorithm for verbs”. La publicacion esta prevista en la revista Journal of

Information Science®.
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El cuarto articulo serd e resumen del Capitulo 4 de la tesis. El titulo del
articulo puede ser “How well does Google work with the persian documents?”. La
publicacion esta prevista también en la revista “Journal of Information Science” para

este ano.

Apéndice B: Cddigos de Fuente Utilizados

B.1) El programasiguiente permite separar cada documento de los archivos XML en €
corpus Hamshahri. Todos los archivos XML (1.927 archivos en total) estdn en una
carpeta. Cada archivo se procesa en su turno para estar dividido en documentos
individuales. Un documento esta posicionado entre |as etiquetas <DOC> y </DOC> en

el archivoinicial. Al final, hay 166.774 documentos.

import java.io.*;

import javax.xml.transform.*;

import javax.xml.transform.stream.*;

import javax.xml.xpath.* ;

import javax.xml.parsers.DocumentBuilder.*;

import javax.xml.parsers.DocumentBuilderFactory;

import javax.xml.transform.dom.DOM Source;

import org.w3c.dom.Document;

import org.w3c.dom.NodeL ist;

import org.w3c.dom.Node;

import java.io.File;

import org.xml.sax.* ;

import javax.xml.parsers.DocumentBuilder;

public class Xml SplitFolder {

I/ Split al not well formed xml filesin afolder into mutiple xml files

public static void main(String [] args) throws Exception {
File folder = new File("'c:/mywork/Hamshahri Corpus/2003/");
File[] listOfFiles = folder.listFiles();
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System.out.printIn(listOf Files.length);
int fileNumber = 1;
for (intj = 0; j < listOfFiles.length; j++) {
File input = listOfFileqj];
System.out.printin(input);
DocumentBuilderFactory dbf = DocumentBuilderFactory.newlnstance();
DocumentBuilder dBuilder = dbf.newDocumentBuilder();

dBuilder.setEntityResol ver(new EntityResolver()

public InputSource resolveEntity(String publicld, String systemid){
return new InputSource(new ByteArrayl nputStream("<?xml version="1.0'
encoding="UTF-87?>".getBytes()));
}
b
Document doc = dBuilder.parse(input);
XPath xpath = X PathFactory.newlnstance().newX Path();
NodeList nodes = (NodeL ist) xpath.evaluate("//HAMSHAHRI/DOC", doc,
XPathConstants.NODESET);
int itemsPerFile = 1;
Document currentDoc = dbf.newDocumentBuilder().newDocument();
Node rootNode = currentDoc.createElement("HAMSHAHRI");
File currentFile = new
File("c:/mywork/Hamshahri Corpus/xml 2003/ +fileNumber+".xml");
for (inti=1; i <=nodes.getLength() ; i++) {
Node imported = currentDoc.importNode(nodes.item(i-1), true);
rootNode.appendChild(imported);
if (i % itemsPerFile == 0) {
writeT oFile(rootNode, currentFile);
rootNode = currentDoc.createElement("HAMSHAHRI™);
currentFile = new
File("c:/mywork/Hamshahri Corpus/xml 2003/ +(++fileNumber)+".xml");
System.out.printIn(fileNumber);
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}
private static void writeToFile(Node node, File file) throws Exception {

Transformer transformer = TransformerFactory.newlnstance().newTransformer();
transformer.transform(new DOM Source(node), new StreamResult(new
FileWriter(file)));
}
}

B.2) El programa siguiente permite de cambiar el nombre del nuevo archivo XML con
el nombre del documento representando por el valor de <DOCID>. Recordamos que €
valor de laetiqueta <DOCID> es el mismo que el de <DOCNO>. Este valor es el
nombre del documento que existe también en el archivo de juicio de relevanciaen el

corpus Hamshahri.

