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RESUMEN

Actualmente la técnica de Redes Semanticas Naturales (RSN) es usada
ampliamente para la representacion de significados, es de interés comparar
redes de diferentes poblaciones acerca de una misma tematica. En este trabajo
se presenta un nuevo modelo de comparacion entre RSN desde una
perspectiva de Recuperacion de Informacion para mejorar el alcance y
optimizar la forma de comparar dos RSN, asimismo se genera un método de
visualizacion de las RSN que permita representar a las redes asi como a la
similitud entre ellas. Para realizar esta investigacion, se generaron diez RSN de
la temética de Ecologia con la participacion de 163 individuos; se adapto la
definicién del Modelo de Espacio Vectorial (MEV) para comparar las RSN, como
resultado de la comparacion se obtuvo el valor de tres medidas de similitud:
cosenoidal, el coeficiente de Dice y el coeficiente de Jaccard; se calcularon
coeficientes de correlacion de Pearson para determinar la relacion entre estas
medidas y el resultado indica que la correlacién que existe entre las medidas de
similitud es positiva muy fuerte. Se generaron representaciones visuales de las
redes mediante nubes de etiquetas en donde el peso de cada definidor esta
relacionado con el tamafio y color con el que se muestra, se identificd que esta
visualizacion es una técnica util para representar RSN asi como para evaluar de
manera cualitativa la similitud entre ellas. Se llevd a cabo el analisis de los
resultados obtenidos en la comparacion de manera cuantitativa y cualitativa el
cual indica que si es posible realizar la comparacion entre RSN con este
meétodo aun cuando la cantidad de participantes en las redes sea distinta, lo
gue proporciona una nueva herramienta para la amplia variedad de campos en

los que se usan la Redes Semanticas Naturales.

X



CAPiTULO 1

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Las redes semanticas son estructuras graficas utilizadas para la
representacion de conocimiento y conceptos en computadoras, Ssus
aplicaciones incluyen topicos tales como: vision artificial, comprension del
lenguaje natural y recuperacién de informacion; las redes semanticas son un
lenguaje visual del pensamiento [1]. Las redes semdnticas no solo representan
informacion, sino que facilitan la recuperacion de hechos relevantes debido a

gue organizan la informacién de tal manera que se facilite esta recuperaciéon

2.

El uso de redes semanticas ha permitido dimensionar la representacion
del conocimiento en diferentes niveles en la aplicacion de diversas areas de
investigacion, existen distintos métodos para la construccion de redes
semanticas, en el caso de las Redes Semanticas Naturales (RSN), esta es una
técnica que se basa en la generacion de definiciones conceptuales de
participantes para, con dichas definiciones, construir una red semantica; la
diferencia con otros métodos que producen redes semanticas, esta en el origen
de las definiciones con las que la red es construida, ya que en las RSN estas
definiciones son proporcionadas por el propio participante [3]. En la Figura 1.1

se representa una RSN generada para la tematica de Simulacion de Sistemas.

1



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

SIMULACION 1

EVENTOQ SIMULADOR NUMERO ALEATORIO
1 |SUCESO 56 4 |SISTEMA 78 2 |AZAR 93
1 [ACCION 43 4 | SIMULACION 69 2 | RANDOM &7
3 |RESULTADD H 3 |VARIACION 46 1 |VARIACION 66
1 | ACONTECIMI i3 1 [PROGRAMA 46 2 |NUMERO 49
1 |CLICK 30 2 |PRUEBAS 36 1 |CAMBIANTE | 48
4 |SISTEMA 28 2 |MODELO 26 2 |GENERADOR | 35
1 |INTERACCI.. 28 3 |RESULTADD 25 2 |DIFERENTE 32
4 [SIMULACION a7 2 |EXPERIMENT 24 1 |SEMILLA 28
1 |FECHA 26 2 | SIMULAR 23 2 |SIMULAR 17
1 [MOMENTO 25 1 |REPRODUCIR | 22 1 |METODO 16

MODELO % VARIABLE ALEATORIA

MODELO 53

4 |SIMULACION | 64 2 2 |azaR 78
1 |PROBLEMA kT 4 |SISTEMA 52 2 |RANDOM 5
7 [REPRESENTA.| 34 1 |SIMULADOR | 48 1 |ALEATORIED.. | 40
1 |PROTOTIPO EY] 2 |EXPERIMENT .| 33 Z |GENERADOR | 40
3 [VARIACION EE] 1 |HIPOTESIS Kl 1 |FUNCION 3
4 |SISTEMA 26 1 |PROCESO il 2 |NUMERO 34
7 [DATO 13 2 |PRUEBAS 28 4 |SIMULACION | 33
1 |PROYECTO 2 3 |RESULTADO | 28 2 | DIFERENTE 277
1 |MATEMATICO | 19 2 |DATO 28 1 [IMPREDECIE.. | 26
1 |COMPUTACIO..| 18 2 |REPRESENTA.T 5¢ 1 |CONSTANTE | 25

Figura 1. 1. Representa una Red Semantica Natural generada para la tematica
de Simulacion de Sistemas [4] .

La representacion y estructura del conocimiento son factores
determinantes para el desempefio de tareas cognitivas, los adelantos en el
estudio de la cognicion han permitido, ademas de hacer hipétesis relacionadas
con los procesos internos de adquirir y organizar estructuras de conocimiento,
dar seguimiento a dichos procesos, asi como generar visualizaciones de su

evolucion y estado [5].

Si se toma en cuenta que el conocimiento es relacional, evaluar este
conocimiento involucra: la elicitacion de juicios de relacion, definir alguna
representacion de la estructura cognitiva basada en esos juicios de relacion,
evaluar la estructura cognitiva comparandola con una estructura referente y
comparar las evaluaciones con otras medidas indicativas de conocimiento [6].
En la evaluacion, al hablar de la comparaciéon con una estructura referente,
generalmente esta referencia es un experto, de ahi la importancia de métodos
gue permitan hacer comparaciones para determinar los cambios en el

conocimiento [7].
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Las tecnologias de la informacion (TI) han transformado la manera de
procesar informacion hacia un efectivo tratamiento de la misma mediante el uso
de herramientas para convertir dicha informaciéon en conocimiento [8]. Las
ciencias computacionales ofrecen métodos de analisis de informacién, los
cuales pueden ser aplicados en otras areas de estudio con el objetivo de

optimizar su desempefio.

La Recuperacion de Informacién (Information Retrieval) es un campo de
estudio que se relaciona con la estructura, el analisis, el almacenamiento y la
busqueda de informacion, tales acciones son requeridas para dar respuesta de
manera eficiente a consultas de informacidn que son realizadas por los usuarios
[9] [10].

La finalidad mas importante de la Recuperacion de Informacion es
mostrar a los usuarios aquella informacion que es relevante para ellos, como lo
muestra la Figura 1.2 [11]; para lograr lo anterior los sistemas de recuperacion
de informacion aplican técnicas de evaluacion con el objetivo de comparar
diversos documentos con una consulta solicitada por el usuario, después de
realizar la evaluacion son seleccionados los documentos que son considerados
relevantes con respecto a los criterios que se proporcionaron en la consulta, tal
proceso es desarrollado de acuerdo al Modelo de Recuperacién de Informacion
utilizado [12] [13].

Dado que los Modelos de Recuperacion de Informacién realizan
comparacion entre elementos de texto (palabras) de documentos y consultas
para determinar la relevancia de los documentos solicitados, estos modelos
pueden ser aplicados para comparar Redes Semanticas Naturales, ya que se

trata también de comparacién de definidores expresados en palabras.
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Documentos relevantes

Doc Doc

Doc
1
1 3
Doc
Doc 2
. Recuperacion
D6E D;c Doc
Doc 5 Doc 5
4 4
Base de datos Usaario Documentos no relevantes
documental

Figura 1. 2. Proceso de Recuperacion de Informacion.

1.2. Justificacion

Actualmente las RSN son usadas ampliamente en diferentes areas de
investigacion y aplicaciéon debido a su alcance en la representacion del
conocimiento, en donde una red acerca de una tematica puede reflejar la
representacion de una muestra; es de interés para los investigadores comparar
redes de diferentes poblaciones acerca de una misma tematica, actualmente se
utiliza un indicador llamado valor Q que representa el consenso grupal, es un
indice de semejanza calculado con base en la coincidencia de los definidores

principales entre las redes tomando en cuenta su posicionamiento [3].

Para mejorar el alcance y optimizar la forma de comparar dos redes es
necesario realizar un estudio que permita disefiar un nuevo modelo de
comparaciones desde una perspectiva de recuperaciéon de informacion, que
tenga como base el calculo de similitud entre las redes; asimismo es importante
generar un método de visualizacion de las RSN que permita representar a las

redes asi como a la similitud entre ellas.
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1.3. Definicién del Problema

Los trabajos acerca de RSN se han dirigido principalmente para
aplicaciones de psicologia social con el objetivo de investigar acerca de los
significados, diversos estudios muestran que esta técnica ha sido utilizada para

representar significados con distintos temas [14] [15] [16] [17].

Sin embargo existen también investigaciones de RSN en el campo de la
evaluacion cognitiva en las que se comparan las redes generadas, ya sea entre
participantes del mismo grupo, o de participantes de diferentes grupos [18] , de
participantes con expertos [19] [20] [21] o incluso del mismo participante antes y
después de un curso [22]; para las investigaciones antes mencionadas se
requiere hacer comparaciones entre las redes semanticas generadas, los
métodos aplicados en esos trabajos para dicha comparacion son: el calculo del
valor Q y el conteo de conceptos principales y relacionados que coinciden entre

las redes.

En algunos trabajos se menciona que el célculo del valor Q no
representa en algunos casos un resultado representativo en la comparacion de
las redes [19] [23] y se cuestiona si la manera de calcular el indicador de

comparacion entre redes semanticas naturales es apropiado [24] [25].

Los sistemas de recuperacion de informacion (information retrieval
systems) procesan archivos de registros y solicitudes de informacién, identifican
y recuperan de los archivos ciertos registros como respuesta a las solicitudes
de informacion; la recuperacion de ciertos registros en particular depende de la
similitud entre los registros y las consultas definidas por la solicitud de

informacion [26].

Hay tres procesos basicos que deben soportar los sistemas de
recuperacion de informacién: la representacion del contenido de los
documentos, la representacion de las necesidades de informacion a buscar y la

comparacion entre las dos representaciones; la representacion de la
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informacion solicitada se denomina query; la comparacién del query contra las
representaciones de los documentos es llamado proceso de pareo (matching)
[27]. Estos sistemas, aplican diversos modelos basados en similitud para
comparar lo que se desea ser recuperado con los diversos documentos en
donde se buscara con la finalidad de determinar cual de ellos puede cumplir con
la solicitud, estos modelos tienen posibilidad de ser aplicados para comparar

redes semanticas naturales.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Aplicar y evaluar un modelo de recuperacion de informacién para
realizar la comparacion entre Redes Semanticas Naturales asi como una

representacion visual de las mismas.

1.4.2. Objetivos Particulares

X Aplicar la técnica de Redes de Semanticas Naturales con una tematica
de ecologia a estudiantes y expertos para generar redes a utilizar en

este estudio.
X Generar representacion visual de las RSN creadas.

X Seleccionar el Modelo de Recuperaciéon de Informacion que se utilizara

para comparar las RSN.

X Procesar la informacion de las RSN para aplicarla al Modelo de

Recuperacion de Informacion definido.

X Comparar las redes semanticas naturales utilizando el Modelo de

Recuperacion de Informacion seleccionado.

X Evaluar los resultados de la comparacion entre redes semanticas

naturales.

X Analizar las distintas medidas de similitud calculadas.
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1.5. Hipotesis

Se ha definido una hipétesis general y un conjunto de hipétesis

derivadas que contribuyen a la demostracion de la hipétesis general. La

hipoétesis general a comprobar en esta tesis es:

X

Es posible comparar dos redes semanticas naturales mediante un

Modelo de Recuperacion de Informacion.

De la hipdtesis anterior se derivan las siguientes hipotesis las cuales

también son demostradas en este trabajo:

x Es posible comparar RSN de diferente cantidad de participantes
mediante un Modelo de Recuperacion de Informacion.

X Se puede adaptar un Modelo de Recuperacion de Informacion para
comparar RSN.

x Es posible identificar la medida de similitud adecuada para la
comparacion de RSN mediante un Modelo de Recuperacion de
Informacion.

X Se pueden representar visualmente las RSN mediante nubes de
etiquetas diferenciando los definidores de acuerdo a distintos rangos
de valores.

X Es posible comparar dos RSN de manera cualitativa mediante una
representacion visual con nube de etiquetas.

1.6. Preguntas de investigacion

X ¢Es posible comparar dos redes semanticas naturales mediante un
Modelo de Recuperacion de Informacion?

X ¢Se pueden comparar dos RSN de diferente cantidad de

participantes mediante un Modelo de Recuperacion de Informacion?
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X ¢ Cudl es la medida de similitud adecuada para comparar RSN?

X ¢Se puede realizar una representacion visual de RSN mediante
nube de etiquetas diferenciando mediante colores distintos rangos
de valores?

X ¢Se puede comparar de manera cualitativa dos RSN mediante su

representacion con nubes de etiquetas?
1.7. Estructura de la tesis

Esta tesis presenta la siguiente distribucién: En el Capitulo 2 se expone
el Marco Teodrico de este trabajo, en donde se pueden encontrar los conceptos,
modelos, teorias y trabajos relacionados en los que se sustenta esta tesis; en el
Capitulo 3 es definida la Metodologia que se siguié para comprobar la hipotesis
propuesta; en el Capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos, tanto en
tablas como en representaciones visuales; las conclusiones de este estudio asi

como el posible trabajo futuro se exponen en el Capitulo 5.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1. Representacion del conocimiento

Existe una relacién entre la investigacion en Inteligencia Atrtificial (1A)
con la filosofia desde sus inicios, ya que ambas se refieren a los problemas
esenciales: ¢Qué es el significado? ¢COmo lo sabemos?; estos problemas

también son las principales preocupaciones del estudio de la seméntica [28].

