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se basa en definir los documentos relevantes según el grado de 
similaridad entre la consulta del usuario y los documentos 
recuperados. 

Para determinar esa similaridad se usa ndistintos modelos en la 
literatura: el booleano, el vectorial, los basados en lógica difusa, 
redes neuronales, o redes bayesianos. 

El servicio propuesto utiliza el modelo vectorial. Este modelo 
representa la consulta y los documentos mediante vectores . Así, un 
vocabulario de tamaño t definirá un espacio t-dimensional tal que un 
documento dj es representado por un vector 

y paralelamente una consulta q es representado como un vector

Consulta Buscador 

Documentos 
obtenidos por el 

buscador

W EB 

Documentos 
Relevantes 

lista de enlaces candidatos y

criterios de relevancia

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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• Equiparación parcial, capacidad del sistema para ordenar los 
resultados, basado en el grado de similaridad entre cada 
documento recuperado y la consulta. 

• Ponderación de los términos de los documentos y de los 
términos de la consulta, el cual consiste en dar un valor real a 
los términos que reflejen su importancia en el documento y en 
la consulta. 

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Para cumplir con los principios mencionados, se deben realizar los siguientes procesos:
1. Análisis de frecuencia, el cual consiste en la contabilización del número de 

ocurrencias de los términos que se encuentra en la consulta y en los documentos 
recuperado, 

2. Obtención de los pesos TF-IDF, que consiste en el cálculo de la importancia de un 
término para discriminar y representar al documento y/o colección de documentos. 
Para hallar esos pesos se debe previamente definir la frecuencia inversa (IDF), la cual 
es calculada como:

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Donde: 
N = número total de documentos de la colección 
DF = número de documentos en los que aparece el término
TF = Frecuencia de aparición del término (n) en el documento

La frecuencia, como los pesos, son usados para el cálculo de la similaridad. Para medir 
la similitud entre un documento dj y una consulta q, se va emplear la siguiente formula 

donde                     son las normas de los vectores que caracterizan al documento y a la 
consulta, respectivamente

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Otra medida de interés es la Precisión, que se define como la proporción de los 
documentos recuperados que son relevantes. 

Para el cálculo se utiliza la siguiente fórmula:

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Supongamos que un usuario realiza la siguiente consulta en lenguaje natural en el 
buscador google: 

“Universidad de Los Andes de Mérida”

Después de pasar por un proceso de interpretación de la consulta se obtiene la siguiente 
consulta booleana: 
(“Universidad de los Andes” and Mérida and Venezuela) or (ULA Mérida and Venezuela) 

or (“Universidad de los Andes” and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela) or
(ULA and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela),

Esta consulta se realiza en el buscador Google, 
y se obtiene el conjunto de enlaces a 

documentos

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Con los resultados obtenidos de la Web, se extraen los enlaces  que contienen la página y se guarda 
en una lista. 

Se utilizando los siguientes criterios para la selección de los enlaces candidatos: 
• Documentos: html
• Lenguaje de los documentos: español
• No tomar en cuenta los siguientes enlaces:
• Los enlaces que comience con https, debido a que la información no se puede procesar por que 

están usando el protocolo seguro de transferencia de hipertexto, es decir (entidades bancarias o 
cualquier tipo de servicio que requiera envió de datos personales o claves).

• Los enlaces que terminen con alguna de las siguientes extensiones: .pdf, .jpg, etc. 
• Los enlaces que direccionn a aplicaciones tales como slideshare, youtube, linkedin, etc. 
• Los enlaces que direcciona a Motores de búsqueda, por ejemplo www.ask.com, etc. 

Al aplicar ese filtro se eliminan los enlaces de la lista anterior que no cumplen con esa condición 

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

http://www.linkedin.com/
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Al obtener la lista de los enlaces candidatos, se realiza el proceso de obtención de los 
documentos relevantes. 