import javax.xml.parsers.DocumentBuilder.*;
import javax.xml.parsers.DocumentBuilderFactory;
import org.w3c.dom.Document;

import org.w3c.dom.NodeL ist;

import org.w3c.dom.Element;

import org.w3c.dom.Node;

import java.io.File;

public class RenameXmlFileToDOCID {
public static void main(String [] args) throws Exception {
File folder = new File("c:/mywork/Hamshahri Corpus/xmi2003/");
File[] listOfFiles = folder.listFiles();
for (inti =0; i <listOfFiles.length; i++) {
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File xmlfile = listOfFileqi];
DocumentBuilderFactory dbf2 =
DocumentBuilderFactory.newlnstance();
Document doc2 = dbf2.newDocumentBuilder().parse(xmifile);
NodeList nList2 = doc2.getElementsBy TagName("DOC");
Node nNode2 = nList2.item(0);
Element eElement2 = (Element) nNode2;
String id =
eElement2.getElementsBy TagName("DOCNO").item(0).get TextContent();
File newFile = new File
(" c:/mywork/Hamshahri Corpus/xml2003/"+id+".xml");

xmifile.renameTo(newFile);

B.3) El programa siguiente permite de convertir un archivo XML a un archivo HTML

utilizando el lenguaje XSL.

import java.io.*;
import javax.xml.transform.*;
import javax.xml.transform.stream.*;
import java.io.File;
import org.apache.commons.io.FilenameUtils;
public class XmIToHtml {
/I Convert al xml filesin afolder to Html format with the same file name

public static void main(String[] args) throws | OException {
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File folder = new File(" c:/mywork/Hamshahri Corpus/xml2003/");
File[] listOfFiles = folder.listFiles();
for (inti =0;i <listOfFiles.length; i++) {
Filefile = listOfFiled[i];
try
{
TransformerFactory tFactory = TransformerFactory.newlnstance();
Source xslDoc = new StreamSource("hamshahri.xgl");
Source xmIDoc = new
StreamSource(" ¢:/mywork/Hamshahri Corpus/xml 2003/ +file.getName());
String fileNameWithOutExt =
FilenameUtils.removeExtension(file.getName());
String outputFileName = "c:/mywork/Hamshahri Corpus/Data2003/" +
fileNameWithOutExt+ ".html";
OutputStream htmlFile = new FileOutputStream(outputFileName);
Transformer transformer = tFactory.newTransformer(xsiDaoc);
transformer.transform(xmlDoc, new StreamResult(htmlFile));
}
catch(Exception €)

{
e.printStack Trace();

A.4) El programa siguiente estd escrito en XSL que nos permite disefiar |as paginas
Web. El contenido de lapagina (el valor de <BODY >) es el mismo que €l texto del
documento de Hamshahri. El titulo del documento (el valor de <TITLE>) es el mismo
que el valor de laetiqgueta<DOCNO> o0 <DOCID>. Hay otras informaciones como la
fecha del documento y etc.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<xdl:stylesheet version="1.0"
xmins:xsl="http://www.w3.0rg/1999/X SL /Transform" >
<xdl:template match="/">
<xdl:for-each select="HAMSHAHRI/DOC">
<html dir="rtl">
<head>
<meta http-equiv="Content-Language" content="fa" />
<meta name="robots" content="index, follow" />
<meta name="description"
content="{/HAMSHAHRI/DOC/CAT}" />
<title>
<xsl:value-of select="DOCNOQO"/>
<[title>
</head>
<body style="font-size: 14pt; font-family: Arial">
<p dign="left">
<b><font color="blue"> Hamshahri corpus
document </font></b><br /><br />
DOC ID : <xd:value-of select="DOCID" />
<br /><br />

Date of Document: <xd:value-of select="DATE"

/>
<br /><br />
</p>
<xdl:value-of select="TEXT"/>
</body>
</html>
</xdl:for-each>
</xdl:template>
</xdl:stylesheet>
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Apéndice C: El Texto en Persa Utilizado para la Verificacion dela Ley
de Zipf

Aplicacion delaley de Zipf en un texto persa

Articulo: Gestion del conocimiento como una estrategia de negocios
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