La principal diferencia entre los humanos y los sistemas inteligentes es
gue los seres humanos tienen una comprensién semantica y las maquinas no la
tienen; ayudar a que las maquinas establezcan una vision del mundo es
esencial para comprender IA a nivel humano; una comprensién semantica
ayuda a las maquinas a establecer imagenes semanticas basicas, la imagen
ordinaria refleja estaticamente un objeto o escena, mientras que las imagenes
semanticas reflejan dinamicamente clasificacién, objeto, persona, relacién,

reglas e interaccion [28].

En el area de IA se desarrollan herramientas conceptuales para la
comprension de la manera en que se procesa la informacién, y estas
herramientas son indispensables a la psicologia para entender de qué forma la
informacion es procesada por los seres humanos, algunos sistemas particulares

de IA se transforman en las herramientas de analisis y sintesis, asi como de
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apoyo para el progreso de la psicologia en su propia mision personal que es

entender la mente del hombre [29] .

La Representacion del Conocimiento es un area de IA encargada del
estudio de la manera en que el conocimiento puede ser representado
simbdlicamente y manipulado automaticamente por los programas de
razonamiento; existen diferentes formas de estudiar esta area, una de ellas se
basa en términos de un lenguaje de representacibn como el de la logica
simbdlica (IA basado en la logica), otra se fundamenta en términos de la
especificacion y desarrollo de grandes sistemas basados en el conocimiento
(ingenieria del conocimiento y ontologias); un enfoque diferente se refiere a la
representacion del conocimiento en un entorno de ciencia cognitiva, en donde

la atencion se centra en los modelos de los estados mentales humanos [30].

La representacion del conocimiento permite visualizar el conocimiento
gue se tiene con respecto a diferentes tematicas a través de técnicas de
procesamiento de informacion para el estudio de patrones, estructura y

acomodo de informacion [30].
2.1.1. Redes Semanticas

El concepto de una red semantica es bastante antiguo en la literatura
de la ciencia cognitiva y la inteligencia artificial, este concepto ha sido
desarrollado de diferentes maneras. La expresion red semantica como se usa
actualmente, puede considerarse como el nombre de una familia de sistemas

de representacion en lugar de un formalismo Unico [31].

El término red semantica se remonta a la tesis de Ross Quillian
realizada en 1968, en la que se introdujo por primera vez, como una manera de
hablar de la organizacion de la memoria semantica humana, o de la memoria
para los conceptos; en concreto, las redes semanticas se concibieron, como un

formato de representacion que permiten que los significados de las palabras
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sean almacenados, por lo que el parecido de estos significados a los usados

por los humanos es posible [32].

La red semantica més antigua que se conoce se elaboré en el siglo
tercero por el filosofo griego Porfirio, quien la utiliza para ilustrar el método de
definicion de categorias de Aristoteles, en donde se especifica el tipo género o
general y la diferenciacion que distingue diferentes subtipos del supertipo
mismo; la Figura 2.1 muestra una version del arbol de Porfirio, que fue
elaborado por el légico Pedro de Espafia (1329), ilustra las categorias bajo la

sustancia, que se llama el género supremo o la categoria mas general.

Los métodos de definicion y de razonamiento de Aristételes se siguen
utiizando en temas como inteligencia artificial, lenguajes de programacion
orientados a objetos y todos los diccionarios desde los primeros tiempos hasta
la actualidad; la primera llamada red semantica se desarroll6 en 1961, en la
Universidad de Cambridge, se credé una lista de 100 tipos de conceptos

primitivos, como Popular, Cosa, Hacer y Ser [33].

Supreme genus: /Su bstancg\\

Differentiae: material immaterial

Subordinate genera: \ Body \S[\)irll

Differentiae: anima< \\i-nanimate

Subordinate genera: Living }eral

Differentiae: sensiti:\:\/ \\?n sensitive

Proximate genera: Animal \Plant

Differentiae: ration< \\~\Ir rational

\Species: Human \\B-e\ast
// \\

Undividuals: Socrates Plato Aristotle ete.

Figura 2. 1. Arbol de Porfirio, dibujado por Peter de Espafia (1329) [34] .
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En el desarrollo de las ciencias computacionales, la investigacion en
semantica ha tenido contribucion en diversas areas; la semantica formal estudia
la especificacion, operacion y verificacion de programas de computadora
mediante herramientas matematicas [35] [36]. Los modelos de datos
relacionales se crearon para regular las organizacion y el comportamiento de
sistemas computacionales [37]. La semantica informal trata de la modelizacion
del mundo real mediante lenguajes como el UML (Unified Modeling Language
Lenguaje Unificado de Modelado) [38] [39] y el ER (Entity-Relationship Entidad-
Relacion) [40]. Los métodos orientados a objetos intentan transformar modelos
del mundo real en los programas mediante abstracciones semanticas basicas
tales como clase, objeto, instancia, herencia, método, mensaje,
encapsulamiento y polimorfismo [41] [42]. Los meta-lenguajes se utilizan para

definir la semantica de lenguajes [43].

De acuerdo al enfoque de las redes semanticas, la generacion del
significado esta dado por las relaciones entre los conceptos asi como por la
activacion de los conceptos relacionados entre si, y no por la esencia pura de
los conceptos; una red semantica es un modelo de organizacién de informacién
que permite estudiar la formacion del significado aun y cuando no permita
analizar la esencia pura de los conceptos que se involucran, lo anterior es
importante, ya que las representaciones semanticas son las causantes de

diversas formas de nuestra conducta [44].

2.2. Redes Semanticas Naturales

Las RSN estan basadas en el campo de la investigacién en aspectos de
la memoria humana, establecen una vision cognitiva de la manera en que las
personas representan la informacion asi como del desarrollo de sus
experiencias; la finalidad de esta técnica es estudiar la manera en que se
establecen los significados desde la memoria semantica, una de sus
caracteristicas principales es que las propias redes determinan el significado

de los conceptos [45].
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Un principio fundamental de las redes semanticas es la existencia de
una estructuracion interna de la informacidén que se encuentra en la memoria a
largo plazo, en forma de red, en donde las palabras o eventos forman

relaciones, las cuales en conjunto proporcionan el significado [46].

En otros métodos para construccion de redes semanticas, las
definiciones conceptuales de la redes semantica son particulares debido a que
son proporcionadas y definidas por el propio investigador, estan dadas por
categorias artificiales de conocimiento, lo anterior limita la obtencién de un
significado; mediante RSN se puede medir la distancia semantica, determinar la
similitud semantica y permiten analizar procesos de inferencia semantica y
trabajar con imagenes y sonido ademas de conceptos, por lo que esta técnica
es Util para analizar la representacion del conocimiento aprendido en un curso;
actualmente existe potencial en la aplicacién de la técnica de RSN en el uso de
ontologias de conocimiento, en el area conocida como Semantic Web (Red de

Internet Semantica) [44].

La técnica de RSN ha sido utilizada en diversas areas desde su
creacion en 1981 en que Figueroa [3] plantea la creacion de RSN para hacer
investigacibn con humanos, esta técnica se ha actualizado y refinado hasta
llegar a las categorias semanticas que incluyen una modificacién a la técnica
original de Figueroa, para analizar la forma en que se organizan significados a
partir de la memoria semantica, mediante las palabras definidoras que utilizan
los sujetos para definir una palabra estimulo, ademas consiguen definir

numeéricamente los atributos de la red y asi realizar comparaciones [47].

Se describe de manera breve la técnica RSN, la cual se divide en dos

partes fundamentales [48]:

a) Solicitar a los sujetos participantes que definan con claridad y precision
a la palabra estimulo que se les presenta mediante el uso de palabras
individuales que consideren que estan relacionadas con ésta, a las

palabras mencionadas se les llamara definidores; el tiempo que se
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dard a los sujetos para definir cada concepto es de 90 segundos,
debido a que si se les proporciona un tiempo mayor, los participantes
tienden a proporcionar asociaciones libres en lugar de definiciones.

b) Pedir a los participantes que jerarquicen, asignando el nimero 10 a la
palabra mas cercana o relacionada con la palabra estimulo , el nUmero
9 a la que sigue en importancia, etc., se asignara 1 al concepto menos
relevante, se deben jerarquizar todas las palabras dadas como
definidores.

En la Tabla 2.1 se muestra un ejemplo de los definidores
proporcionados por un participante al estimulo familia asi como la calificacién o

valor semantico que le asigno a cada uno de ellos.

Tabla 2. 1. Ejemplo de definidores jerarquizados para el concepto estimulo
familia mediante la técnica RSN.

Estimulo “familia”

Definidores Calificacion

=
o

Apoyo

Union
Fundamental
Hijos

Amor
Compartir
Hogar
Importante

Padres

[ ¥ TR IR ¥ 1 R N « ) BN S I (o TR v

Hermanos

En el apartado de 3.3 de este trabajo se describen los indicadores que

se calculan una vez que se recopilan los definidores y su calificacion.
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2.3. Recuperacion de Informacion

La necesidad de almacenar y recuperar informacion escrita se ha ido
incrementando de manera importante durante siglos, especialmente después de
la invencion del papel y la imprenta; una vez que las computadoras se
inventaron, la gente se percatdé de que podria utilizarlas para almacenar y
recuperar grandes cantidades de informacion [49]. En 1945 Vannevar Bush
publicé un articulo innovador en donde nace la idea de automatizar el acceso a
gran cantidad de conocimiento almacenado [50]. En los afios cincuenta esta
idea se materializ6 en una descripcibn mas concreta de la manera de
automatizar la busqueda en los archivos de texto, uno de los métodos mas
conocidos fue descrito por Luhn en 1957, en el cual propuso usar palabras
como unidades de indexacién para documentos y medir la coincidencia de
palabras como un criterio para la recuperacién [51]. Posteriormente varios
desarrollos fundamentales se realizaron en la década de los sesenta, los méas

notables fueron realizados por Gerard Salton [52] y Cyril Cleverdon [53].

De acuerdo al sistema de clasificacion del campo de estudio
computacional definido por Association for Computing Machinery (ACM), el area
de Recuperacion de Informacion es clasificada en la categoria de Sistemas de
Informacién y a su vez esta subdividida en diversos tépicos que son mostrados
en la Figura 2.2 [54].

| Representacion de
documentos

Procesamiento de
consultas

|_|Usuarios y recuperacién
interactiva

Modelos de
— recuperacion y
clasificacion

| | Tareas y metas de
recuperacién

Recuperacion de
Informacién
|

Evaluacion de
= resultados de
recuperacion

Arquitectura de
motores de bisqueda

Recuperacion de |
— informacion
especializada

Figura 2. 2. Tépicos del area de estudio de Recuperacion de Informacion.
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2.3.1. Sistemas de Recuperacion de Informacion

En los Sistemas de Recuperacién de Informacion (SRI) la informacion
gue se procesa proviene de documentos; un SRI puede ser expresado como un
conjunto de registros de informacién (documentos), un conjunto de peticiones
(solicitudes) y algun proceso (similitud) que determine cuales registros cumplen
con las necesidades de informacion expresadas por una solicitud o
requerimiento [26]. En la Figura 2.3 se pueden observar las operaciones que se

realizan en un sistema de recuperacion de informacion.

[ )
(]
Documentos . e ...

Analisis y

Representacion )g o000 0

- de documentos
Calculo de Documentos
similitud recuperados
.. Analisis Yy
Consulta (@ @eeee { Representacion )g g o o g ¢
.0 de la consulta

Figura 2. 3. Operaciones realizadas en un Sistema de Recuperacion de
Informacion.

Un SRI no obtiene una respuesta de una solicitud directamente, sino
que localiza referencias a aquellos documentos que pueden contener
informacion relacionada a la solicitud, actualmente existe un panorama mas
amplio, mediante el desarrollo de modelos para mejorar la funcionalidad de los
SRI, tales como [55] :

X  Modelos de Recuperacién: El proceso de recuperacion de informacion
se puede modelar desde distintas perspectivas como estadistica, el
algebra de Boole, el algebra de vectores, la légica difusa y el
procesamiento del lenguaje natural.

x  Clasificacion: Proceso que etiqueta automaticamente los documentos

con base en categorias definidas previamente.
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x  Agrupamiento: Procedimiento similar a la clasificacion pero sin
categorias definidas, el propio proceso determina las particiones.

X  Extraccion de Informacion: Proceso de extraccion de fragmentos de
texto que contengan una alta carga semantica y relaciona entre los
fragmentos extraidos.

X  Filtrado y Ruteo: Esta area apoya para la definicion de perfiles de
solicitudes de informacion de los usuarios ademas de analizar los
nuevos documentos para dirigirlos a quienes estima que seran
relevantes.

X  Modelado de Usuarios: Mediante la interaccion con los usuarios apoya
para generar automaticamente perfiles que correspondan a sus
necesidades de informacion.

X  Recuperaciéon de Informacion Multimedia: La recuperacion de
informacion se realiza con elementos diferentes al texto tales como
imagenes o video.

X  Recuperacion cross-language: Localizacion de documentos escritos en
cualquier lenguaje que son relevantes a una solicitud referida en otro
lenguaje.

X  Busquedas Web: Operan su busqueda sobre una red privada o publica,

tiene caracteristicas particulares tales como su tamafio y su dinamismo.

2.3.2. Modelos de Recuperacién de Informacion

Al disefiar un SRI, se debe establecer de qué manera se realizara la
representacion de documentos asi como de las solicitudes de informacion, y
también debe determinarse cOmo se van a comparar ambas representaciones,
es decir, definir el modelo de recuperacion sobre el que se desarrollara el

sistema.
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Los modelos para la recuperacion de la informacion se clasifican de la

siguiente manera [56]:

X  Modelos clasicos. Son los modelos mas utilizados: booleano, espacio
vectorial y probabilistico.