Este consiste en un procesamiento simple, con los siguientes pasos:

1. Se forma el vector de consulta, para lo cual se descompone la consulta en cuatro sub-
consultas, que se muestran a continuación:

q1= “Universidad de Los Andes” and Mérida and Venezuela
q2= “ULA” and Mérida and Venezuela
q3= “Universidad de Los Andes” and “Núcleo Mérida” and Mérida and 
Venezuela
q4= “ULA” and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela

Esas son las posibles combinaciones de las palabras existentes en la consulta original del 
usuario, 

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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2. Luego se obtiene el vector de consulta .

Consulta Universidad 

de Los Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo 

Mérida

q1 1 1 1 0 0

q2 0 1 1 1 0

q3 1 1 1 0 1

q4 0 1 1 1 1

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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3. Ahora se trabaja con los documentos a los que enlaza la lista de los enlaces recuperados, para 
obtener los relevantes 
a) Hacer un primer filtrado, usando los criterios definidos por el usuario sobre las características 

básicas que debe tener un documento (tipo, lenguaje, etc.)
b) Se procede a generar la matriz de frecuencia, para ello se recogen las apariciones de cada 

termino de la consulta en el documento que se esta procesando, 

Enlace Doc Universidad

de Los Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo

Mérida

http://es.wikipedia.org/wiki/Universidad_de_Los_

Andes_(Venezuela)

34 55 134 109 8

http://llama.adm.ula.ve/pderecho/ 2 5 2 83 2

http://www.venezuelaaldia.com/2014/02/decanos-

de-ula-merida-estudian-suspender-clases/

1 20 18 22 2

www.venezuelaaldia.com/tag/ula/ 31 40 262 162 2

http://www.noticias24.com/venezuela/noticia/2218

73/suspenden-las-actividades-academicas-

indefinidamente-en-la-universidad-de-los-andes/

7 9 5 4 7

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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4. Se procede a calcular la frecuencia inversa de cada documento para cada uno de los términos (la 
matriz DF-IDF).  

5. Luego se calcula las similitudes existentes entre los distintos enlaces y el vector Q de la pregunta 

Consulta Universida

d de Los 

Andes

Mérida Venezuela ULA Núcleo 

Mérida

q1 0,167 0,272 0,193 0 0

q2 0 0,272 0,193 0,142 0

q3 0,167 0,272 0,193 0 0,299

q4 0 0,272 0,193 0,142 0,299

VECTOR DE CONSULTA TF-DFI

6. Finalmente, 
se aplica el 
método del 
coseno para 
obtener el 
orden de 
relevancia de 
los documentos, 

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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RESULTADOS DEL PRIMER FILTRADO

Filtro Yahoo Google

Enlances pdf 9 23

Enlaces con 

autentificación 

de acceso

23 24

Total de enlaces 

relevantes 

candidatos en el 

primer filtro

141 126

archivos pdf y con 
autenticación de acceso

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Filtro Yahoo Google

Documento no html 

o el lenguaje es 

diferente español 

47 57

Enlaces inactivos 14 5

Total de enlaces 

relevantes 

candidatos en el 

segundo filtro

47 64

resultados del segundo filtrado

Filtro Yahoo Google

Precisión 0,2716 0,3699

resultados de la medida de precisión

Nuestro sistema da todos los documentos 
como relevantes (precisión 100%). 

criterios tales como tipo de 
documento html, el lenguaje 
español y  enlaces inactivos

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web



Consultas 

Aleatorias

Yahoo Google

Consulta 1 0,2716 0,3699

Consulta 2 0,299 0,323

Consulta 3 0,253 0,312

Consulta 4 0,2612 0,3419

valor de precisión para diferentes consultas sobre yahoo y google

15 151515

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Textos
Proceso de 

Extracción de 
Conocimiento

Recursos 
lingüísticos

Grafo

Texto de Entrada

Pre-procesamiento

Módulo Extracción de 
Información

Ontología

Lexicón
Semántico

Generador
 Ontología

Editor 
Ontología 

Otras Entrada

Persona 
Experta en el 

Dominio

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Lematizador
Es una parte del procesamiento lingüístico que determina el lema (forma canónica) 
de una palabra o token. 

Recursos Lingüísticos 
• Lexicón: El lexicón para un lenguaje (en este caso, el español) es la colección de 

palabras validas de un lenguaje, que son indexadas desde el lexema de la 
palabra, y describe todos sus posibles usos [1][2]. 