X  Modelos alternativos. Tienen como base la l6gica difusa.

X Modelos légicos basados en la I6gica formal. Un proceso inferencial es
utilizado para la recuperacion de informacion.

X  Modelos basados en la interactividad. Es posible expandir el alcance de
la busqueda, utilizan la retroalimentacion de la relevancia de los
documentos recuperados.

X  Modelos basados en la Inteligencia Artificial. Estan basados en redes

neuronales, algoritmos genéticos y procesamiento del lenguaje natural.

2.3.2.1. Modelo Booleano

Es un modelo basado en teoria de conjuntos y algebra booleana, utiliza
expresiones booleanas (AND, OR, NOT) para la creacibn de consultas
mediante las que establece el conjunto de condiciones que un documento debe
satisfacer para considerarse relevante; es facil de entender para un usuario de
un SRIy se ha utilizado con frecuencia en sistemas comerciales, las consultas
se materializan en expresiones booleanas en donde cada término de la consulta
se identifica con el conjunto de los documentos que contienen dicho término,
después se crean las intersecciones de conjuntos y se eligen aquellas que
cumplen con las condiciones requeridas [57].

En un Modelo Booleano cada documento se representa por un conjunto
de palabras clave, es asociado un peso binario a cada término del indice, se
representa un O si el término esta ausente en el documento y un 1 si el término
aparece en el documento; las busquedas consisten en expresiones formadas
por palabras clave conectadas mediante operadores logicos, el grado de

similitud entre un documento y una consulta sera binario, un grado de similitud 1
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indica que el documento es relevante para la consulta y un grado de similitud 0

indica que no tiene relevancia [13].
Las desventajas del Modelo Booleano son las siguientes [58]:

x  Larecuperacion basada en criterios de decision binarios no permite una
relacion parcial entre la consulta y el documento.

X No se proporciona una calificacion.

X  Lainformacién necesita traducirse a una expresion booleana.

x  El modelo con frecuencia retorna muy pocos o demasiados documentos

en respuesta a una consulta del usuario.
Modelo Booleano Extendido.

El Modelo Booleano Extendido pretende aminorar algunas restricciones
del Modelo Booleano Clasico, principalmente la capacidad de utilizar algan tipo
de ponderacién de términos y generar calificaciones de los documentos
relevantes, esta basado en la utilizacion de operadores légicos en conjunto con
modelos de representacion vectoriales de los documentos, se utilizan técnicas
de indizacion automatica para ponderar los términos de los documentos, lo cual
se suele hacer entre 0 y 1, un término representativo para un documento
obtendria un valor cercano a 1, y uno con una baja representatividad obtendria

un valor cercano a 0 o incluso 0 si no estuviera presente en el documento [9].

2.3.2.2. Modelo del Espacio Vectorial

El Modelo del Espacio Vectorial (MEV) es un modelo muy utilizado por
los SRI, una de sus principales caracteristicas es el uso de técnicas de
ponderacion de los términos en los documentos, con lo anterior supera la mayor
debilidad del Modelo Booleano ya que posibilita ponderar la importancia de un
término en un documento especifico y permitir la coincidencia parcial entre el
documento y la consulta en el proceso de recuperacion, también facilita la
calificacion de la relevancia de los documentos con respecto de las consultas
[26].
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En este modelo el texto es representado por un vector de términos, los
términos comunmente son palabras; cualquier texto puede ser representado por
un vector en un espacio dimensional [59]. En el MEV los documentos se

representan a partir de vectores, de la siguiente manera [26]:
@L S 5A $A A& 4B (2.1)

Donde 7 es igual al numero total de elementos de representacion
considerados y por su parte Sindica el peso que el término en concreto tiene

para el documento /, el peso de un término es una medida de su importancia en

la representacion del documento.

Esta representacion puede comparar de manera mas precisa que las
representaciones binarias; las comparaciones se realizan de acuerdo a lo
siguiente: dos vectores pueden ser representados en el hiperplano y pueden ser
medidas las diferencias de direccion entre ambos de la misma forma que se
haria en un plano bidimensional mediante la comparacién del coseno del &ngulo
que forman [49]. En la Figura 2.4 se muestra la representaciéon del MEV para la

comparacion entre la consulta y los documentos.

término B —

M|

término A

Figura 2. 4. El Modelo de Espacio Vectorial representa documentos y consultas
como vectores para compararlos.
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Para asignar una puntuacion numeérica a un documento para una

consulta, este modelo mide la similitud entre el vector de consulta representado

como M&I vector del documento representado como @picamente el angulo
entre dos vectores es usado como una medida de divergencia entre los
vectores, y el coseno del angulo es usado como la similitud numérica; como una
alternativa, el producto punto entre dos vectores es usado para medir similitud,
si todos los vectores son unitarios, entonces el coseno del angulo entre dos

vectores es el mismo que el producto punto [59].

La ecuacion para medir el coseno de manera general
(independientemente de la longitud y dimensiones de los vectores) se expresa
como [26]:

@ 0&0

. ket& b S5 &

(2.2)

Existen diferentes funciones para medir la similitud entre documentos y
consultas, las cuales estan basadas en la consideracién de ambos puntos en un
espacio n-dimensional, estas medidas son el coeficiente de Dice, el coeficiente
de Jaccard y la distancia euclidea, en el apartado 2.4 se detallan estas medidas

de comparacion.

2.3.2.3. Modelo Probabilistico

El Modelo Probabilistico utiliza la teoria de la probabilidad para construir
la funcion de busqueda, para definir como se aplicara y para estimar los valores
de los parametros asociados a esta funcién; la informacién para integrar la
funcién de busqueda se obtiene del conocimiento de la distribucion de los
términos de indizacion del conjunto de documentos [60]. La estimacion es la
parte clave del modelo, y aqui es donde la mayoria de los modelos
probabilisticos difieren entre si; se han propuesto varios modelos
probabilisticos, cada uno basado en una técnica de estimacion de probabilidad
diferente [49].
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Este modelo estima la probabilidad de que, dada una consulta g, un
documento d sea relevante para esa consulta representado de la siguiente
manera: P(Rel |d, en el modelo se intenta obtener un conjunto de documentos
relevantes (denominado R) que debera maximizar la probabilidad de relevancia;
un documento se considera relevante si su probabilidad de ser relevante,
P(Rel |d),es mayor que la probabilidad de no ser relevante, P(noRel |d);para
calcular la similitud de un documento con una consulta, sim(q, d) se calcula la

division entre ambas probabilidades [60].

2.4. Similitud

El conocimiento de similitud y disimilitud es necesario para los campos
de mineria de datos, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial; sin
embargo, las aplicaciones de estos conceptos no estan limitadas al campo de
ciencias computacionales, otros campos de ciencias naturales y sociales asi

como de estadistica e ingenieria los utilizan [61].

El siglo veinte fue testigo de enormes esfuerzos para explotar las
nuevas medidas de distancia/similitud para una variedad de aplicaciones, existe
un ndmero importante de estas medidas encontradas en diferentes campos
como la antropologia, la biologia, la quimica, la informética, la ecologia, la teoria
de la informacion, la geologia, las matematicas, la fisica, la psicologia y
estadistica [62].

La similitud es una medida numérica de qué tan parecidos son dos
objetos de datos, es mayor cuando los objetos son mas parecidos,
generalmente se encuentra en el rango [0,1]; por otra parte la disimilitud es la
medida numérica de lo diferente que son dos objetos de datos y disminuye
cuando los objetos son mas parecidos, el valor de disimilitud minimo suele ser
0 y el superior varia; hay considerables esfuerzos en la busqueda de las

medidas apropiadas entre varias opciones, ya que es de fundamental
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importancia para la clasificacion de patrones, el agrupamiento, y los problemas

de recuperacion de informacion [63].
2.4.1. Medidas de Similitud

Para medir lo similar (o disimilar) que son objetos o individuos, existe
una gran cantidad de indices de similitud y de disimilitud o divergencia, todos
ellos tienen propiedades y utilidades distintas y habra que ser consciente

de ellas para su correcta aplicacion de acuerdo al caso de estudio [64].

Si se tiene un conjunto de N objetos caracterizados por los valores de

sus variables (X1, %,..., ¥, serdn mas similares cuanto mas parecidos sean sus

valores en las variables individuales, lo que se traducira en que se sitien
préximos en el espacio n-dimensional, por lo tanto, cualquier método de
agrupacion comienza por el célculo de la similitud entre los objetos; los tipos de
medidas de similitud mas importantes son: distancias y coeficientes de

asociacion y correlacion [65].
2.4.1.1. Similitud Cosenoidal

Una medida de similitud esta dada por el coseno del angulo entre dos
vectores, el modelo propone evaluar el grado de similitud entre un vector ay un
vector b, como la correlacién entre los dos, esta correlacién puede medirse con

el coseno del angulo entre dichos vectores, lo que es equivalente al producto

escalar normalizado entre ambos vectores como muestra la ecuacion 2.3 [66].

~Q ~
SimCos(a,bj—=22829 (2.3)
§A% 5 Qo USAZ 5 &

Esta ecuacion produce un valor entre 0 y 1, en donde un valor de 0 indica la
perpendicularidad (ortogonalidad) de los vectores, lo cual indica que se tendrian
dos vectores en direccion completamente diferente, y un valor de 1 indica que

los vectores tienen una direccion idéntica [9].
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2.4.1.2. Coeficiente de Jaccard

Est4 basado en el coeficiente de similitud del coseno, su aplicacion
centrada en usos estadisticos, también se aplica a recuperacién de informacién
y mide la similitud entre conjuntos; se puede definir como el tamafio de la
interseccion (numerador) dividido por el tamafio de la unidon de la muestra, en
este caso la suma de los pesos al cuadrado del documento @y la consulta M

menos la interseccion [67].

Ayg kEyaiUEyao.

5EI,=I2@X;<'51{SVIL~ - — - — ——
Aug-kEyaio >Agg kEga9:?Aug kEyaiU Eya@:

(2.4)

2.4.1.3. Coeficiente de Dice

Es una adaptacion del célculo del coeficiente del coseno, la diferencia
esta en que la cardinalidad del numerador es 2 veces la informacion compartida
y el denominador es la suma de los pesos al cuadrado del documento y la
consulta; para los conjuntos de palabras clave utilizadas en la recuperacion de
informacion, el coeficiente puede ser definido como dos veces la informacion

compartida (interseccién) sobre la suma de cardinalidades [68].

SEI&E?2Aa@ ; Ik 6Ayg kEyail Eyao,

Ayg-kEysio >Ayg kEyag.

p (2.5)

2.4.2. Distancias como indicadores de disimilitud

Distancia o disimilitud entre dos individuos i y j es una medida indicada
por d(i,j), que mide el grado de desemejanza entre ambos objetos o individuos
con relacién a un cierto numero de caracteristicas cuantitativas y/o cualitativas;
el valor de d(i,j) es siempre un valor no negativo, y cuanto mayor sea este valor
mayor sera la diferencia entre los individuos i y j, toda distancia debe verificar,

al menos, las siguientes propiedades [63]:
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d(i,j) > 0 (no negatividad)
d(@i,i)=0
d(i,j) = d(j,i) (simetria)

Existe una gran cantidad de distancias e indicadores de disimilitud y no
se puede disponer de una regla general que permita definirla de manera
conveniente para todo tipo de andlisis; de las propiedades que posea, de la
naturaleza de las variables utilizadas, de los individuos estudiados y de la

finalidad del andlisis dependeré la adecuada eleccion de una u otra [69].
2.4.3. Familia Minkowski de disimilitud

Hace dos mil afios, Euclides afirmé que la distancia mas corta entre dos
puntos es una linea y por lo tanto la ecuacion (1) en la Tabla 2.2 es conocida
predominantemente como la distancia euclidiana, a menudo se llama métrica de
Pithgoras ya que se deriva del teorema de Pitagoras; en el siglo diecinueve,
Hermann Minkowski considera la distancia cuadra de ciudad (City Block), otros
nombres para la ecuacion (2) incluyen la distancia rectilinea, norma de taxi
(taxicab norm), y la distancia de Manhattan; Hermann también generaliza las
férmulas (1) y (2) a la ecuacion (3), que esta acufiada después de Minkowski,
cuando p va al infinito, la ecuacion (4) puede ser derivada y se llama la
distancia de tablero de ajedrez en 2D, la aproximacion minimax, o la distancia
de Chebyshev [69].
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Tabla 2. 2. Familia Minkowski de medidas de disimilitud.

1. Euclideana x
6 @ed O 24F 3t 1)
v@s
2. City block x
. @,L 1 2F 3 2)
v@s
3.  Minkowski o *
s @l OF 24F 32 3)
v@s

4. Chebyshev
@.wol * [ S2F 3 4)

il

2.5. Visualizacion de Redes Semanticas Naturales

La visualizacion de la informacion actualmente se define como el uso de
apoyo computacional para representar datos con el objetivo de incrementar la

cognicion; es aplicada para facilitar la comprension del conocimiento [70].

Se han utilizado diversos métodos para realizar la representacion visual
de las RSN, en el trabajo realizado por Zermefio, Arellano y Ramirez [71] en el
gue representan el significado de television y tecnologias de la informacion,
utilizan mapas conceptuales, definidos como la representaciéon visual que
permite que la expresién de conocimiento pueda ser facilmente entendida por
otros, los conceptos se encierran en circulos o rectangulos que se conectan o
relacionan por lineas o arcos [72]. La Figura 2.5 muestra la RSN representada

por un mapa conceptual.

Otras representaciones visuales son realizadas con esquemas
conceptuales sencillos que relacionan conceptos, como en el trabajo realizado
para representar los conceptos de presion y flotacion en estudiantes de
bachillerato [73] y en el estudio para representar las percepciones del clima

escolar en una institucion como lo muestra la Figura 2.6.
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Figura 2.5. Visualizacién de RSN mediante mapa conceptual [71].

Deslealtad

35%
@ 41% Educativo

9%
2 _
56%
52%
- & T é @

36%

Clima

45%

Figura 2.6. Visualizacion de la red semantica natural para representacion del
clima escolar [15].

En otros trabajos se aplica una técnica denominada Pathfinder que
estima la proximidad entre elementos conectados [74]. Es posible hacer la

representacion de la red Pathfinder mediante una herramienta llamada KNOT
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(Knowledge Network Organizing Tool) [75].

La Figura 2.7 expone una
representacion visual de una RSN de la tematica de ambiente aplicando KNOT.
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Figura 2. 7. Representacion visual de RSN del tema de ecologia generada
mediante la aplicacion KNOT [76].

Aunque existen diversas formas de representar las RSN es necesario

buscar otras maneras que faciliten la comprension de la representacion del
significado a expresar en la red.



CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1. Descripcién del estudio

En este trabajo se generan Redes Semanticas Naturales para la propia
investigacion mediante una aplicacion web conectada a una base de datos,
ademas se desarrolld6 una definicion matematica formal para los indicadores

gue son calculados en la técnica RSN.

De los Modelos de Recuperacién de Informacion analizados se
selecciond el Modelo de Espacio Vectorial para realizar la comparacion entre
las RSN ya que éste considera el peso o importancia de los términos y puede
proporcionar un valor de similitud relativo al parecido entre los documentos a
comparar; para la comparacion se realiz6 el célculo de tres medidas de
similitud: el coeficiente de similitud cosenoidal el coeficiente de Jaccard y el

coeficiente de Dice.

Se construyeron visualizaciones de RSN mediante nubes de etiquetas
diferenciadas por colores con el objetivo de percibir el contenido de la RSN asi

como de identificar su similitud.

A continuacion se especifican las actividades que se realizaron para
cumplir con el objetivo de la investigacion, las cuales seran detalladas

posteriormente:

29
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a. Aplicar la técnica de RSN con el objetivo de generar las redes
semanticas a utilizar como material de comparacion.

b. Realizar el pre-procesamiento de las RSN generadas para la preparacion
para la comparacion.

c. Construir la visualizacion de las RSN mediante una nube de tags
(etiquetas).

d. Comparar las RSN mediante el Modelo del Espacio Vectorial.

e. Andlisis de resultados de comparacion.

3.2. Participantes

Para la generacion de las RSN participaron 163 individuos
seleccionados intencionalmente o de conveniencia; 159 de estos participantes
son estudiantes de ingenieria de entre 18 y 21 afios, familiarizados con el uso
de internet y 4 de los participantes son investigadores expertos en la tematica

seleccionada.

La tematica seleccionada para la representacion de significado
mediante las RSN fue Ecologia, estos estudiantes son considerados como
principiantes en la tematica mencionada ya que sélo tienen la formacién béasica
relacionada con ecologia, es decir conocimientos generales del tema. Cuatro
participantes son personas especializadas en ecologia con las que se
represento la red de expertos en la tematica. La Tabla 3.1 muestra la cantidad
de participantes por RSN generada.

Tabla 3.1. Representa la cantidad de participantes por cada RSN generada.

ECOLOGIA 1 32
ECOLOGIA 2 47
ECOLOGIA 3 35
ECOLOGIA 4 45
EXPERTOS 4
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3.3. Especificacion de técnica para realizar estudio de Redes
Semanticas Naturales.

Como se describié en el apartado 2.2, la técnica de RSN consiste en
gue los sujetos proporcionen definidores relacionados a una palabra estimulo, a
los cudles les asignan un valor o peso que depende de la cercania del
significado a esa palabra estimulo proporcionada. Enseguida se describen los
indicadores definidos para esta técnica asi como la representacion formal

matematica de sus indicadores.

Una vez que se tienen los definidores de la palabra estimulo para la
cantidad de sujetos establecida que participa en el estudio, se genera una tabla
de frecuencias representada como una matriz, en donde sus filas son los
definidores mencionados para un concepto estimulo y sus columnas son los
valores semanticos, esta matriz se denomina 2 ya que en ella se calcula el
peso semantico tomando en cuenta la frecuencia con que fue mencionado cada
uno de los definidores en cada valor seméantico como lo muestra la Tabla 3.2.,
en donde se representa un ejemplo de los definidores y valores semanticos

proporcionados por diez participantes a la palabra estimulo contaminacion.

El paso siguiente consiste en calcular los indicadores propuestos por
Figueroa, Gonzalez y Solis [3] y Valdez [46] que se definen a continuacion, se

incluye una representacion matematica formal para cada uno de ellos:

Valor J: Son todas las palabras (definidores) utilizadas por los sujetos

para definir los conceptos que actuaron como estimulo.

Cada sujeto puede verse en términos del conjunto de sus definidores.
Formalmente se tendria un conjunto 5 . < @;4 B5A4 A¥onde 5 Es el

sujeto en cuestion, cada @ ArBpresenta uno de sus definidores y Jes la

cantidad de los mismos.
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El conjunto de definidores & entonces, esta dado por la unién de los
sujetos, tal que & L § & 5 &, 5.donde Ges la cantidad de sujetos. El valor

corresponde al tamafio de & es decir , L &e indica la riqueza a nivel

semantico que tiene la red.

Tabla 3.2. Matriz 2que almacena la frecuencia acumulada definidor/jerarquia y
calculo de Valor M para 10 participantes.

Jerarquia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor
, . 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
semantico
Definidor Valor M
2*10 | 2*9 | 2*8 | 1*7 20418+16+7 61
basura
. 3*10 2*8 2*6 1*4 30+16+12+4 52
fabrica
. 1*9 2*7 15 1*3 9+14+5+3 31
gris
2*10 2*7 1*s | 1*4 20+14+5+4 43
auto
R 2%9 | 3*8 1*6 | 1*5 18+24+6+5 53
ruido
2*7 | 2%6 | 1*5 | 1*4 1%1 | 14+12+5+4+1 36
enfermedad
A 2*3 3*6 1*1 | 18+18+1 37
reciclaje
1*10 | 3*9 | 1*8 2*n 10+27+8+10 35
smog
. 2%4 g g8
anuncio
G 2*6 1¥3 | 1%2 12+3+2 17
toxico
1*10 1%4 10+4 14
ozono
1*3 | 1%8 Z*5 1%3 9+8+10+3 30
humo

Valor M: Se calcula tomando en cuenta el peso semantico asignado por

los sujetos a cada concepto definidor de acuerdo a su importancia o pertinencia.

En la Matriz 2 de la Tabla 3.2, las filas representan todos los
definidores mencionados por los sujetos, denotado por & como se menciond
antes, el total de éstos estd dado por , las columnas representan el valor

semantico 8 dichos valores estan definidos del 10 al 1 y corresponden con la
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jerarquia asignada por los sujetos a cada definidor del 1 al 10, esto es, al nivel
de jerarquia 1 le corresponde un peso semantico de 10, a la jerarquia 2 le

corresponde un peso semantico de 9, etc. Cada celda en la matriz almacena la
frecuencia acumulada en la que fue mencionado un definidor Fen la jerarquia E
multiplicada por el valor semantico que les corresponde como lo expresa la

siguiente férmula pare el calculo del peso semantico 2de cada celda:

% sy B@ AR 8 (3.1)
Donde

FLsaa,

ELs&a

BkSy £;Representa la frecuencia del concepto definidor Fen la jerarquia E

& Representa el valor semantico correspondiente a la jerarquia E

El Valor / es una medida de la relevancia de cada concepto como un

definidor del concepto meta y se calcula para cada definidor @ AnRdiante la

formula 3.2.

lv= R au (3.2)

En la Tabla 3.2 se puede observar el célculo del Valor / para cada

definidor @ A B

Grupo SAM (Semantic Association Memory): Esta formado por los 10
definidores @ A el Valor / mas elevado de cada uno de los conceptos que

actian como estimulo. Forman el significado de la red sobre el concepto
estimulo. En la Tabla 3.3 se muestra el Grupo SAM correspondiente al ejemplo
representado en la Tabla 3.2

Valor G: Se refiere a la cercania de los valores / en cada uno de los
grupos SAM. Cuando el valor ) es elevado representa baja densidad semantica

y cuando el valor )es pequefio muestra en el grupo una densidad semantica
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alta, se calcula aplicando la férmula 3.3, para este ejemplo el valor ) es de 4.4,

si este valor estuviera normalizado seria equivalente a 0.73, por lo que se
considera que la densidad semantica es baja.

) L /5/415;’4@00 (3.3)

Donde

| £ o gs el valor maximo calculado de / y

£ ugs el valor minimo calculado de / y

Tabla 3. 3. Muestra la seleccién del Grupo SAM y el Valor FMG de cada
definidor en el Grupo SAM.

Definidor ValorM  Valor

FMG

| basura 61 100
smog 55 90.16
ruido 53 £6.88
fabrica 52 85.24
auto 43 70.49

Grupo SAM
< reciclaje 37 60.65
enfermedad 36 59.01
gris 31 50.81
humo 30 49.18
toxico 17 27.86

N
ozono 14
anuncio 8

Valor FMG. Proporciona la distancia semantica que hay entre los

definidores de un Grupo SAM, es decir, el porcentaje de ponderacién
correspondiente al valor / de cada definidor en el grupo SAM, con respecto al

valor méas alto de / en tal grupo.
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Se obtiene en funcion del definidor con el puntaje / g£@ael cual
siempre representara el 100%. Para calcular el valor (/) de cada definidor en
cada Grupo SAM se toma el definidor que tiene el valor / mas alto, si los

valores / ydel Grupo SAM estan ordenados de manera creciente, entonces

| £od [ 5 el calculo se realiza aplicando la formula 3.4.

(1) yL 2 34

Notese que siempre (/) £100; el valor (/) permite calcular una distancia
estandarizada entre el definidor con Valor / mas alto con respecto a los otros.
El valor ) es el factor de estandarizacion de la diferencia. En la Tabla 3.3 se

muestra el calculo de (/) para cada definidor en el Grupo SAM.

3.4. Generacion de Redes Semanticas Naturales

Los conceptos estimulo utilizados en este estudio para la generacién de
la RSN fueron: contaminacion, reciclaje, ciudad, reforestacion, ecologia, medio
ambiente y naturaleza. Como se definié en el apartado 2.2, en la técnica de
Redes Semanticas Naturales, es necesario que los participantes escriban
conceptos asociados (definidores) a los conceptos estimulo que se les

presentan y que posteriormente les asignen una calificacién a cada definidor.

Aunque existe una aplicacion computacional que se utiliza para realizar
este proceso de aplicacién y generacion de RSN llamada SEMNET [77], para
realizar este proceso se utilizé una aplicacion web denominada RSNweb [78]
desarrollada por el grupo de investigacion de ingenieria cognitiva de la FIME, a
diferencia de SEMNET que es una aplicacion de escritorio desarrollada en
VisualBasic, RSNweb fue desarrollada para optimizar el proceso de aplicacion
de la técnica de RSN, ya que no es necesario instalarse en cada equipo ni
recuperar la informacién manualmente de cada computadora en la que se

realiza, sino que puede ser accedida desde cualquier equipo de computo que
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cuente con acceso a internet, fue desarrollada en lenguaje PHP, jquery y
almacena la informacion en una base de datos MySQL.

3.4.1. Aplicacion de RSN a principiantes utilizando RSNweb

El proceso de aplicacion de la técnica de RSN se realizd6 en cuatro
grupos de clase de la carrera ITS de la FIME, cada alumno cuenta con una
computadora personal para realizar la prueba. Se solicitd al estudiante que
accediera a un enlace de la aplicacion que le fue proporcionado para iniciar con

el registro de sus datos personales como lo muestra la Figura 3.1.

Registro de Participantes

Nombre: [ALICIA ROBLES
Edad: [20
Sexo: | Femenino &

Formacion: [iITs

Matricula: [345458

|
|
|
Dependencia: | UNIVERSIDAD AUTONOM v |
|
|
|

Proyecto: | EcoLocia v

Continuar

Regresar

Figura 3. 1. Muestra la pantalla de inicio de RSNweb para el registro de la
informacion de los participantes en el estudio.

De acuerdo a la técnica de RSN, el siguiente paso es mostrar al
participante una pantalla con las instrucciones a seguir, en donde se explica de
gué manera debe realizar la prueba, esta pantalla también incluye un ejemplo

de las acciones a realizar, como se expone en la Figura 3.2.
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INSTRUCCIONES

La tarea a realizar es definir un concepto por medio de verbos, sustantivos y adjetivos. No se pueden utilizar articulos, ni frases completas.

Se van a presentar 7 conceptos asociados a

ECOLOGIA1

Trendra 60 segundos para escribir los definidores, por lo que se le pide que sea lo mas rapido y preciso que pueda. Es importante que al
finalizar cada palabra oprima la tecla enter. Una vez que termine el tiempo para escribir definidores, tendra que calificar cada uno de estos en
una escala de 1 a 10, donde 10 es |a palabra que mejor define y 1 es la que menos lo define. Las calificaciones se pueden repetir tantas veces
sea necesario

Por ejemplo, si el concepto a definir es MANZANA, entonces usara otros conceptos como ARBOL, FRUTA, ROJA. Recuerde que NO podra
utilizar articulos(el, la, los, ...) para formar frases como "LA MANZANA ES ROJA", ni tampoco podra utilizar frases completas como "CAEN DE
LOS ARBOLES" No olvide que sélo podra utilziar conceptos como verbos(comer, caminar, ..), adjetivos(roja, amarilla, ) o
sustantivos(recolector, cocinero, ...)

(ARBOL 10

FRUTA 9

ROJA 7

MARCA 7
De click en el boton para comenzar con el ejercicio de practica.