• Onomasticon: En el onomasticon se describen los nombres propios utilizados 
para nombrar personas, organizaciones, lugares y otros, según un dominio 
especifico. 

• Corpus y diccionarios on-line: Se utilizan corpus que son una colección de textos 
en lenguaje natural, y diccionarios electrónicos en formato legible, desde donde 
se permite extraer la información morfológica de las palabras. 

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Palabra
Simple

es_sustantivo

Tiene Lema

StringString

Categorías

TieneCategoria

Sustantivo

es_comun

Lenguaje

Tiene 
lenguaje

String

Tiene 
nombre

Común

Propio

es_propio

Organización

...

Persona

Lugar

Lexicón

Pertenece

Onomástico

Pertenece

Tiene etiqueta

tipo

Palabra 
compuestas

Termino 
de Arbol

es un

es un

Tiene etiqueta

tiene nombre

String

Eventos

es_verbo

Pertenece

Verbo

es un

Entidad

TieneCategoria es_un

es_un

es_un

es_un

String

Esquema

conceptual del grafo

de aprendizaje

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web

El grafo de aprendizaje esta compuesto por un conjuntos de axiomas 
básicos para inferir nuevo conocimiento. 
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Las clases definidas en el grafo de aprendizaje

Las relaciones definidas

en el grafo de aprendizaje

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Algunas posibles aplicaciones del servicio

• Creación lexicones electrónicos para los sustantivos y 
verbos. 

• Detección  de relaciones es_un (superclase-subclase), el 
cual se basa en la semejanza de los conceptos (uno de los 
conceptos incluye al otro)

• Creación automática de la base terminológica de un 
dominio

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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ejemplo 1: analizar sistios web

Texto no estructurado

Entidades y Relaciones Candidatas

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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ejemplo 1

Entidades relevantes con el criterio de peso>= 10,06 

Total Suma

Frecuencia

Promedio Máxima

Frecuencia

Entidades

Candidatas

251 903 7.19 38

Relaciones

Candidatas

121 347 5,74 37

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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Ejemplo 2: Construir ontologías

En los textos analizados del Doctorado se encontraron las siguientes 
sentencias que tiene el verbo ‘ser’ 

El doctorando es inmerso totalmente en la dinámica del grupo de investigación 
al cual pertenece su tutor y sigue los lineamientos previamente establecidos 
por éste en el plan de formación.
cualquier investigador cualificado que sea miembro de un grupo de 
investigación consolidado de la Universidad de Los Andes es, potencialmente 
un tutor del programa. Si el Plan de Formación no es aceptado por la Comisión 
de Admisión, el aspirante con su tutor podrán modificarlo y someterlo una vez 
más a la consideración de la Comisión, en un lapso de un mes.

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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ejemplo 2

Por cada sentencia candidata se realiza el análisis morfosintáctico, generando 
el árbol sintáctico.
• En la sentencia 1 no se puede establecer ninguna relación con la 

entidades.
• En la sentencia 2 se establece la relación investigador es un tutor, por lo 

tanto 
• En la sentencia 3 no se puede establecer la relación debido a que el verbo 

“es aceptado” 

Por lo tanto, se puede obtener

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web
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ejemplo 2

Lexicón electrónico de 
sustantivos y verbos

Extracción de Documentos Relevantes desde 
Documentos Recuperados en la Web



Reglas de Asociación

Reglas que implican relaciones  

if width ≥ 3.5 and height < 7.0 then lying

if height ≥ 3.5 then standing

Sombreado: parado (standing)

No sombreado: acostado (lying)
Tabla con datos de entrenamiento

Reglas 
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APRENDIZAJE ONTOLÓGICO
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Aprendizaje morfosintáctico

Requerimientos de aprendizaje 
de información morfosintáctica

Macro Algoritmo del aprendizaje 
morfosintáctica

Categoría Genero Número Tipo Modo Tiempo Persona

Sustantivo X X X

Adjetivo X X X

Adverbio X

Verbo X X X
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Aprendizaje morfosintáctico

Aprendizaje de un sustantivo: Para la entrada:

lex_mor(cama, Desconocido, null, null, null, null, null, 
null, null, null).