Figura 3. 2. Pantalla de Instrucciones que muestra RSNweb al participante.

Una vez que son mostradas las instrucciones, se solicita al participante
gue realice una practica con un concepto estimulo de ejemplo, que en este caso
es OD SD e JIb ahterior es con el objetivo de que se familiarice con la
técnica antes de iniciar con los estimulos correspondientes al estudio; después
de realizar el ejercicio de practica se empiezan presentar al participante los
conceptos estimulo para que escriba palabras asociadas a estos, el participante
dispondra de 60 segundos para tal accion; posteriormente se le solicita que
califique cada uno de los definidores de acuerdo a su cercania o relacion con el

concepto estimulo, como lo muestra la Figura 3.3.

Cabe mencionar que las palabras estimulo apareceran de manera
aleatoria, es decir, no apareceran en el mismo orden para todos los
participantes. Una vez que se responde a los siete conceptos estimulo se

agradece al participante y termina la prueba.
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VERDE
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ECOLOGIA

10

BOSQUE

9
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§

Continuar

Figura 3. 3. Interfaz de la aplicacion a) Muestra en la pantalla el concepto
estimulo para que el participante escriba definidores asociados, en la esquina
superior izquierda aparece el tiempo restante b) Permite calificar cada definidor
de acuerdo a la cercania con la palabra estimulo.

3.4.2. Limpieza de informacion y generacion de RSN de principiantes.

Los definidores proporcionados son almacenados en una base de datos
relacional, la cual es accedida por un programa que permite hacer la limpieza
de los definidores, en este proceso se corrige la ortografia de los conceptos y
se estandarizan de acuerdo a criterios establecidos tales como: los conceptos
deben estar expresados en singular y en género masculino con el objetivo de
gue sean asociados cuando se contabilicen los definidores similares. La Figura

3.4 muestra la interfaz en la que se realiza el proceso de limpieza.
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DEFINIDOR OPCIONES
ATMOSFERA N
AUTOBUS

/AUTOPISTAS 5
AVENIDA

Figura 3. 4. Interfaz de RSNweb para el proceso de limpieza de definidores de
la red.

Una vez que se concluye el proceso de limpieza se realiza la
identificacion de los grupos SAM de la red, tomando los primeros diez
definidores con el valor M més alto, se identifica también el valor J denotado
para la cantidad de definidores diferentes por estimulo y por red.

La Figura 3.5 muestra el formato generado con la informacién
recopilada para la red ECOLOGIA 1, la representacion incluye el grupo SAM de
cada estimulo, el valor J y el valor G por grupo SAM, ademas incluye el valor M
obtenido del célculo de la sumatoria de la frecuencia de cada definidor

multiplicada por su valor semantico de acuerdo a la formula 3.2.
3.5. Generacion de RSN de expertos

Para obtener las redes de expertos se contactd a investigadores de la
Facultad de Ciencias Biolégicas de la Universidad Autonoma de Nuevo Ledn
gue son especialistas en Ecologia, en la Tabla 3.4 se puede observar el area de

investigacion desarrollada para cada uno de los expertos participantes
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PROYECTO - ECOLOGIA 1

CIUDAD CONTAMINACION ECOLOGIA MEDIO AMBIENTE
Definidor M F Definidor M Definidor M Definidor M

F F F
1 EDIFICIO 218 2 | BASURA 243 4 |VERDE 119 2 | NATURAL 133
2 |CARRO 198 1 |HUMO 109 4 |ARBOL 117 4 |ARBOL 17
2 |CONTAMINACION | 142 1 |8UCIO 101 1 |RECICLAJE 109 3 | ANIMAL 96
1 PERSONA 137 1 ENFERMEDAD 76 4 |PLANTA 102 2 |ECOSISTEMA 98
1 CASA 115 1 SMOG 7 2 |NATURAL 92 4 | PLANTA 92
1 | TRAFICO 82 2 |CARRO 66 4 |AMBIENTE 86 3 |ECOLOGIA 70
1 |METROPOLI 66 1 |DESECHO 53 3 | ANIMAL 79 2 |CONTAMINACION| 57
1 GENTE 56 4 | AMBIENTE 47 1 LIMPIA 77 4 |VERDE 51
1 CALLE 49 1 FABRICA 42 2 |ECOSISTEMA 53 2 [AGUA 49
1 | TIENDA 33 1 | TOXICO 33 1 |CUIDADO 51 2 |ARRE 49
J =97 J=79 J=66 J =85
G=18.5 G=21 G=6.8 G=84
NATURALEZA RECICLAJE REFORESTACION
F Definidor M F Definider M F Definidor M
3 |ANIMAL 199 1 |REUSAR 202 4 |ARBOL 270
4 | PLANTA 150 2 |BASURA 176 4 | PLANTA 171
4 |ARBOL 136 1 |PLASTICO 125 2 |BOSQUE 126
4 |VERDE 115 1 PAPEL 100 1 OXiGENO 86
2 [AGUA 85 4 | AMBIENTE 66 3 [ECOLOGIA 70
1 |FLORA 75 1 |LATA 55 4 | AMBIENTE 59
2 |BOSQUE 70 3 |ECOLOGIA 55 1 | TIERRA 58
1 |VIDA 53 1 ORGANICO 52 4 |VERDE 47
1 |FAUNA 56 1 |BOTELLA 45 1 |SEMILLA 45
1 RIO 55 1 BOTE 45 2 [AIRRE 35
J=85 J=59 J=73
G=144 G=15.7 G=235

Figura 3. 5. Grupos SAM de RSN del Proyecto ECOLOGIA1, la columna F
representa la frecuencia de aparicion del definidor y la columna M representa el
valor M calculado para cada definidor.

Tabla 3. 4. Muestra el area de especialidad de los expertos en Ecologia que
contribuyeron al estudio.

Especialidad
Experto 1 Educaciéon ambiental
Experto 2 Ecologia forestal
Experto 3 Legislacion ambiental
Experto 4 Ecologia acuética

3.5.1. Aplicacion de RSN a expertos

Para obtener la contribucion individual de los expertos se le solicitdo a
cada uno de ellos que completara una plantilla con los definidores asociados a
las palabras estimulo y que, como lo hicieron los principiantes, calificaran a
cada definidor escrito de acuerdo a su cercania con el concepto estimulo. La

Figura 3.6 muestra la plantilla que corresponde al Experto 1, en la cual aparece
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el valor F que es la frecuencia de aparicion de los conceptos y el valor M, que
es la calificacion de cada definidor; con respecto al valor J que corresponde a la
cantidad de definidores proporcionados en cada grupo SAM, en este caso seria

tendria el valor diez.

PLANTILLA EXPERTO 1

CIUDAD CONTAMINACION ECOLOGIA [ MEDIO AMBIENTE |
| F Definidor M | Deﬁ nidor M § F  Definidor Deﬁ nidor M |

M
1 |ESTRES 5 1 7 1 | ORGANISMO 9 2 INTERACCION 10
2 | GENTE 7 1 BASUM 5 2 [INTERACCION 7 3 |VERDE 2
2 |CASA 8 1 |DESCOMPOSICION 9 1 |NATURALEZA 8 1 |FLUJO 8
1 |CEMENTO 6 1 |DETERIORO 10 1 |MAR 3 2 |CICLO 7
1 |METROPOLI E 1 | QUIMICOS 8 2 |TIERRA 4 2 |BIODIVERSIDAD 6
1 |POBLACION 10 1 SMOG 6 2 | BIODIVERSIDAD 10 1 RELACIONES 4
1 [CARRO 4 1 |CONTAGIO 2 1 |VIENTO 2 2 |GENTE 1
2 |FORTALEZA 2 1 |MEZCLA 3 2 |CASA 1 2 |RECURSOS 5
1 | PANORAMICO E 1 |INFECCION 1 1 |SISTEMA 5 1 |HABITAT 3
1 | SENALIZACION 1 1 PUDRICION 4 2 |RECURSOS 6 2 |UNIVERSO 9
NATURALEZA RECICLAJE REFORESTACION ENERGIA
F Definidor M F Definidor M F Definidor M F Definidor M
1 |VIDA 10 1 |TRANSFORMAR 4 1 |PLANTA & 1 |soL 8
3 |VERDE 7 1 |PROCESAR 10 3 |VERDE 8 1 | POTENCIA 5
2 |UNIVERSO 9 1 |APROVECHAR 3 1 |SIERRA 5 1 |INTENSIDAD 4
2 | TIERRA 8 1 |RETOMAR 4 1 |PODAS 3 1 |IMPULSO 3
1 |ESTRUCTURA 6 1 |REHABILITAR 7 1 |INJERTO 2 2 |FORTALEZA 9
1 |ESENCIA 2 1 |ENCAUSAR 2 1 | TRANQUILIDAD 1 1 |FUERTE 1
1 [IDENTIDAD 1 1 |RECUPERAR 8 1 |ARBOLAR 6 1 |PODER T
1 | VARIEDAD 5 1 |REUSAR 6 1 |BOSQUE 7 1 |z 6
1 |ARMONIA 3 1 |REDUCIR 5 1 |HOJA 4 1 |NUCLEO 2
2 |CICLO 4 1 COMPOSTA 1 2 |SUSTENTABILIDAD| 10 2 |SUSTENTABILIDAD| 10

Figura 3. 6. Muestra la Plantilla que representa la RSN del Experto 1.
3.6. Modelo de Espacio Vectorial en Redes Semanticas Naturales

De acuerdo a la definicion del Modelo de Espacio Vectorial, en este
modelo se realiza la busqueda de términos en documentos; para trasladar lo
anterior al campo de las Redes Semanticas Naturales, se considera que una
RSN se puede interpretar como un documento, cada definidor como un término
del documento y el peso del término seria el valor M del definidor, de tal manera

gue la ecuacion 2.1 se transforma en:
NG :/s@ b h@b® hi (3.5)

En donde N es la cantidad de definidores diferentes en la red, es decir

el valor Jde la RSN y M representa el valor M que tiene el definidor en la RSN i.
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En el MEV cuando las colecciones tienen documentos de diferente
longitud, los documentos grandes tienden a tener puntuaciones mas altas dado
gue contienen mas palabras y mas repeticiones de palabras, este efecto es
compensado normalizando en términos del peso de las palabras en los

documentos [49].

En el caso de la comparacion de redes generadas con diferente

cantidad de participantes es necesario normalizar el valor M de los definidores.

Para representar la informacion de una forma adecuada con la finalidad
de realizar la comparacion mediante el MEV es necesario realizar el pre-

procesamiento de la informacién.

3.6.1. Pre-procesamiento de la Informacién

La normalizacion es una técnica de escalamiento o mapeo utilizada
comunmente en etapas de pre-procesamiento de informacion [79]; consiste en
realizar una operacion a un conjunto de valores de una magnitud dada para
transformarlos en otros que estaran expresados en una escala previamente

definida, comunmente en el rango (0-1) [80].

El método de normalizacion que se aplica en este estudio es el
denominado min-max que realiza una transformacién lineal de los datos
originales, si suponemos que mina y maxa son los valores minimos y maximos

de A, se pueden obtener valores normalizados en el rango (0,1) mediante [81]:

AL =2

FESIN 3

El primer paso en el pre-procesamiento es vaciar en un vector
denominado inicial[70] todos los definidores de los grupos SAM de la RSN y en
otro vector se vacian los valores M correspondientes a los definidores, este
vector se denomina inicialM[70], en la Figura 3.7 se presentan estos vectores
para la RSN ECOLOGIA 1, los vectores para el resto de la redes se pueden

encontrar en el Apéndice A.
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inicial[70] inicialM[70]

AGUA 49 ENFERMEDAD 76
AGUA a5 FABRICA 42
AIRE 45 FAUNA i
AIRE 35 FLORA 73
AMEBIENTE 47 GENTE 26
AMEBIENTE 26 HUMO 109
AMEBIENTE (i3] LATA 23
AMEBIENTE 39 LIMPIA 77
ANIMAL 79 MONTERREY 21
ANIMAL 36 MATURAL 92
ANIMAL 199 MATURAL 133
ARBOL 117 ORGANICO 32
ARBOL 117 OXIGENO &6
ARBOL 136 PAPEL 100
ARBOL 270 PERSONA 137
BASURA 243 PLANTA 102
BASURA 176 PLANTA 92
BOSQUE 70 PLANTA 150
BOSQUE 126 PLANTA 171
BOTE 45 PLASTICO 125
BOTELLA 45 RECICLAJE 109
CALLE 45 REUSAR 202
CARRO 198 RICH 25
CARRO [ild] SEMILLA 45
CASA 115 SMOG 71
CONTAMINACION 142 SUCIO 101
CONTAMINACION 57 TIENDAS 33
CUIDADO 51 TIERRA 28
DESECHO 33 TOXICO 33
ECOLOGIA 70 TRAFICO 82
ECOLOGIA 39 VERDE 119
ECOLOGIA 70 VERDE 3l
ECOSISTEMA 33 VERDE 115
ECOSISTEMA 36 VERDE a7
EDIFICIO 218 VIDA 63

Figura 3. 7. Formacion de vectores inicial e incialM con los definidores y los
valores M de la RSN para pre-procesamiento de la informacion.

Para obtener el formato necesario para la comparacion mediante el
Modelo de Espacio Vectorial es necesario agrupar los definidores iguales y
calcular una sumatoria de sus valores M para posteriormente realizar la
normalizacion de los valores, para este proceso se desarroll6 un programa en
Scilab, el cual tiene como entrada los vectores inicial[70] e incialM[70] y

generarad como salida los siguientes vectores:
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x finallj] Vector con los definidores sin repeticion
x finalM[j] Vector con la suma de los valores M de cada definidor
x finaIMNor[j] Vector con la suma de los valores M normalizados para

cada definidor

La Figura 3.8 expone los vectores generados por el programa para la
RSN ECOLOGIA 1, los vectores para el resto de los proyectos se pueden

revisar en el Apéndice B.

3.7. Visualizacion de Redes Semanticas Naturales mediante nubes de

etiquetas.

Las nubes de etiquetas (tags clouds) son un método conocido para la
visualizacion de informacion en sitios web, representan aspectos de interés
mediante la apariencia visual de las propias palabras clave, lo anterior mediante
el uso de propiedades de texto tales como su tamario, su tipo de letra y su color
[82].

Wordle es una aplicacién desarrollada en java que esta disponible en
internet, con esta aplicacién se pueden generar nubes de etiquetas [83]. Esta
aplicacion toma como entrada un texto y genera una nube de palabras en
donde el tamafio de la palabra depende de su frecuencia de aparicion en el
texto, también cuenta con opciones avanzadas en las que se puede
proporcionar una lista de palabras y sus pesos, lo cuales representan la
relevancia de la palabra en la lista, ademas es posible también incluir un valor

hexadecimal que representa el color usado para mostrar dicha palabra.

En este trabajo se utilizé la aplicacion wordle para realizar la
representacion visual de las RSN generadas; se tomo6 en cuenta el valor M de
cada definidor en la red como el peso, de esta manera el tamafio con el que
aparece el definidor en la nube esta relacionado con su valor M; ademas se
definié una escala de color para la visualizacion de la red, se seleccionaron

cinco matices del color azul para ser utilizados en la representacion, los cuales
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son mostrados en la Figura 3.9, la intensidad del matiz varia dependiendo de la

magnitud del valor M, a un matiz mas intenso le corresponde un valor M mayor.

final[l] finalM[I] finalMNor[1]
AGUA 134 0.155392
AIRE B4 0.08402
AMBIENTE 258 0.370675
ANIMAL 374 0.551779
ARBOL 540 1
BASURA 419 0535914
BOSQUE 196 0258534
BOTE 45 0.019769
BOTELLA a5 0.019769
CALLE 49 0.025359
CARRO 264 0.32036
CASA 115 0.135091
CONTAMIMACION 199 0.273476
CUIDADO 1 0.029554
DESECHO =3 0.032949
ECOLOGIA 105 0255886
ECOSISTEMA 149 0.191104
EDIFICIO 218 0.304778
ENFERMEDAD 76 0.07084
FABRICA 42 0.014827
FALINA B3 0.037891
FLORA 75 0.059193
GENTE B3 0.037891
HUMO 109 0.125206
LATA == 0.035244
LIMPIA 77 0.072488
MONTERREY =1 0.029554
NATURAL 225 031831
ORGANICO =2 0.031301
OXIGEND EE 0.087315
PAPEL 100 0.110379
PERSOMA 137 0.171334
PLANTA 515 0.794069
PLASTICO 125 0.151565
RECICLAJE 109 0.125206
RELISAR 202 0.278418
RIO 55 0.035244
SEMILLA 45 0.019769
SMOG 71 0.052503
SUCIO 101 0.112026
TIENDAS 23 0
TIERRA =8 0.041186
TOXICO a3 0
TRAFICO g2 0.080725
VERDE EER 0492586
VIDA 63 0.049423

Figura 3. 8. Muestra la salida del programa de pre-procesamiento para obtener
los vectores para la comparacion.
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#003366

#003399

#0000ff

#6666ff

#9999ff

Figura 3. 9. Matices del color azul seleccionados para la representacion visual.

Para asignar el matiz correspondiente a cada palabra, se determinan
cinco intervalos iguales dentro del rango en el que se encuentran los Valores M
de la red, a cada uno de los intervalos le correspondera un matiz con base al
valor M. El tamafio del intervalo se determina mediante la ecuacion 3.7 con
base al valor minimoy maximode M (/1=T U /I E;Ja asignacion del color se
define con el algoritmo mostrado en la Figura 3.10 para la lista de definidores

ordenada de manera ascendente con base al valor M.

EJPANL :/I=TF/IEJ; w (3.7)

IF ValorM <= (Muin + inter) THEN
color="9999ff"
ELSE
IF ValorM <= (Mmin + inter*2) THEN
color= “6666ff"
ELSE
IF ValorM <= (Mmin + inter*3) THEN
color="0000ff"
ELSE
IF ValorM <= (Mmin + inter*4) THEN
color="003399"
ELSE
color="003366"
ENDIF
ENDIF
ENDIF
ENDIF

Figura 3.10. Algoritmo para asignacion de matiz de color de acuerdo al valor M
para la visualizacion en nubes de etiquetas de RSN.
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Los valores de entrada requeridos por la aplicacion wordle para la

generacion de la nube de palabras para la visualizacién son:

X el definidor;

x el peso del definidor, que en este caso seria su Valor M;

x el codigo hexadecimal del matiz de color que corresponde a ese
definidor de acuerdo al algoritmo en la Figura 3.10.

La Tabla 3.5 muestra la informacién de entrada para generar la
visualizacion de la RSN ECOLOGIA 1.

La Figura 3.11 muestra un ejemplo de la visualizacion de nube de
etiquetas para ECOLOGIA 1.

Tabla 3. 5. Informacion requerida para generar la visualizaciéon de RSN
ECOLOGIA 1 mediante wordle.

Definidor ValorM  Color Definidor ValorM  Color
Arbol 640 003366 Aire 84 9999ff
Planta 515 003399 Tréfico 82 9990ff
Basura 419 003399 Limpia 77 9990ff
Animal 374 0000ff Enfermedad 76 9999ff
Verde 332 0000ff Flora 75 9999ff
Carro 264 6666ff Smog 71 9999ff
Ambiente 258 6666ff Metrépoli 66 9990ff
MNatural 225 6666ff Vida 63 9999ff
Edificio 218 6666ff Tierra 58 9990ff
Reusar 202 6666ff Fauna 56 9999ff
Contaminacion 199 6666ff Gente 56 9999ff
Bosque 196 6666ff Lata 55 9990ff
Ecologia 195 6666ff Rio 55 9999ff
Ecosistema 149 9999ff Desecho 53 9999ff
Persona 137 9999ff Orgénico 52 9999ff
Agua 134 9999ff Cuidado 51 9999ff
Plastico 125 9999ff Calle 49 9990ff
Casa 115 9999ff Bote 45 9999ff
Humo 109 9999ff Botella 45 9999ff
Reciclaje 109 9999ff Semilla 45 9999ff
Sucio 101 9999ff Fabrica 42 9999ff
Papel 100 9999ff Tienda 33 9990ff

Oxigeno 86 9999ff Toéxico 33 9999ff
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Conbtaminacion Animal

Arbol pjansa

Ambienbe BaSUrareusar
Verde Ecologa Edificio

Bosque
Carro Natural

Figura 3.11. Representacion visual de RSN mediante nube de etiquetas.
3.8. Comparacion de RSN mediante el Modelo de Espacio Vectorial

En el Modelo de Espacio Vectorial de Recuperacion de Informacion, los
documentos son representados como cadenas de numeros llamados vectores,
estos numeros representan la importancia o ponderacion de los términos en el
documento; la recuperacion se define usando relaciones numéricas (similitud)

entre vectores [84].

El MEV permite una variedad de métodos de célculo de similitud, tales
como cosenoidal, coeficiente de Dice y el coeficiente de Jaccard, mediante los
cuales se realiza la comparacion entre una consulta y un documento o entre un
documento y otro documento, descubriendo las propiedades de los objetos

comparados [85].

El Modelo de Espacio Vectorial realiza una comparacion entre los
términos de la consulta y los términos del documento mediante técnicas de
similitud, en este modelo, como se ha mencionado, los términos tienen un valor
gue significa su importancia en el documento o consulta, la comparacion entre
el documento y la consulta se realiza con el objetivo de obtener un valor que

determine que tan parecida es la consulta a un documento.
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Al trasladar el proceso que sigue el Modelo de Espacio Vectorial hacia la
comparacion entre Redes Semanticas Naturales, se considera que la
comparacion se realizaria entre dos redes semanticas en donde los definidores
de los grupos SAM se compararan y el peso de los términos estaria dado por
los valores M normalizados de los definidores, las técnicas de comparacion son
las indicadas para MEV vy el resultado de la similitud seria interpretado como el
parecido que existe entre las redes comparadas; la analogia anterior es

representada en la Figura 3.12.

a) b)
Documento Consulta RSN_.I-._ _is'riz_'
L3 z -
Extraccion de términos Extraccion de términos . )
Definidores Grupos SAM Definidores Grupos SAM ‘
Lematizacion Lematizacion
Asignacion de Pesos a palabras | | Asignacion de Pesos a palabras Asignacion del valor M como Asignacion del valor M como
del documento de la consulta peso de cada definidor peso de cada definidor

Wip Wz2p W3p W3p ... Wypp Wi Wo,q Wi Wig - Wno dl.RSNl dE‘RS.\'L d'S‘RSN'l dS‘RSNI - dl\.RS.\'l dL‘RSNZ d: RSN2 dQ‘RSNZ leSNZ ---dll.RSNZ
Similftud m

Figura 3.12. Representa la analogia entre el proceso del Modelo de Espacio
Vectorial clasico de Recuperacion de Informacion y el proceso del Modelo de
Espacio Vectorial aplicado a la comparacién de RSN. En a) se muestra el
proceso de comparacion entre un documento y una consulta y en b) se muestra
el proceso de comparacion entre dos RSN.

3.8.1. Proceso de comparaciéon de RSN mediante MEV

Para realizar la comparacién entre dos RSN se estructura una matriz en
donde las columnas representan los definidores y las filas las RSN a comparar;
cada elemento representa el Valor M normalizado del definidor j en la RSN i,

como se muestra en la Figura 3.13.
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Defl Def2 Def3 Def4d Def5 Defn

RSN 1 M1’1 M1,2 M1,3 Ml 4 M1,5 .............. Ml,n

RSN 2 M2,1 M2,2 M2’3 Mz 4 MZ,S .............. MZ,n
__J

Figura 3. 13. En esta matriz cada fila representa una RSN, cada columna
representa un definidor y cada elemento representa el Valor M de cada
definidor en la RSN correspondiente.

Se realiza la comparacion entre las RSN mediante las medidas de
similitud definidas para el Modelo de Espacio Vectorial que son la similitud
cosenoidal, el coeficiente de Jaccard y el coeficiente de Dice calculados
aplicando las ecuaciones 2.3, 2.4 y 2.5 respectivamente.

Se desarroll6 un programa en Scilab para realizar el proceso de
comparacion, este programa tiene como entrada los vectores obtenidos en el
pre-procesamiento de la informacion para cada RSN a comparar, los cuales son
el vector de definidores de la RSN final[j] y el vector de Valor M normalizado
para cada definidor finalMNor[j], estos son mostrados en la Figura 3.8. El
programa tiene como salida una matriz denominada matrizcomp|2,j], la cual
contiene los definidores y los valores M normalizados correspondientes por
definidor, a aquellos definidores que solo existen en una de las redes se les
asigna un valor M de cero en el espacio del definidor correspondiente y son
mostrados con espacios vacios. La Tabla 3.6 muestra el ejemplo de la matriz de

salida para los primeros diez definidores en la comparaciéon entre dos RSN.

Tabla 3.6. Ejemplo de matriz de salida para la comparacién de RSN mediante
MEV, los espacios vacios indican que en esa red no existio ese definidor.

AGUA AIRE  ALUMINIO AMBIENTE ANIMAL ARBOL BASURA BOSQUE BOTE  BOTELLA

PROVECTOL | 0166 | 0.084 0371 | 0562 | 1000 | 063 | 0269 | 0020 | 0020

PROYECTO2 | 359 0.181 0.139 0.213 0.840 0.965 0.518 0.174
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Los Valores M normalizados con un valor de 1 representan que el valor
méaximo de M ocurri6 en tal definidor, asimismo, los valores M normalizados con
valor O representan que el valor minimo de M ocurrié en ese definidor, dado que
la representacion del 0 normalizado indica un valor minimo de M, en los

definidores con valor O se represento el valor 0.001.

Una vez que se tiene definida la matriz de salida matrizcomp[2,j], se
realizan las operaciones de célculo de similitud para obtener el parecido entre
estas dos redes. La Figura 3.14 expone la seccion del cédigo del programa en

la que se calculan los coeficientes de similitud.

Figura 3.14. Representa el célculo de la similitud cosenoidal, y los coeficientes
de Dice y Jaccard para la comparacion de las RSN.
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En este trabajo se realizaron las siguientes comparaciones:
x Entre las RSN de principiantes;
x Entre las RSN de expertos;
x Entre la Red Total de Principiantes con la red de cada experto;
x Entre la Red Total de Expertos con cada RSN de principiantes.

x Entre la Red Total de Principiantes con la Red Total de Expertos.

Los resultados obtenidos de estas comparaciones fueron estructurados
en tablas y ademas fueron analizados, en la siguiente seccion se exponen los

resultados obtenidos.



CAPITULO 4

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultados de la generacion de RSN para principiantes

En esta seccion se exponen las RSN de la tematica de ecologia que
fueron generadas mediante la plataforma RSNweb para los cuatro grupos de

principiantes, las cuales son mostradas de la Figura 4.1 a la Figura 4.4.

Figura 4. 1. Representacion de grupos SAM de RSN del proyecto ECOLOGIA 1.

53
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Figura 4. 2. Representacion de grupos SAM de RSN del proyecto ECOLOGIA 2.

Figura 4. 3. Representacion de grupos SAM de RSN del proyecto ECOLOGIA 3.
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Figura 4. 4. Representacion de grupos SAM de RSN del proyecto ECOLOGIA 4.
4.1.1. Generacion de Red Total de Principiantes

Se generd una RSN tomando en cuenta los definidores de las cuatro
pruebas (ECOLOGIA 1, ECOLOGIA 2, ECOLOGIA 3, ECOLOGIA 4), es decir
como si fuera un sdlo grupo de 159 participantes, a esta red se le denominé
Red Total de Principiantes, se formaron los grupos SAM y se realiz6 el calculo
del valor J, valor M y valor G. La Figura 4.5 presenta la informacion generada
de la Red Total de Principiantes, esta red se cred con el objetivo de compararla
posteriormente con la red de cada uno de los expertos asi como con la Red

Total de Expertos.
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Figura 4. 5. Representacion de la RED TOTAL formada con la informacion
obtenida de todos los principiantes.