Se pasa por:
1. El aprendizaje simiente y determina cual es su forma canónica.
2. El aprendizaje ágil, el cual determina que es un sustantivo y determina su 

estructura gramatical, dando como resultado lo siguiente: lex_mor(‘cama’, 
'sustantivo', 'NULL', 'femenino', 'singular', 'NULL',  'NULL', 'NULL', 'NULL','NULL',  
'var(sustantivo)')

3. Finalmente, se actualiza el lexicón.
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Aprendizaje morfosintáctico

Se pasa por los siguientes módulos:
1. Aprendizaje simiente, el cual determina el infinitivo del 

verbo (es a su vez su forma canónica).
2. Luego pasa por el aprendizaje ágil, el cual determina que 

es un verbo, y descubre que tipo de verbo es.
3. Aprendizaje duro, debido a que es un verbo. da la forma 

de conjugación de acuerdo al tipo de verbo (regular o 
irregular), dando como salida la siguiente información.

lex_mor('comprar', 'verbo', 'transitivo', 'NULL', 'NULL', 
'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL', 'NULL')

lex_mor('compro','verbo','transitivo','NULL','NULL','Indi
ca tivo','primera persona', 'presente', 
'NULL','NULL','NULL')
lex_mor('compraba','verbo','transitivo','NULL','NULL','In
di cativo','primera persona', 'imperfecto', 
'NULL','NULL','NULL')

4. Finalmente, actualizar el lexicón

Aprendizaje de verbo: Para la 
entrada

lex_mor(compra, Desconocido, 
NULL, NULL, NULL, NULL, NULL, 

NULL,NULL, NULL, NULL)
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Aprendizaje morfosintáctico

Resultado del análisis léxico-morfológico de 
los componentes léxicos: Universidad, de, Los, 

Andes.

Término Aprendió No 

Aprendió

Total

Sustantivo 500 45 545

Adjetivo 220 32 252

Adverbio 80 10 90

Verbo 75 5 80

Aprendizaje morfo-sintáctico
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APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS

Macro Algoritmo de la Unidad de Aprendizaje Semántico

Árbol de Aprendizaje

Arbol de 
Aprendizaje

Entidades

Astractas

Concretas

Eventos

Cambios

Comportamentos

etc
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APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS

Supongamos que un usuario realiza la siguiente consulta en 
lenguaje natural en Google:

“Universidad de Los Andes de Mérida”

Posible consulta

(“Universidad de los Andes” and Mérida and Venezuela) 
or (ULA Mérida and Venezuela) or (“Universidad de los 

Andes”
and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela) or (ULA 

and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela),

Extracto de los documentos recuperados de la 
consulta realizada por el MODS
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Ejemplo del árbol de aprendizaje

Término Frecuencia Categoría

Universidad 35 Sustantivo

Organización 13 Sustantivo

Dicta 7 Verbo

Mérida 4 Sustantivo

… … …

Ejemplo de la tabla de frecuencias 

APRENDIZAJE SEMÁNTICO PARA EL MODS
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Ontología Emergente

Ontologías en un AmI

Ontología del Contexto

Ontología del 
Dominio

Ontología de Componentes

Usuario

Espacio

Dispositivo 

Servicio

Recurso

Contexto

C1

C2 C3 C4

C5 C6

Histórico

ONTOLOGIA EMERGENTE

Usuario

Espacio

Dispositivo 

Sensor Actuador

Servicio

Usa

Contienen

Está en

Está en

Recurso

Ofrecen/Usan

ContenedorObjeto

Posee

Ontología de Componentes de un AmI
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Ontología Emergente

. Ontología de Contexto para un AmI

nuevo concepto  que se debe incluir en una ontología

Perfil

Estado

Rol

Preferencias

Hábitos

Necesidades

Histórico

Entorno

Temperatura

Humedad

Iluminación

LocalizaciónActividadTiempo

Contexto

Instante

Intervalo

Latitud

Longitud

Altitud

Geo-Espacial
Ruido

Presión

Duración

Recursos

Resultado

Propiedad

Color

Tamaño

Temperatura

A

B
C

D

E F

X

1

Nuevo Concepto

Ontología O

N. . .
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Ontología Emergente

Posibles posiciones de un nuevo concepto en la ontología

A

B

C

D

E F

X1

Ontología O

N

. . .