4.2. Resultados de la generacion de Red de Expertos
En esta seccién se muestran las plantillas realizadas por los cuatro

expertos en ecologia, dichas representaciones se pueden observar de la Figura
4.6 ala Figura 4.9
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Figura 4. 6. Muestra la Plantilla que representa la RSN del Experto 1.

Figura 4. 7. Muestra la Plantilla que representa la RSN del Experto 2.
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Figura 4. 8. Muestra la Plantilla que representa la RSN del Experto 3.

Figura 4. 9. Muestra la Plantilla que representa la RSN del Experto 4.
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Se generd una RSN con la informacién obtenida de todos los expertos,
esta RSN se denomin6 Red Total de Expertos, se formaron los grupos SAM con
los mayores valores de M y se calcularon los indicadores correspondientes, la
Figura 4.10 muestra la representacion de la Red Total de Expertos, la cual se

comparara con la Red Total de principiantes.

Figura 4. 10. Representacion de Red Total de Expertos, generada con la
informacion de los cuatro expertos participantes.

4.3. Representacion visual de la RSN generadas

A continuacién se muestran las visualizaciones realizadas para las
diferentes redes generadas mediante la aplicacion wordle de acuerdo a las
especificaciones definidas en el apartado 3.7.
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4.3.1. Representacion visual de RSN de principiantes

Figura 4. 11. Representacion visual de RSN ECOLOGIA 1 mediante nube de
etiquetas.

Figura 4. 12. Representacion visual de RSN ECOLOGIA 2 mediante nube de
etiquetas.
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Figura 4. 13. Representacion visual de RSN ECOLOGIA 3 mediante nube de
etiquetas.

Figura 4. 14. Representacion visual de RSN ECOLOGIA 4 mediante nube de
etiquetas.
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4.3.2. Representacion visual de RSN de expertos

Con base en las plantillas llenadas por expertos se realizaron
visualizaciones con nubes de etiquetas, en estas representaciones visuales el
tamafo del definidor depende del valor M asignado por el experto, de la Figura
4.15 a la Figura 4.18 son mostradas las visualizaciones de las RSN de los
expertos.

Figura 4. 15. Representacion visual mediante nubes de etiquetas de la plantilla
de Experto 1.
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Figura 4. 16. Representacion visual mediante nubes de etiquetas de la plantilla
de Experto 2.

Figura 4. 17. Representacion visual mediante nubes de etiquetas de la plantilla
de Experto 3.
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Figura 4. 18. Representacion visual mediante nubes de etiquetas de la plantilla
de experto 4.

4.3.3. Representacion visual de Redes Totales
Las Red Total formada con los definidores de todos los principiantes se

puede observar en la representacion visual de la Figura 4.19, asi como la Red

Total de Expertos compuesta de los definidores de todos los expertos.

Figura 4. 19. Visualizacién de Red Total de Principiantes y de Red Total de
Expertos mediante nube de etiquetas.
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4.4. Resultado de la comparacion de Redes Semanticas Naturales
mediante Modelo de Espacio Vectorial

Se realizaron diferentes comparaciones entre las RSN generadas
aplicando la adaptacion del Modelo de Espacio Vectorial definida en la seccion
de Metodologia, en las siguientes subsecciones se muestran los resultados

obtenidos.
4.4.1. Comparacion entre RSN de principiantes

Aplicando la metodologia definida en el apartado 3.8, se ejecut6 el
programa para la generacion de la matriz de comparacion entre las cuatro RSN
de principiantes generadas; en la Tabla 4.1 se muestran las matrices de
comparacion obtenidas entre la RSN de ECOLOGIA 1 con la RSN de
ECOLOGIA 2, asi como la comparacion de la RSN de ECOLOGIA 1 con la RSN
de ECOLOGIA 4. Como se describié antes, el espacio vacio significa que el
definidor no aparece en esa red pero si existe en la red con la que se compara.

En el Apéndice C se pueden consultar las matrices de comparacion

generadas para el resto de las comparaciones entre principiantes.



CAPITULO 4. RESULTADOS 66

Tabla 4. 1. Muestra la matriz de comparacion entre la RSN ECOLOGIA 1 con la
RSN ECOLOGIA 2y de la RSN ECOLOGIAL con la RSN ECOLOGIA 4.
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La Tabla 4.2 expone los resultados del calculo de similitud de todas la
comparaciones entre las RSN de principiantes aplicando las medidas de

similitud cosenoidal, coeficiente de Dice y coeficiente de Jaccard.

Tabla 4. 2. Resultado de similitud obtenido en la comparacion entre las RSN de
principiantes.

4.4.2. Analisis de resultados de comparacion entre RSN de principiantes

En el caso de la comparacién entre principiantes el valor de similitud
obtenido es muy parecido como se puede observar en la Tabla 4.2, los valores
de similitud cosenoidal varian entre 0.913 y 0.954, el valor minimo de similitud
se obtuvo en la comparacion entre la RSN ECOLOGIA 3 y la RSN ECOLOGIA
4 y el valor maximo de similitud se dio entre la RSN ECOLOGIA 2 y la RSN
ECOLOGIA 4.

En la Tabla 4.3 se expone informacion con respecto a los valores de
similitud y la proporcion de definidores coincidentes y discrepantes para las
comparaciones entre principiantes que obtuvieron la similitud maxima y minima,
como se puede observar, existe un valor muy pequefo de diferencia entre estos

resultados (0.041), asimismo se puede identificar que la cantidad y porcentaje
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de definidores coincidentes es menor en la comparacion que obtuvo la mayor
similitud (ECOLOGIA 2-ECOLOGIA 4), como se habia mencionado, en el MEV,
el peso que se da a los términos (en este caso el valor normalizado M de los
definidores) tiene un impacto en el resultado de la similitud entre RSN, por lo
gue se puede inferir que las diferencias en los valores de similitud calculados
estan derivadas de las diferencias existentes en los valores normalizados de M.

Tabla 4. 3. Valores relacionados con la similitud entre principiantes.

Para comprobar lo anterior se realizé la sumatoria de las diferencias
entre los valores normalizados M entre las redes comparadas y se obtuvo que
para la comparacion entre ECOLOGIA 2 y ECOLOGIA 4 el valor calculado fue
2.693 y para ECOLOGIA 2 y ECOLOGIA 3 el valor fue 3.340, es decir, para la

comparacién con la mayor similitud la diferencia entre los valores M es menor.

En la Figura 4.20 se muestra la representacion de las redes visuales de
ECOLOGIA 2, ECOLOGIA 3 y ECOLOGIA 4 en las que se distinguen con color
naranja los definidores que son comunes para ambas redes; aunque la
diferencia de similitud entre las redes es minima (.041), en la representacion
visual se puede identificar que existe una diferencia significativa entre el peso
del definidor AGUA en la RSN ECOLOGIA 2 y la RSN ECOLOGIA 3, ademés el
término TIERRA que no es comin con ECOLOGIA 3 tiene un valor M
normalizado mayor que los definidores que no son coincidentes entre
ECOLOGIA 2 y ECOLOGIA 4.
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Figura 4. 20. Representacion de redes visuales de comparaciones de
principiantes con menor y mayor similitud para identificacion cualitativa de

similitud.
4.4.3. Comparacion entre RSN de expertos

Se realizd el calculo de la comparacion entre las plantillas de los
expertos, como se menciond anteriormente, los expertos tienen areas

especificas de estudio en el campo de la ecologia.

La Tabla 4.4 muestra la matriz de comparacion generada para calcular
la similitud entre el Experto 1 y el Experto 2 y en la Tabla 4.5 se puede observar

la matriz de comparacién generada entre el Experto 2 y el Experto 4.
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Tabla 4. 4. Muestra la matriz de comparacion entre los definidores de las
plantillas del Experto 1y del Experto 2.
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Tabla 4. 5. Muestra la matriz de comparacion entre los definidores de la plantilla
del Experto 2 y del Experto 4.

En la Tabla 4.6 se puede observar el resultado de la comparacién entre
todos los expertos una vez que se realizd el calculo de los coeficientes de

similitud.
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Tabla 4. 6. Muestra los coeficientes de similitud como resultados de la
comparacion entre las plantillas de expertos.

4.4.4. Analisis de resultados de comparacion entre RSN de expertos

Se puede observar que los valores de similitud cosenoidal generados
para la comparacion entre expertos son pequefios, van desde 0.089 hasta
0.309, lo anterior es debido a la discrepancia entre los definidores de las redes.
Como se puede observar en la Tabla 4.6, el valor menor de similitud es 0.089 y
estd dado entre la red del Experto 1 y la red del Experto 2, por otra parte el
valor mayor de similitud se encuentra entre la red del Experto 2 y la red del

Experto 4, su valor es de 0.309.

La Tabla 4.4 muestra la matriz de comparacion que corresponde al
valor menor de similitud obtenida, en ella se puede observar que esta matriz
tiene 124 definidores de los cuéles son coincidentes 9; asimismo en la Tabla 4.5
se muestra la matriz de comparacion para el mayor valor de similitud obtenida
en la que se puede notar que la cantidad total de definidores en la matriz es 108

de los cuales 20 son coincidentes.
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Los resultados anteriores se muestran en la Tabla 5.2 en la que se
puede percibir que la red con una mayor cantidad de coincidencias obtiene el

mayor valor de similitud.

Tabla 4. 7. Analisis de comparacion entre expertos.

En la Figura 4.21 se muestran las representaciones visuales de las
RSN de Experto 1, Experto 2 y Experto 4 en las que se ha identificado con color
naranja los definidores comunes entre las redes, se puede observar que entre
Experto 1 y Experto 2, los cuales obtuvieron el valor minimo de similitud (0.089),
existe menor cantidad de definidores coincidentes y estos definidores
corresponden a valores M de menor peso y ademas existen diferencias entre
estos valores; entre Experto 2 y Experto 4 existe una mayor cantidad de
definidores coincidentes pero existe diferencia en los valores M de estos lo que

lleva a un valor de similitud obtenido de 0.309.

Aungue todos los expertos son del campo de estudio de ecologia, sus
especialidades son distintas, el valor mayor de similitud de la comparacion se
obtuvo entre el experto de ecologia forestal con el experto en ecologia acuética,
aunque su valor es 0.309. El valor menor de similitud se obtuvo entre el experto

de educacion ambiental y el de ecologia forestal.
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Figura 4. 21. Redes visuales de Expertos para observar comparacion entre la
menor similitud obtenida (Experto 2-Experto 1) y la mayor similitud obtenida

(Experto 2-Experto 4).

4.4.5. Comparacion entre Red Total de principiantes con RSN de
expertos

La RED TOTAL de principiantes, que es la RSN generada con los
definidores de todos los principiantes que participaron en los proyectos
ECOLOGIA 1, ECOLOGIA 2, ECOLOGIA 3y ECOLOGIA 4, se compar6 con la
red de cada uno de los expertos para obtener su similitud. En las Tablas 4.8 y
4.9 se muestran las matrices de comparacién que obtuvieron los valores de

menor y mayor similitud.
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Tabla 4. 8. Matriz de comparacion de RED TOTAL de principiantes con la red
del EXPERTO 1.
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Tabla 4. 9. Matriz de comparacion de RED TOTAL de principiantes con la red
del EXPERTO 3.
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En la Tabla 4.10 se puede observar que el valor menor de similitud
entre la RSN total de participantes y los expertos ocurrié con el Experto 1y el

valor mayor de similitud ocurrié con el Experto 3.

Tabla 4. 10. Resultado de céalculo de similitud entre los expertos y la RED
TOTAL de principiantes.

4.4.6. Analisis de resultados de comparacion entre Red Total de
principiantes con RSN de expertos

Entre los valores de similitud calculados en esta comparacion existe
poca variacion, el valor de similitud maximo de la Red Total de Principiantes se
obtuvo con el Experto 3 (Legislacion ambiental) y fue de 0.365 y la el valor
minimo de similitud se obtuvo con el Experto 1 (Educacion ambiental) con un
valor de 0.203.

En la matriz de comparacion de la Tabla 4.8 se identifica que existen 11
definidores coincidentes (12.22%) entre el experto 1 y la Red Total de
Principiantes, asimismo en la Tabla 4.9 se encuentra que existen 18 definidores
coincidentes (20.69%) entre el Experto 3 y la Red Total de Principiantes lo que
se refleja en los valores de similitud obtenidos mediante el MEV aplicado en la

comparacion de RSN.

En la Figura 4.22 se muestran las redes visuales que corresponden a
las comparaciones que obtuvieron el menor y mayor valor de similitud, en cada
una de ellas se ha marcado con un color naranja los definidores que son

coincidentes para identificar de manera cualitativa la similitud entre las redes,
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en esta figura se aprecia visualmente que existe una cantidad mayor de

definidores coincidentes en la comparacién de mayor similitud calculada.

Figura 4. 22. Representacion de redes visuales para comparacion de similitud
entre RED TOTAL de principiantes y expertos, en la figura se muestran las

comparaciones que obtuvieron menor y mayor similitud.

La RED TOTAL de principiantes obtuvo una mayor similitud con el
Experto 3 que tiene especialidad en legislacion ambiental y obtuvo una menor

similitud con el Experto 1 cuya especialidad es educacion ambiental.