X1 X1X1

X1 X1

X1
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Ontología Emergente

Propiedades Ubicaciones Tareas

Objeto Liq. Frio Nev Desp Lav Preparar 

comida

Preparar 

bebidas

Limp

Pollo 0 0 1 0 0 1 0 0

Carne 0 0 1 0 0 1 0 0

Tomate 0 0 0 0 0 1 0 0

Arroz 0 0 0 1 0 1 0 0

Agua 1 1 0 0 0 0 1 0

Jugo 1 1 0 0 0 0 1 0

Lavaplato

s Líquido

1 0 0 0 1 0 0 1

Refresco 1 1 0 0 0 0 1 0
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Ontología Emergente

Coeficiente de similitud entre A y B usando el índice de Jacckar

R = 

V = 

T = 

De manera general, la semejanza de un concepto Xi con un concepto Cj, para 
establecer la relación “es-un”, viene dada por:

Donde:
H: todas las clases derivadas de Cj (hijas)
N: número total de clases derivadas de Cj



Ontología Emergente

Probabilidad de transición:

: Cantidad de feromona. 

: Información Heurística.

Nodos aún no visitados por la hormiga k desde r.

Importancia de la información memorística (feromona) y heurística.

Actualización de la feromona

: concepto seleccionado por la hormiga k como mejor solución

Si la hormiga está parada en un concepto R, podrá decidir colocar a X como sub-

clase de C (que es hijo de R), en función de la semejanza entre X y C.

41 414141



Ontología Emergente

Repetir desde  i=1 hasta i=Numero de Hormigas;

Solución_Actual =“Thing”;
Seguir=Verdadero;
Repetir mientras  (Seguir==Verdadero)

Buscar hijos de Solución_actual();
Si “Tiene hijos”

Repetir desde  j=1 hasta j=Numero de Hijos;
Calcular Semejanza();

Nueva_Solucion=Mayor_Semejanza();
Si Nueva_Solucion==Solucion_Actual

Seguir=Falso         
De lo Contrario

Solucion_Actual=Nueva_Solucion                  
Si “No Tiene hijos”

Seguir=Falso

42 424242
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Ontología Emergente

Thin
g

Aliment
o

Art. 
Limpieza

Utensilio

Comid
a

Bebida

Veget
al

Anima
l

Carne

Pollo

Huev
o

Fruta

Jabón

Cuchill
o

Licuador
a

Jugo Agua

Legumb
re

Propiedades del Contexto

Nuevos 

Conceptos

Le

che

A

ceite

Características

Líquido 1 1

Frío 1 0

Ubicaciones

Nevera 1 0

Congelador 0 0

Despensa 0 1

Gabinete 0 0

Tareas

Preparar 

Comida

0 1

Preparar Bebida 1 0

Limpiar 0 0

Leche  “es-un” Bebida (Alimento)
Aceite “es-un” Vegetal (Comida, Alimento)



Plataforma tecnológica de 
Facebook

Facebook como estructura 
social

• Directa
• Basada en la red de 
amigos
• Colocada en páginas de 
redes sociales

• Indirecta

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



• Clicks
• Alcance
• Frecuencia

• Porcentaje de clicks del anuncio
• Interacciones
• Puja del anuncio

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 
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Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



100 x 72 px máximo

• Estructura del Individuo

90 caracteres
máximo

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 
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• Operadores Genéticos

 Cruce (contenido de imagen, dimensión de imagen, texto)

Cruce de imágenes entre dos anuncios

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 



• Operadores Genéticos

Mutación

 Si se muta el texto Generador de texto

 Si se muta la
dimensión de la imagen

Se asigna un valor a la 
dimensión aleatoriamente

 Si se muta el contenido
de la imagen

Máquina de Soporte 
Vectorial que escoge una 
imagen (nueva) adecuada

Ideas Preliminares
Introducción a la Minería  Semántica

Algunas Líneas de Investigación en la ULA 
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