4.4.7. Comparacion entre RSN de principiantes con Red Total de

Expertos

Se realizd la comparacion entre la RSN formada con los definidores de
todos los expertos (Red Total de Expertos) con cada una de las RSN de
principiantes para encontrar el valor de similitud entre ellas, las matrices de
comparacion generadas entre cada grupo de principiantes y la RSN de expertos

se incluyen el Apéndice D.
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En la Tabla 4.11 se muestran los resultados de los calculos de
similitud, en ella se puede observar que los valores de similitud varian entre
0.377, en la comparacion de la Red Total de Expertos con ECOLOGIA 4, y
0.448 con ECOLOGIA 1, con base en la informacion anterior se conoce que la
similitudes son muy parecidas ya que su variacién es de .07, este parecido
entre los valores de similitud se debe a que la similitud entre las RSN de los
principiantes también tiene muy poca variacion (.041) como se muestra en la

subseccién 4.4.1.

Tabla 4. 11. Valores de similitud calculados entre la RED TOTAL DE
EXPERTOS y las RSN de principiantes.

En la Tabla 4.12 se muestra el porcentaje de definidores coincidentes
en la comparacion, se puede observar que los valores de similitud obtenidos
son acordes con la cantidad de definidores coincidentes.

Tabla 4. 12. Informacion de resultados de comparacion entre Red Total de

Expertos y RSN de principiantes.
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La Figura 4.23 muestra la visualizacién de la Red Total de Expertos
comparada con cada una de las redes de principiantes, en ella se puede
percibir de manera visual, que es pequefia la variacion de la similitud de estas
comparaciones, ya que existe una gran similitud entre las redes de

principiantes.

4.4.8. Comparacion entre Red Total de Principiantes con Red Total de

Expertos

Se realiz6 el proceso de comparacion entre las redes semanticas
naturales generadas con la totalidad de los principiantes y la totalidad de los
expertos aplicando el MEV, en la Tabla 4.13 se muestra la matriz de
comparacion generada en la que se pueden identificar los definidores
coincidentes entre ambas redes asi como los valores M normalizados

correspondientes de cada uno de ellos.

La Tabla 4.14 expone los resultados de similitud obtenidos entre la Red
Total de Principiantes y La Red Total de Expertos y en la Figura 4.24 se
muestran las redes visuales de la comparacion en donde se observa la similitud

cosenoidal calculada de 0.4.
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Figura 4. 23. Muestra del lado izquierdo la RED TOTAL DE EXPERTOS
comparada con cada una de las redes de principiantes.
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Tabla 4. 13. Matriz de comparacion entre las redes semanticas naturales totales
de expertos y principiantes.

Tabla 4. 14. Similitud entre RED TOTAL de principiantes y RED TOTAL de
expertos.
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Figura 4. 24. Visualizacion de la comparacion entre Red Total de Principiantes y
Red Total de Expertos.

4.49. Resultados de la relacion entre las medidas de similitud utilizadas

En este trabajo se calcularon tres medidas de similitud entre cada una
de las comparaciones realizadas; para analizar la relacion entre estas medidas,
de manera inicial se realizaron gréficas para observar su comportamiento. En la
Figura 4.25 se muestra la grafica de los coeficientes de similitud calculados en
la comparacion entre la Red Total de Expertos y cada una de las redes de
principiantes, los valores de estos coeficientes se expusieron en la Tabla 4.11;
los valores de similitud calculados entre la Red Total de Principiantes y cada
uno de los expertos que se muestran en la Tabla 4.10 fueron graficados, en la

Figura 4.26 se puede apreciar la grafica obtenida.
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Como se puede observar existe una relacion entre los coeficientes de
las distintas medidas de similitud. Para medir y describir la relacion entre dos
variables se utiliza la correlacion [86]. El coeficiente de correlacién de Pearson
genera valores entre -1 y 1 dado que es una covarianza estandarizada por la
desviacion estandar de las variables involucradas en la comparacion [87]. Se
calculo el coeficiente de correlacion entre las medidas de similitud calculadas en
todas las comparaciones de este trabajo (N=30), en la Tabla 4.12 se muestran
los valores de los coeficientes de correlacion calculados en donde se puede
observar que se correlacionan significativamente con un nivel de significacion
establecido de 0.05.

Tabla 4. 15. Coeficientes de correlacidon de Pearson entre medidas de similitud.

Cosenoidal  Dice Jaccard
Cosenoidal 1 0.998 0.992
Dice 0.998 1 0.997
Jaccard 0.992 0.997 1




CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

En esta investigacion se propuso aplicar un Modelo de Recuperacién de
Informacion para realizar la comparacion de Redes Seméanticas Naturales. Con
el objetivo de conseguir el material con el que se realizaria la investigacion se
generaron RSN con cuatro grupos de principiantes y cuatro expertos, estas
redes fueron creadas mediante una aplicacion web que almacena en una base

de datos la informacion a manipular.

Con respecto a la hipétesis asi como a las preguntas de investigacion
planteadas en este trabajo a continuacibn se expone las conclusiones

obtenidas.
5.1. Conclusion del Modelo de Comparacion de RSN

De los Modelos de Recuperacion de Informacion revisados se
selecciond el Modelo del Espacio Vectorial para realizar la comparacién entre
RSN debido a que considera los pesos o importancia de los términos de
consulta para hacer la busqueda y no solamente la coincidencia de términos, y
en las RSN se tiene el indicador denominado valor M el cual es interpretado

como el peso del definidor.

86
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De acuerdo a la definicion del MEV, en este modelo se realiza la
bdsqueda de términos en documentos representados por vectores, lo cual se

expresa con la ecuacion 2.1
@L S 5@ P A & 4%
Al considerar que una RSN se puede interpretar como un documento,

cada definidor como un término del documento y el peso del término como el

valor M del definidor, la ecuaciéon 2.1 se transforma en:

NQ@L /5@ k@ h@a k@ hg

Fue posible adaptar el MEV trasladando el proceso que sigue este
modelo hacia la comparaciéon entre Redes Semanticas Naturales, las técnicas
de comparacion son las indicadas para MEV vy el resultado de la similitud seria
interpretado como el parecido que existe entre las redes comparadas, en la

Figura 3.12 se represento la analogia para el proceso anterior.

Mediante un programa se realiza el pre-procesamiento de la
informacién para obtener valores normalizados de M de cada RSN con los que
se hace la comparacion, se obtiene para cada comparacion una matriz y el
calculo de tres distintas medidas de similitud: el coeficiente de cosenoidal, el

coeficiente de Dice y el coeficiente de Jaccard.

Los resultados se analizaron con respecto a los valores calculados del
coeficiente cosenoidal, aunque también se realiz6 un analisis del
comportamiento de las otras medidas de similitud calculadas, este analisis se

muestra en las secciones 4.4.9y 5.2.

El analisis de resultados también se realizO con respecto a las
coincidencias de la cantidad de definidores entre las redes y se encontré que
eran acordes a los valores obtenidos del calculo de la similitud cosenoidal en la
mayoria de los casos, s6lo se encontr6 en la comparacién entre RSN de
principiantes, cuyos valores son muy cercanos, que la mayor similitud no

correspondia a la comparaciéon con mayor cantidad de coincidencias como lo
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muestra la Tabla 4.3 , lo anterior es posible que suceda ya que el método no
sblo se basa en coincidencias, sino que también considera el Valor M

normalizado para el calculo.

Los resultados de la comparaciéon entre las redes de principiantes son
muy altos, sus valores van de 0.913 a 0.954, lo anterior es posible dado que las
cuatro RSN fueron generadas con alumnos del mismo perfil, son alumnos de
ingenieria de la misma institucion y carrera, entre las redes hubo una
coincidencia entre definidores también muy parecida que va del 70.83% al
71.43%.

En la comparacion de similitud de su representacion visual para el caso
de comparacion de mayor similitud (0.954) mostrada en la Figura 5.1 se puede
identificar la gran similitud entre las RSN, destaca que los definidores
discrepantes entre las redes son aquellos que tienen valores M pequefios,
motivo por el cual, esta discrepancia no tuvo gran impacto en el valor de la

similitud como se puede observar en la tabla incluida en la Figura 5.1.

Figura 5. 1. Representacion visual de comparacion entre redes y tabla de
definidores discrepantes.
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Por lo anterior se considera que si es posible comparar Redes
Semanticas Naturales mediante el Modelo de Espacio Vectorial el cual es un
modelo clasico de Recuperacion de Informacion, esta comparacion se puede
realizar entre RSN de diferente cantidad de participantes ya que utiliza valores

normalizados.

Se realiz6 la representacion visual de las RSN mediante nubes de
palabras, se pudo observar que mediante estas representaciones es posible

identificar por su relevancia los definidores en la red.

Las comparaciones entre RSN también fueron representadas mediante
las nubes de etiquetas, en donde se contrastaron los definidores comunes entre
las redes, se observdé que mediante este proceso es posible identificar de
manera cualitativa la similitud entre las redes, se pudo observar que el valor de
similitud esté relacionado a la magnitud del valor M en los definidores de la red
como se pudo observar en la Figura 4.20

5.2. Conclusion de las distintas medidas de similitud aplicadas en la

comparacion de RSN mediante el MEV

Los coeficientes de correlacion que fueron calculados para determinar
la relacion entre las medidas de similitud los cuales son mostrados en la Tabla
4.12, indican que la correlacion que existe entre las medidas de similitud es
positiva muy fuerte, ya que el valor minimo se obtuvo entre cosenoidal y
Jaccard con una magnitud de 0.992 y el valor maximo se obtuvo entre
cosenoidal y Dice con un valor de 0.998.

Con los resultados anteriores y la observacién del comportamiento de
las distintas medidas de similitud se puede sugerir que cualquiera de estas
medidas de similitud puede ser utilizada en la comparacion de RSN mediante el
MEV ya que los resultados que se obtienen son coincidentes con respecto al
orden posicional (rank); cuando se comparan RSN, es relevante conocer el

orden posicional de la similitud entre ellas por lo que se puede considerar
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indistinto utilizar cualquiera de las medidas siempre y cuando se utilice la misma
medida en todas las comparaciones del mismo caso de estudio; sin embargo,
es importante considerar que si existe diferencia en la magnitud de similitud de
las diferentes medidas motivo por el cual, es importante seleccionar una de las
medidas para utilizarse en todas las comparaciones a realizar con la finalidad
de que estos valores puedan ser comparados cuantitativamente.

Comentarios conclusivos

Se puede concluir que el Modelo de Espacio Vectorial adaptado a la
comparacién de RSN, es un método que se puede aplicar para realizar la
comparacion entre Redes Semanticas Naturales ya que se pudo comprobar que
los resultados de similitud obtenidos reflejan el parecido que existe entre las
RSN. La ventaja de este método es que puede ser aplicado entre redes de

diferente tamafio ya que los valores son normalizados.

Con respecto a las medidas de similitud, de acuerdo con los resultados,
se pueden aplicar cualquiera de ellas, ya que, aunque se profundiz6 en el
analisis utilizando el célculo de similitud cosenoidal, los resultados de similitud
del coeficiente de Dice y del coeficiente de Jaccard tienen un comportamiento
con una fuerte correlacién con similitud cosenoidal por lo que proporcionarian

resultados de comparacién semejantes.

La generacion de la visualizacibn de la RSN mediante nube de
etiquetas es una técnica util para representar las redes, también permiten
evaluar de manera cualitativa la similitud entre RSN. De las comparaciones de
RSN realizadas en este trabajo, se seleccionaron aquellas que obtuvieron el
valor de similitud méas bajo (.089), el mas alto (0.954) y un valor medio (0.463),
con el objetivo de mostrar las comparaciones de las redes visuales de cada
caso para observar de manera cualitativa su comparaciéon, como se puede

observar en la Figura 5.5.
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Figura 5. 2. Comparacién de visualizacién de RSN con distinta similitud.

La adaptacién del Modelo de Espacio Vectorial de Recuperacion de
Informacion, para la comparacién de Redes Semanticas Naturales tiene como
resultado un método util y comprensible para realizar la comparaciéon entre
RSN, aun cuando la cantidad de participantes sea distinta debido a la
normalizacion de sus valores, lo anterior aunado a la generacion de
representaciones visuales mediante nubes de etiquetas, proporciona una nueva
herramienta para la amplia variedad de campos en los que se usan la Redes
Semanticas Naturales.
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5.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se propone el estudio de otros Modelos de
Recuperacion de Informacion para comparar RSN con el objetivo de evaluar los
resultados con respecto al Modelo de Espacio Vectorial aplicado en este
trabajo; en esta investigacion se utilizaron para la comparacion de RSN
medidas de similitud, seria de interés analizar medidas de distancia para
revisar los resultados en la comparacion. También podrian identificarse las

métricas para cuestiones del estudio de distancia semantica progresiva.

Con respecto a la visualizacion de RSN se puede trabajar en el
desarrollo de una aplicacion que genere la red visual con nubes de etiquetas en
la que se pueden realizar diferentes configuraciones para la comparacion de la
redes, también seria de interés realizar una representacion visual en 3D para

identificar las diferencias en la comparacion de RSN.
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ECOLOGIA 1 v ECOLOGIA ECOLOGIA 2y ECOLOGIA 3
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Tabla C. 3. Matriz de Tabla C. 4. Matriz de
comparacion entre comparacion entre
ECOLOGIA 2 y ECOLOGIA 4. ECOLOGIA 3 y ECOLOGIA 4.



APENDICE D

Matrices de comparacion entre Red Total de Expertos y Principiantes

Matrices de comparacion generadas por el programa que compara

entre cada proyecto de principiantes y la Red Total de Expertos.

Tabla D. 1. Matriz de Comparacion entre ECOLOGIA 1y la Red Total de
Expertos.
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Tabla D. 2. Matriz de Comparacion entre ECOLOGIA 2 y la Red Total de
Expertos.
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Tabla D. 3. Matriz de Comparacion entre ECOLOGIA 3 y la Red Total de
EXxpertos.
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Tabla D. 4. Matriz de Comparacion entre ECOLOGIA 4 y la Red Total de
EXxpertos.



